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Аннотация. Рассмотрена возможность распознавания речи монгольского языка с использованием 
нейронной сети. Применен способ с выделением слога распознаваемого слова, который позволяет 
уменьшить размер базы данных, поскольку при этом нет нужды сохранять признаки каждого слова. Обу-
чение нейронной сети выполнено алгоритмом Левенберга–Марквардта, более устойчивым и быстродей-
ствующим при работе с малоразмерной базой данных. В эксперименте использовали 4 слова монгольско-
го языка с одним или двумя слогами, при записи использовалось программное обеспечение MatLab. Слова 
озвучены 11 дикторами, мужчинами и женщинами разного возраста: 1 человек младше 30 лет, 7 человек в 
возрасте 3040 лет и 3 человека – 6070 лет. Кроме того, нейронная сеть распознает участок в речи, где 
идет шум, чтобы различать и отделить речевой участок от шума. Обученная сеть распознает слова мон-
гольского языка по слогам из базы данных с вероятностью 96.5 %. 

Ключевые слова: автоматическое распознавание речи, алгоритм Левенберга–Марквардта, коэффици-
ент MFCC, искусственная нейронная сеть, слог слова 

Для цитирования: Распознавание речевого сигнала монгольского языка по слогам / Б. Зандан, Т. Гал-
баатар, О. Бухцоож, А. Г. Ченский // Изв. СПбГЭТУ «ЛЭТИ». 2022. Т. 15, № 5/6. С. 7179. doi: 10.32603/2071-
8985-2022-15-5/6-71-79. 

Конфликт интересов. Авторы заявляют об отсутствии конфликта интересов. 

Original article 

Recognition of the speech signal of the Mongolian language by syllables 

B. Zandan1, Т. Galbaatar1, О. Bukhtsooj2,3, A. G. Chensky4 
1 Institute of Physics and Technology of the Academy of Sciences  

of Mongolia, Ulan Bator, Mongolia 
2 Institute Mathematics and Digital technologies of the Academy  

of Sciences of Mongolia, Ulan Bator, Mongolia 
3 MPEI, Moscow, Russia 

4 Irkutsk National Research Technical University, Irkutsk, Russia 

zandan1984@gmail.com 

Abstract. In this paper, we considered the possibility of Mongolian speech recognition using a neural network. 
At the same time, we applied a method with highlighting the syllable of a recognizable word, since in the Mon-
golian language words are formed by adding a suffix to its root. And the method of extracting the syllable of a 
word allows you to reduce the size of the database, since there is no need to save the features of each word. 
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The neural network was trained using the Levenberg–Marquardt algorithm, which is more stable and faster when 
working with a small database. The experiment used 4 words of the Mongolian language with one or two sylla-
bles. The words were written directly into the computer using the Matlab software. The speakers who voiced 
these words are 11 people, men and women of different ages. Of these, 1 person aged 20–30 years, 7 people aged 
3040 years and 3 people aged 6070 years. In addition, the neural network recognizes the area in speech where 
the noise occurs in order to distinguish and separate the speech area from the noise. The trained network recog-
nizes the words of the Mongolian language by syllables from the database with a probability of 96.5 %.  

Keywords: automatic speech recognition, Levenberg–Marquardt algorithm, MFCC coefficient, artificial neural 
network, word syllable 
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Введение. Автоматическое распознавание ре-
чи остается активной областью изучения взаимо-
действия человека с машиной. В последние годы 
речевые технологии изменили наш образ жизни и 
стали основным способом взаимодействия людей 
с устройствами. В настоящее время многие тех-
нологии распознавания речи успешно разработа-
ны и используются на практике (Apple Siri, 
Amazon Alexa, Google Cloud Speech, Яндекс Али-
са). В последнее время возрастает количество 
исследований по распознаванию монгольской 
речи, и первое интернет-приложение для распо-
знавания речи (Chimege), использующее облач-
ные технологии, было представлено обществен-
ности. Однако существует необходимость про-
должить изучение распознавания монгольского 
языка, чтобы улучшить способность распознавать 
длинные слова, улучшить распознавание в шум-
ной среде и разработать независимое устройство 
распознавания речи. 

Речь распознается по словам, слогам и зву-
кам. В [1] мы успешно провели эксперимент по 
распознаванию речи монгольского языка. Хотя 
распознавание речи с помощью слов эффективно, 
но в монгольском языке слова образуются добав-
лением суффиксов к корню слова [2]. Таким обра-
зом, у слов один и тот же корень, но разные суф-
фиксы, и каждое слово необходимо хранить в от-
дельной библиотеке. В этом исследовании был 
проведен эксперимент по распознаванию речи с 
выделением слогов в словах с использованием 
искусственной нейронной сети. 

Процесс распознавания речи. Процесс рас-
познавания речи выполняется в порядке предва-
рительной обработки речевых сигналов, выделе-

ния признаков и классификации [3]. Предвари-
тельная обработка речевого сигнала выполняется, 
как показано на рис. 1.  

Запись 
и регистрация 

речевого сигнала
Нормирование

Предвари-
тельная 

фильтрация

Разбиение 
на кадры

Применение 
оконной 
функции

Выделить слоги

Рис. 1. Последовательность предварительной обработки 
речевого сигнала 

Fig. 1. Speech signal preprocessing sequence 
 

Предварительная обработка речевого сиг-
нала. Речевой сигнал, записанный через микро-
фон, преобразуется в цифровой сигнал с разре-
шением 16/44.1 бит/кГц с помощью звуковой кар-
ты компьютера и программного пакета MatLab. 
Далее речевой сигнал был нормирован для вы-
равнивания амплитуды сигнала каждой записи. 
Балансировка отношения низких и высоких ча-
стот в сигнале улучшает распознавание речевого 
сигнала, и для этого применялся КИХ-фильтр. 
Речевой сигнал обычно нестабилен, однако его 
можно считать относительно стабильным на ко-
роткий промежуток времени ~10…30 мс [4]. Сле-
довательно, сигнал обрабатывается разбиением 
его на короткие кадры с использованием оконной 
функции. Первые пять шагов предварительной 
обработки сигнала выполняются согласно [5]. На 
рис. 2 показан результат предварительной обра-
ботки сигнала после 5-го этапа. Амплитуда сиг-
нала на этом рисунке нормирована согласно схе-
ме на рис. 1, но не равна единице, поскольку сиг-
нал проходит через фильтр. Далее на других ри-
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сунках эпюры – это также нормированные ам-
плитуды, не равные единице, т. е. сигналы прохо-
дят через фильтр на разных этапах их обработки. 
Аналоговый речевой сигнал для обработки дол-
жен быть дискретизован. Сигнал представляют 
совокупностью его значений, называемых выбор-
ками, взятыми в период времени, обычно равный 
периоду дискретизации. 
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Рис. 2. Эпюр речевого сигнала слова «Унтар» 
Fig. 2. Plot of the speech signal of the word «Untar» 
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Далее рассмотрим выделение слога из речево-
го сигнала, что является конечным этапом пред-
варительной обработки. 

Выделение слога из речевого сигнала. Как 
упоминалось, поскольку в монгольском языке 
слова обычно образуются добавлением суффик-
сов к корням слов, то, следовательно, распознава-
ние по слогам не только улучшает способность 
распознавания, но и дает возможность повысить 
вероятность распознавания в шумной обстановке, 
так как шумовой сигнал между слогами также 
распознается нейронной сетью.  

Результат 5-го этапа предварительной обра-
ботки служит входом этапа выделения слога из 
речевого сигнала, и вначале сигнал проходит че-
рез полупериодный выпрямитель, который опи-
сывается уравнением [6] 
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На рис. 3 показаны результаты использования 
полупериодного выпрямителя. 
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Рис. 3. Вид сигнала после полупериодного выпрямителя 
Fig. 3. Signal type after half-wave rectifier 

· 104 

 

Затем был использован нелинейный фильтр 
типа «envelope» для выделения огибающей сиг-
нала [7], результат показан на рис. 4.  
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Рис. 4. Вид сигнала после выделения огибающей 
Fig. 4. Signal view after envelope selection 
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Благодаря выделенной огибающей речевого 

сигнала можно различать слоги, и в зависимости 
от отношения сигнал/шум – начало и конец слога 
в слове [8], [9] (рис. 5). 
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Рис. 5. Результат выделения слогов в слове «Унтар» 
Fig. 5. The result of the selection of syllables  

in the word «Untar» 
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На эпюре входного сигнала визуально можно 
видеть слоги в слове «Унтар», но для выделения 
слога нужно распознать начало и конец слога по 
таким параметрам речевого сигнала, как скорость 
пересечения нуля, кратковременная энергия и т. п. 
Разделы слога отмечены штриховой линией. Как 
видно на рис. 5, первый – «Ун» и второй – «тар» 
слоги слова «Унтар» были успешно разделены.  

Выделение признаков речевого сигнала. По-
сле выделения слога был выполнен процесс, позво-
ляющий выделить признаки слога речевого сигнала. 
Частота речевого сигнала – один из главных пара-
метров речевых сигналов, который используется 
как признак при выделении слога в слове. В этом 
исследовании был использован мел-кепстральный 
коэффициент частоты (MFCC) [10]. Последователь-
ность выделения MFCC показана на рис. 6. 

Чтобы получить коэффициент MFCC, снача-
ла, используя быстрое преобразование Фурье, 
преобразуем сигнал в частотную область: 

БПФ Набор 
мел-фильтров

Логарифмическое 
преобразование

x(n)

ОПФ
MFCC

 

Рис. 6. Последовательность выделения MFCC речевого 
сигнала, где БПФ – быстрое преобразование Фурье,  

ОПФ – обратное преобразование Фурье 
Fig. 6. Sequence of MFCC extraction of a speech signal, 

where БПФ is the fast Fourier transform,  
ОПФ is the inverse Fourier transform 
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После этого создаем банк мел-частотных 
фильтров [11]: 
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Рис. 7. Эпюры и коэффициенты MFCC в речевом сигнале слова «Унтар», разделенного по слогам  
«Ун» и «тар»: а – эпюр слога «Ун»; б – MFCC коэффициент слога «Ун»;  

в – эпюр слога «тар»; г – MFCC коэффициент слога «тар» 
Fig. 7. Plots and MFCC coefficients in the speech signal of the word «Untar» divided by syllables  

«Un» and «tar»: а – Plot of the syllable «Un»; б – MFCC coefficient of the syllable «Un»;  
в – Plot of the syllable «tar»; г – MFCC coefficient of the syllable «tar» 
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Далее преобразуем сигнал в логарифмиче-
скую шкалу. 

    2
log .L m Y k  

Наконец, завершающим этапом будет обрат-
ное преобразование Фурье [12] 

    2
log .L m Y k  

На рис. 7 показаны эпюры и коэффициенты 
MFCC для слова «Унтар», разделенного по сло-
гам «Ун» и «тар».  

Процесс классификации речевого сигнала. 
Существуют различные алгоритмы классифика-
торов – логистическая регрессия, k-ближайший 
сосед, наивный байесовский классификатор, де-
рево решений, случайный лес, метод опорных 
векторов и искусственная нейронная сеть, однако 
алгоритмы искусственной нейронной сети более 
успешно используются для распознавания рече-
вого сигнала [13], [14]. 

Алгоритм искусственной нейронной сети – 
это алгоритм обучения и состоит из входных и 
выходных нейронов [15]. На рис. 8 показана мо-
дель одного нейрона, где x1, …, xn – входы 

нейрона, w1, …, wn – весовые коэффициенты, 

ФА – функция активации. 
Весовые коэффициенты показывают влияние 

входных данных на выход. Нейроны обладают 
функциями активации, из которых наиболее часто 
используется сигмовидная функция 
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Рис. 8. Модель одного нейрона 

Fig. 8. Single neuron model  

1
,
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n

i i
i

x w . 

Отдельные нейроны находятся во взаимосвя-
зи между собой и образуют искусственную 
нейронную сеть. В нашем случае коэффициенты 
MFFC, полученные после выделения признаков, 
подаются на вход искусственной нейронной сети.  

Экспериментальная часть распознавания 
слова по слогам. В эксперименте использовались 
четыре слова монгольского языка: «ас», «унтар», 
«тод» и «будэг». Эти слова озвучивали 11 дикто-
ров, мужчины и женщины разного возраста: 
1 человек младше 20–30 лет, 7 человек в возрасте 
30–40 лет и 3 человека – 60–70 лет. Слова разби-
ты следующим образом: «ас», «буд», «дэг», «г», 
«будэг», «ун», «тар», «унтар», «тод»; рассматри-
вается также «шумовой сигнал». Эти слова вы-
браны из соображения, что они часто использу-
ются в разговорной речи и содержат основные 
звуки речи монгольского языка. Искусственная 
нейронная сеть была создана в MatLab, она имеет 
112 входных и 10 выходных нейронов. На рис. 9 
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Рис. 9. Искусственная нейронная сеть, используемая в эксперименте  
Fig. 9. Artificial neural network used in the experiment 
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показана искусственная нейронная сеть, создан-
ная для эксперимента, где w на диаграмме обо-
значает веса, а b – единицы смещения, которые 
являются частью отдельных нейронов.  

Отдельные нейроны в скрытом слое выглядят 
следующим образом: 112 входных нейронов  
и соответствующие веса, 1 единица смещения и  
10 выходных нейронов.  

 

В процессе обучения нейронной сети использо-
вался алгоритм обратного распространения ошибки 
Левенберга–Марквардта. Этот алгоритм быстрее, 
чем алгоритм обратного распространения ошибки, 
и более стабилен, чем алгоритм Гаусса–Ньютона. 
Этот алгоритм эффективен для обучения мелко-
масштабной сети [16].  

Результаты эксперимента. Процесс обуче-
ния искусственной нейронной сети показал 
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Рис. 10. Ошибки и градиенты процесса обучения сети: а – процесс обучения искусственной нейронной сети;  
б – градиент процесса обучения; в – параметр адаптации нейросети; г – количество проверок достоверности 
Fig. 10. Errors and gradients of the network learning process: а – learning process of an artificial neural network;  

б – learning process gradient; в – neural network adaptation parameter; г – quantity of validation 
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наилучшие результаты в 17-й итерации. Лучший 
результат проверки равен 0.23206 на 11-й 
итерации (рис. 10, а). На рис. 10 также показаны 
ошибки и градиенты процесса обучения сети. На 
17-й итерации градиент = 7.1706е–05, µ = 1е–05.  
µ (Mu) – параметр адаптации, который использу-
ется в процессе оптимизации нейронной сети 
Левенберга–Марквардта при вычислении обнов-
ления параметров и включается в выражение об-
новления веса, чтобы избежать проблемы локаль-
ного минимума. Выбор µ напрямую влияет на 
сходимость ошибок. Диапазон µ составляет от 0 
до 1. Во время обучения прогресс постоянно об-
новляется в окне обучения. Размер градиента и 
количество проверок достоверности используют-
ся для завершения обучения. Градиент станет 
очень маленьким, когда обучение достигнет ми-
нимума производительности. Обучение можно 
остановить, установив значение градиента. Коли-
чество проверок достоверности представляет со-
бой количество последовательных итераций, на 
которых производительность проверки не может 
снизиться. Если это число достигнет 6 (значение 
по умолчанию для сети Левенберга–Марквардта), 
тренировка остановится. В этом прогоне вы мо-
жете видеть, что обучение действительно остано-

вилось из-за количества проверок достоверности. 
Этот критерий можно изменить. 

Матрица ошибок используется для представле-
ния результатов процесса обучения искусственной 
нейронной сети более подробно. Матрица ошибок 
более четко показывает, как каждый слог пересека-
ется с другим. На рис. 11 показана матрица ошибок 
процесса обучения искусственной нейронной сети, 
которая позволяет оценить эффективность исполь-
зуемого алгоритма, сопоставляя прогнозируемое и 
фактическое значения.  

Из матрицы ошибок можно видеть, как слоги 
отличаются друг от друга. Она показывает, что 
слоги распознаны по отдельности с вероятностью 
от 95 до 98.1 %.  

Заключение. В этом исследовании был про-
веден эксперимент по распознаванию речи с по-
мощью искусственной нейронной сети, отделив 
слоги от речевого сигнала. Созданная искус-
ственная нейронная сеть распознает слоги с веро-
ятностью 96.5 %.  

В дальнейшем мы будем повышать эффек-
тивность разработанной модели искусственной 
нейронной сети, расширив базу данных другими 
словами. 
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