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Ivadas. Kalbos atpaZinimo problemos pasaulyje tyrinéjamos jau daugiau
nei 30 mety. SprendZiant §j klausima buvo jdéta daug pastangy bei padaryta
nemaza pazanga (Young, 1996). Pastaruoju metu didelés apimties Zodyny
automatinés atpazinimo sistemos veikia 5-10 proc. klaidy tikslumu (ARPA
testy 1994, 1996 metais rezultaty duomenimis).

Taciau, nepaisant akivaizdZios pazangos, net ir geriausiy automatiniy
atpaZinimo sistemy efektyvumas yra Zymiai prastesnis negu Zzmogaus (klausy-
tojo) atpaZinimo tikslumas (Lippman, 1996), o nepalankioje aplinkoje — dar
blogiau.

Daugelis §iuolaikiniy atpazinimo sistemy naudoja pjiiviy (angl. frames)
analizés principa — skaido signala j nedidelius 10-20 ms trukmés fragmentus,
kurie apdorojami ir klasifikuojami nepriklausomai vienas nuo kito. Kadangi
net ir to paties ZodZio iStarimas gali biiti nevienodos trukmés ir vidinés struk-
tiiros, projektuojant kalbos atpazinimo sistemas tenka naudoti metodus, lei-
dziancius modeliuoti i§tarimy trukmés variatyvuma. Tai savo ruoZtu riboja
gerai i§vystyty statistinés klasifikavimo teorijos algoritmy naudojima atpaZis-
tant kalba. Daugelis $iuolaikiniy sistemy automatiniy kalbos atpazinimo
iStarimy trukmés variatyvumg laiko atZvilgiu modeliuoja tolydZziosiomis
pasléptomis Markovo grandinémis (angl. Hidden Marko Model — HMM)
arba jy modifikacijomis (Rabiner, 1989). Taéiau §is modelis turi keleta
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esminiy trikumy taikant ji kalbos atpaZinimo tikslams. Pirma, baziné
Markovo modeliy prielaida yra stebéjimo vektoriy (signalo pjavius
atitinkanciy pozymiy vektoriy) nepriklausomumo prielaida. Tagiau yra
zinoma, kad kalbos signaly pjiiviams daro jtaka greta einantys signalo pjiiviai,
todel §i prielaida yra neadekvati (Blackburn, 1996). Antra, daZniausiai HMM
yra apmokomi naudojant iteracini Baumo—Vel¢o algoritma, neturintj
diskriminaciniy savybiy (Poritz, 1988).

Siy triikumy galima isvengti naudojant fonetinio atpazinimo principa.
Fonetiniu atpaZinimu vadinamas toks kalbos atpaZinimo biidas, kai
stengiamasi rasti atskiry fonetiniy vienety ribas kalbos jrase, parinkti jiems
tinkama apraSymo formga ir, naudojant statistinés klasifikavimo teorijos
principus, priskirti juos vienai i§ fonetiniy vienety klasiy. Toks atpaZinimo
organizavimo principas turi keleta pranaSumy. Pirma, fonetiskai segmentuotas
i§tarimas suteikia galimybe skirtingoms fonemoms naudoti skirtingus
metodus. Tai reiSkia, kad mes galime panaudoti i anksto sukauptas akustines
ir fonetines Zinias, gautas statistinés analizés arba percepcijos eksperimenty
metu. Antra, toks metodas leidzia modeliuoti koartikuliacijos — garsy
akustinés aplinkos — efektus ir panaudoti juos kaip veiksminga priemone
klasifikavimo metu. Tregia, skirtingiems fonetiniams vienetams atpazinti gali
biiti naudojami skirtingi poZymiai. Ketvirta, fonetiniy vienety skyrima
tobulinti daZniausiai galima nepriklausomai nuo kity fonetiniy vienety bei
nepermokant visos sistemos.

Nepaisant akivaizdZiy prana§umy, fonetinio atpaZinimo principai Siuo metu
naudojami nedaznai. Viena i§ didZiausiy kliciy fonetiniam atpaZinimui plisti —
reikalingas efektyvus fonetiniy vienety iSskyrimo (akustinio segmentavimo)
algoritmas, nes $ioje stadijoje padaryty klaidy véliau praktikai jau nebejma-
noma neutralizuoti (Schmid, 1996). Todél ir darby, skirty tokio atpaZinimo
principo problemoms, néra daug.

Dengas (1996), naudodamas TIMIT duomeny bazg ir tolydzigsias HMM,
pasieke 54-59 proc. daugiadiktorinio balsiy atpaZinimo tiksluma. Valtéevas
(1995), operuodamas BTL duomeny bazés E aibei priklausanciais garsais ir
apmokydamas HMM maksimalios tarpusavio informacijos principu, gavo
84,5 proc. atpazinimo tiksluma. Spanias su kolegomis (1996), tyrinédamas
R aibei priklausanéiy garsy skyrimo problemas, pazyméjo, kad ypac
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komplikuotas yra garsy m ir n atpaZinimas bei kad tarp Siy garsy spektry
nedideli skirtumai matomi tik formantéms pereinant i§ vieno garso | kita.

Prie$ keleta mety, naudodami analogini filtrini analizatoriy ir tiesinés
diskriminantinés analizés principus, kruopi¢iai apmokg ir tinkamai parinkg
poZymius, RudzZionis ir Domatas sukiré akustinio segmentavimo algoritma.
Dél to pavyko gana tiksliai atpaZinti nosines priebalses net ir sudétingoje
uzdaro balsio i aplinkoje (Domatas, 1991). Fonetinio atpaZinimo principus
Rudzionis ir Noreika panaudojo 200 Zodziy apimties Zodyno atpaZinimui
(Noreika, 1991). Pastaraisiais metais, naudojant tik skaitmeninius signaly
apdorojimo algoritmus, fonetinio segmentavimo ir atpazinimo principai
pritaikyti platesniam klasifikatoriy rinkiniui (Rudzionis, 1996).

Siame darbe stengiamés palyginti filtrinés ir kepstrinés analizés biidu gauty
pozymiy efektyvuma fonemy skyrimo tikslams bei panaudoti paZangius
statistinés klasifikavimo teorijos pateikiamus diskriminavimo metodus,
nenaudotus kalbos atpazinimo uzdaviniams. Antrame skirsnyje supazindi-
nama su atpazinimo metu naudotais poZymiais ir jy skai¢iavimo metodika,
tre¢iame skirsnyje pristatoma eksperimentuose naudota duomeny bazé, o
ketvirtame skirsnyje pateikiami eksperimenty rezultatai.

Teorinis pagrindimas. Fonetinio atpazinimo efektyvuma salygoja trys
veiksniai: geras fonetinis segmentavimas, tinkamy pozymiy klasifikavimui
parinkimas bei efektyvaus apmokymo ir klasifikatoriaus panaudojimas.
Sutrikimai bet kurioje i§ $iy duomeny apdorojimo faziy gali i§ esmés sutrikdyti
visa sistemos funkcionavima.

Pozymiai ir segmentavimo procedira. Fonetinio atpaZinimo poZymiais
vadiname parametrus, aprasanéius tam tikra fonetinj jvyki. Siame darbe
naudojami dvi skirtingas klases atstovaujantys poZymiai — filtriniai ir kepstri-
niai. Tokj pasirinkima lémé du veiksniai. Miisy anks¢iau atliktuose fonemy
diskriminavimo eksperimentuose filtriniai poZymiai savo efektyvumu
pranoko visus kitus spektrinés analizés biidu gautus pozymius (Rudzionis,
1995). Kita vertus, dauguma Siuolaikiniy kalbos atpazinimo sistemy naudoja
kepstrinio tipo pozymius (MFCC arba re¢iau LPCC). Todél yra svarbu
palyginti iy tipy poZymiy efektyvumga skiriant fonemas.

Prie§ pristatydami poZymiy skai¢iavimo biidus, turime paaiskinti, kad
skiriame du terminus: analizés parametrai ir atpaZinimo poZymiai. Analizés
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parametrai gaunami apdorojus signalo pjiivi skaitmeninio signaly apdorojimo
algoritmu, (pvz., atlikus filtracija skaitmeniniais filtrais arba jvykdZius Furjé
transformacija). Atpazinimo pozymiai gaunami i§ ty pjiiviy, kurie priklauso
duotam fonetiniam vienetui, analizés parametry.

Atliekant filtring analize, naudotas 12 skaitmeniniy trecios eilés Batervorto
filtry analizatorius. Filtry centriniai daZniai ir juosty plogiai i§déstyti mely
skaléje. Kiekvieno filtro iS¢jime signalas papildomai filtruotas Zemo daznio
filtru su 15 Hz pjiivio dazniu nuolatinés dedamosios pasalinimui. Analizé
atlikta 6,4 ms Zingsniu (arba 64 tasky intervalu, nes signalo diskretinimo
daznis 10 kHz) (f12 parametrai).

Atliekant kepstring analizg, naudotas 25,6 ms dydzio Hemingo analizés
langas. Skaiciuojant LPCC parametrus buvo gaunami 12 eilés tiesinés
prognozeés koeficientai Levinsono-Durbino algoritmu (Markel, 1976). Toliau
jie buvo transformuoti i 12 kepstro koeficienty naudojant formulg:

c,=a +2c‘,a # (1)

MFCC parametrai skai¢iuoti pagal Mermelsteino (Davis, 1980) pasiiilyta
metoda. 256 tasky signalo pjivis buvo papildomas nuliais iki 1024 tasky
siekiant padidinti daZnio rezoliucija. Tuomet pjiiviui uzdedamas Hemingo
langas ir atliekama Furjé transformacija. Gautg ir logaritmuota 512 tasky
amplitudini spektra filtruoja 20 trikampiy filtry, i§déstyty mely skaléje. Gautai
20 koeficienty sekai atlickama antro tipo diskretiné kosinusiné transformacija
ir randama 12 MFCC koeficienty pagal formule (c12 parametrai):

2 & 2n
n - 1 in— 2
= EI Y(t)cos(m N')’ ()

kur N’=20 , o Y(i) — atitinkamo trikampio filtro iSéjimas.
Apskaitiuoti kalbos signaly analizés parametrai naudoti poZymiy vekto-
riams sudaryti. Savo ruoztu skiriame du poZymiy tipus: paprastieji ir delta
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pozymiai. Paprastieji poZymiai gaunami suvidurkinant analizés parametrus
per 7 arba 11 pjiiviy tasko, gauto naudojant fonetinio segmentavimo funkcija,
aplinkoje, o delta poZymiai gaunami jvertinant parametry kitimo greitj tuose
pjtiviuose. Pjuiviy skai€ius priklauso nuo balsio, esanéio priebalsio kontekste,
tipo: atviry balsiy kontekste suvidurkinama per 11 pjiviy, o uzdary balsiy —
per 7 pjiivius.

Fonetinius jvykius Zymintys taskai gauti i§ segmentavimo funkcijos
ekstremumyy, o i gaunama jvertinant f12 parametry kitimo greiti. Siuo atveju
parametry kitimo greitis buvo jvertintas per 4 pjivius. Pirmasis segmentinés
funkcijos ekstremumas Zymi stacionarios priebalsio dalies vidurj. Kiti du
ekstremumai — atitinkamai maksimumas ir minimumas — Zymi peréjimo i3
priebalsio  balsj ir stacionarios balsio dalies vidurinius taskus. Toks pasirin-
kimas remiasi tuo, kad spektriniai kalbos signalo parametrai grei¢iausiai kinta
vykstant peréjimui i§ vieno garso { kita (vykstant artikuliatoriy padéties
pasikeitimui balso trakte), o 1é¢iausiai — tariant stacionaria garso dalj (3iuo
atveju artikuliatoriy judéjimas neZymus).

Klasifikavimo metody parinkimas. Statistinio atpaZinimo teorijoje yra
aprasyta ir i§analizuota daug jvairiy objekty klasifikavimo algoritmy. Tadiau
kalbos atpazinimo uzdaviniams $i patirtis néra labai placiai taikyta, nes
pjliviais paremtoje atpazinimo koncepcijoje daugelio §iy metody panaudo-
jimas yra komplikuotas.

Miisy atliktuose viendiktoriniuose ir daugiadiktoriniuose balsiy atpaZinimo
tyrimuose parodytas tiesinémis diskriminantinémis funkcijomis paremty
klasifikatoriy (FiSerio, dichotominio) bei neuroninio tinklo prana§umas prie§
kitus klasifikavimo metodus (Rudzionis, 1996). Véliau §i patirtis patvirtinta
ir atliekant daugiadiktorinj priebalsiy diskriminavima (RudZionis, 1995).

Projektuojant atpaZinimo sistemas, daznai iSkyla apmokymo imties dydZio
ir poZymiy vektoriaus matiSkumo santykio problema. Neretai yra sunku
padidinti turimos duomeny bazés apimtj, o esant nedideléms apmokymo
duomeny imtims klasifikatoriaus parametry jverciai gali biti nutole nuo
asimptotiniy ir gaunamas atitinkamai mazesnis atpazinimo tikslumas.

Yra pasiiilyta daug biidy sumazinti tokio tipo problemy jtaka: pozymiy
vektoriaus matikumo sumaZinimas i§renkant informatyviausius poZymius,
kovariacinés matricos struktiirizavimas arba jos reguliarizavimas.
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Paprastiausias ir populiariausias kovariacinés matricos reguliarizavimo
biidas gaunamas pridedant nedidelg konstanta prie jos jveréio:

SF=S+A1I, 3

Tuomet tiesiné diskriminantiné funkcija uZraSoma taip:

w=E+11)x'-x"|, @

kur x! ir x2 yra abiejy klasiy vidurkiy vektoriai.
Siekiant iSvengti skai¢iavimo problemy, kovariacinés matricos apvertimo
metu buvo pasiiilyta naudoti kovariacinés matricos pseudoinversija:

kur S=TDT’ yra matricos S dekompozicija singuliariniais skaiciais.
Neseniai Raudys (1998) pasiiilé naudoti pastumta posiikio reguliarizavima
siekiant gauti geresnj kovariacinés matricos jverti:

S =T*(D+ADT®, 5)

¢ia parametras o valdo matricos pasukima, o parametras A valdo jveréio
postimij.

Siame darbe naudojamos reguliarizuotos diskriminantinés analizés idéjos
sprendziant fonetinio atpaZinimo uzdavinius.

Duomeny bazé. Yra Zinoma, kad priebalsiy akustinés charakteristikos
yra stipriai veikiamos fonetinio konteksto, kuriame priebalsis buvo istartas.
Ypac didelg jtaka daro priebalsio kaimynystéje esantis balsis. Todél formuo-
jant fonetiniy duomeny bazg tenka jvertinti koartikuliacijos reiskinj.

Siuose eksperimentuose naudota nosiniy (m, n) ir sonoriniy (v, /) priebalsiy
duomeny bazé. Jie, o ypaé m ir n, sudaro tarpusavyje panaSiy garsy grupes.
Fonetinio konteksto modeliavimas atliktas kiekviena i§ $iy priebalsiy tariant
trifone balsis—priebalsis-balsis, kur antrasis balsis visuomet kiréiuotas. Abu
balsiai trifonuose vienodi, pvz., ama, ini ir t. t. Miisy bazéje priebalsiai jrasyti
6 balsiy (g, o, e, é, u, i) aplinkoje, tatiau Siuose eksperimentuose naudoti tik
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iStarimai balsiy a ir i aplinkose. Siuos balsius pasirinkome todél, kad jie
sudaro opozicijg vienas kitam — balsis a yra atviriausias, o balsis i —
uZdariausias.

Irasyti trifonai buvo transformuoti | difonus po ekspertinés analizés,
atmetant pirma balsj po to, kai buvo nustatytos jo ribos. Likes difonas biidavo
fonetiskai segmentuojamas { tris segmentus: stacionarias priebalsio ir balsio
dalis bei peréjima i§ priebalsio { balsj.

Sudarant duomeny bazg dalyvavo 20 jvairaus amZiaus vyry diktoriy. Visi
jie po 15 karty istardavo kiekviena i§ trifony vienos jraS§ymo sesijos metu.
Kadangi ne visi trifonai buvo istarti gerai, tik 10 geriausiy kandidaty palikta
tolesnei analizei. [rasai padaryti 10 kHz diskretinimo daZniu, naudojant
standarting personaliniy kompiuteriy garso plokstg. Kiekvienas atskaitymas
yra 8 bity, nes tai maksimalus naudotos garsinés plokstés leidZiamas skiltis-
kumas. Sudarant duomeny bazg, naudotas paprastas elektretinis mikrofonas.

Eksperimenty rezultatai. Minéjome, kad sonoriniai ir ypac¢ nosiniai
priebalsiai sudaro garsy, turinéiy panasias spektrines charakteristikas, grupes.
Iliustruojant tai, 1 pav. parodyti suvidurkinti per visus iStarimus priebalsiy
m ir n stacionariy daliy spektrai balsiy a ir i kontekstuose.

Balsio a kontekste daZniniy priebalsiy charakteristiky tarpusavio skirtumai
akivaizdesni, o balsio i kontekste spektrinés stacionariy daliy charakteristikos
yra labai panasios. Sis panasumas buvo aprasytas dar Fujimura’os darbe
(Fujimura, 1962). Zinia, kad ir atskirti priebalsius tokiu atveju sudétinga.
Kita ypatybe, kuri iliustruoja §is grafikas — akustiné priebalsio realizacija
priklauso nuo jo konteksto. [vairiy balsiy aplinkoje skirtingy priebalsiy
charakteristikos skiriasi nevienodai, todél galima tikétis ir nevienodo
atpaZinimo tikslumo. Spektriniy savybiy priklausomybé nuo konteksto
sukelia poreiki apmokymo ir klasifikavimo procediiras organizuoti atskirai
kiekvieno balsio aplinkoje.

Suvidurkinti per visus itarimus stacionariy daliy spektrai neparodo kito
atpaZinima apsunkinanéio veiksnio — didelés to paties garso spektriniy
charakteristiky jvairovés tarp skirtingy diktoriy. 2 pav. parodyti trijy
tarpusavyje labiausiai besiskirian¢iy diktoriy to paties garso iStarimy
suvidurkinti spektrai. Analizé parod¢, kad to paties kalbétojo skirtingy
iStarimy parametry i§sibarstymas néra didelis, tuo tarpu vidutinis standartinis
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filtriniy ir kepstriniy poZymiy efektyvumo palyginima, tiek skirtingy poZymiy
tipy sujungimo galimybes, tiek skirtingus fonetinius reikinius apradanciy
poZymiy vektoriy panaudojimo galimybes. Eksperimentams naudota perklasi-
fikavimo metodika, kai visi duomenys naudojami apmokymui, o po to —
testavimui. Tai leidZia greitai jvertinti potencialias poZymiy galimybes atpazi-
nimui ir planuoti tolesnius eksperimentus. Klasifikuota tiesinés diskriminan-
tinés analizés metodu.

1 lenteléje pateikti Sio eksperimento rezultatai — diskriminuojant gauty
klaidy skai¢ius procentais. Cia kepstrinius pozymius atstovavo LPCC tipo
pozymiai. C12 ir F12 poZymiuose naudotas tik stacionarios priebalsiy dalies
apraSymas, C12+F12 poZymiams vektoriai buvo sudaryti i§ kepstriniy ir
filtriniy stacionarios dalies poZymiy, o C12T ir F12T poZymiams naudoti
vektoriai, sudaryti atitinkamai i§ kepstriniy arba filtriniy stacionarios dalies
ir peréjimo poZymiy.

1 lentelé. Skirtingy tipy poZymiy lyginimas priebalsiy diskriminavimui
ivairiuose fonetiniuose kontekstuose

a o e € u i vidurkis
C12 13,0 17,0 10,3 7,7 19,1 148 13,9
F12 6,3 6,5 8,9 10,1 12,3 18,5 12,1
C12+F12 6,2 6,0 6,2 6,8 10,8 12,0 83
C12T 9,5 8,2 48 50 11,5 6,7 7,6
F12T 32 45 2,8 3,1 6,8 11,5 58

Analizuojant pateiktus rezultatus gali biiti padaryta keletas pastaby. Savo
efektyvumu filtrinés analizés buidu gauti poZymiai pranoko kepstrinius
pozymius. Atviryjy balsiy (a, o, €) aplinkoje tikslumo padidéjimas panaudojus
filtrinius poZymius yra ypac¢ ryskus (neretai daugiau nei 2 kartus). I$imtj &ia
sudaro tik uZdaras balsis i, kai kepstriniai poZymiai savo efektyvumu pranoko
filtrinius. Kita svarbi i¥vada — peréjimo tarp garsy panaudojimas klasifi-
kuojant leidZia gerokai sumaZinti klaidy skaitiy. Sis sumazéjimas matyti
visy balsiy kontekste ir visiems poZzymiy tipams. Klasifikavimo klaidy skaiéiy
Siek tiek leido sumazinti ir filtriniy bei kepstriniy poZymiy sujungimas, o tai
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rodo, kad §ie abu poZymiy tipai turi tarpusavyje nekoreliuotos naudingos
informacijos.

[verting Sio tyrimo rezultatus, atlikome daugiadiktorinio priebalsiy atpai-
nimo testus, taikydami perstumto posiikio maksimizavimo algoritma.
Daugiadiktorinis atpaZinimas reiskia, kad buvo taikyta slenkanéio egzamino
metodika: apmokymo metu vieno diktoriaus istarimai laikinai biidavo
pasalinami i§ duomeny bazés, likg naudoti kiasifikatoriaus parametry nusta-
tymui (mokymui), o po to nedalyvavusio diktoriaus medZiaga naudojama
testavimui. Atskiriems diktoriams gauti atpaZinimo tikslumo rezultatai
suvidurkinti. Eksperimentams naudoti filtriniai ir kepstriniai (tiek MFCC,
tieck LPCC) pozymiy vektoriai sudaryti i§ stacionarios dalies ir peréjimy i$
priebalsio | balsj, remiantis ankstesnio eksperimento nustatytais désnin-
gumais. Eksperimento rezultatai pateikti 2 lenteléje.

2 lentelé. Priebalsiy diskriminavimo rezultatai panaudojant jvairius klasifikavimo
metodus (FSH - FiSerio, LH — dichotominis klasifikatoriai, RM - jprastiné
reguliarizuota matrica, PPM — perstumto posiikio maksimizacija)

a i
FLT |MFCC|LPCC| FLT [MFCC|LPCC
FSH 14,7 - 32,5 | 22,2 - 24,2
LH 147 | 275 | 27,4 | 269 | 33,5 | 23,2
RM 9,2 19,5 | 24,6 | 18,5 | 251 | 20,6
IPPM 6,6 13,1 | 17,2 | 12,1 | 17,6 | 14,1

Atliekant daugiadiktorinio atpaZinimo eksperimentus, naudojant filtrinius
poZymius taip pat gauti geriausi rezultatai. Vertinant klasifikavimo metody
efektyvuma matyti, kad pastumto posiikio maksimizavimo algoritmas leidZia
Zymiai sumazinti atpaZinimo klaida skirtingy balsiy kontekste ir visiems
pozymiy tipams. Balsio a kontekste klaida sumazéja daugiau nei 2 kartus,
o balsio i kontekste klaida sumaZéja beveik 2 kartus lyginant su jprastu
FiSerio klasifikatoriumi. Tokj patj uzdavinj sprendéme ir naudodami tolydzia-
sias pasléptas Markovo grandines. Naudojant 3 biiseny HMM struktiira,
i§&jimo tikimybes ir MFCC tipo poZymius modeliuojant Gausiniu skirstiniu
bei padarius prielaida, kad kovariaciné matrica yra striza, gauta 44 proc.
klaidy balsio a kontekste ir 57 proc. klaidy balsio i kontekste. Galima teigti,
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kad naudojant filtrinius poZymius, jvertinant koartikuliacinius poZymius ir
taikant paZangius klasifikavimo metodus diskriminavimo klaida fonetiskai
sudétinguose kontekstuose gali biiti Zymiai sumazinta.

I$vados. Fonetinis atpaZinimas turi daug pranasumy lyginant su labiau
iprastais atpaZinimo metodais, paremtais pjuviy analize. Organizuojant
atpaZinima fonetiniu principu galima: 1) modeliuoti koartikuliacinius efektus
ir panaudoti juos aprasancius poZymius; 2) fonetiniy vienety diskriminavimo
metu naudoti progresyvius statistinio klasifikavimo algoritmus. Fonetiniy
vienety atpazinima pagerinti galima dviem kryptimis: parenkant efektyvesnius
poZymius, geriau apra$ancius fonetinius reiskinius, ir panaudojant geresnius
klasifikavimo algoritmus. Parodyta, kad koartikuliaciniy poZymiy naudojimas
leidZia sumazinti atpazinimo klaida. Naudojant pastumto posiikio maksimi-
zacijos algoritma, diskriminavimo klaida gali biiti dar labiau sumaZinta.
Gautas priebalsiy m, n, v, ] atpaZinimo tikslumas (6,6 proc. balsio a kontekste
ir 12,1 proc. balsio i kontekste) yra Zymiai didesnis negu naudojant bazinés
struktiiros HMM modelj.
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C Discrimination in C Vowel Diph

Summary

The paper addresses problem of improvement of nasal and sonorant discrimination
in different vowels envi Both selection of more appropriate features for
discrimination of phonemes and more advanced training has been investigated.
Selection of more appropriate fe has been performed by checking different
signal analysis algorithms (comparing filterbank analysis and cepstrum procedures)
and combining different acoustic events describing features (evaluation of
coarticulation). Advanced pattern classification algorithms such as scaled rotation
maximization and regularized discriminant analysis were applied to phoneme
discrimination task also. It has been shown that recognition accuracy depends
strongly on the acoustic environment of consonant. Best results were observed in
the environment of open vowel a while closed vowel i is more complicated one.
The evaluation of these factors allowed to reduce discrimination error rate from
25-30 % to 6.6% in the context of open vowel a and 12.1% in the context of closed
vowel i.
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