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Kajian terhadap Teknik Penyarian Sifat Pertuturan Lasak untuk Pengelasan
Loghat Bagi Penutur Bahasa Inggeris Berbangsa Malaysia

ABSTRAK

Sistem pengecaman pertuturan automatik (ASR) bukanlah suatu topik baru dalam
pemprosesan pertuturan dan interaksi manusia-mesin. lanya telah dikaji lebih daripada
lima dekad lepas. Walau bagaimanapun, loghat kekal sebagai cabaran besar berkait
rapat dengan kepelbagaian bahasa dalam isu-isu ASR masakini yang menggambarkan
perbezaan pertuturan dalam sebutan dan intonasi seseorang yang mempunyai pelbagai
perbezaan latar-belakang dari segi sosiolinguistik. Terdapat banyak dan pelbagai
literatur yang telah mendedahkan kesan negatif daripada pelbagai loghat sebagai
penyebab kemerosotan prestasi ASR. Walaupun loghat Bahasa Inggeris telah menjadi
jenis loghat paling banyak dikaji kerana diangkat sebagai‘bahasa yang paling penting
dan berprestij, MalE yang merupakan versi baru didalam-“New Englishes’ dikalangan
penutur bukan ibunda masih belum diterokai. Dalam. produk pasaran ASR pada masa
kini, MalE dianggap sebagai versi yang seragam secara konvensional walaupun
tanggapan ini dipertikaikan oleh ramai sarjana-dan penyelidik yang menganggap MalE
sebagai penuturan yang terhasil daripada implikasi setempat kepelbagaian etnik. Kajian
persepsi yang lepas telah melaporkan kemungkinan tinggi mengesan identiti etnik
daripada penuturan Singapore English (SgE) dan Brunei English (BruE) yang boleh
dijadikan perbandingan yang sesuai dengan MalE melalui ujian pendengaran. Pada
masa ini, tiada kajian yang telah” dilakukan untuk mengenal pasti asal usul etnik dari
sampel penuturan MalE menggunakan pelbagai teknik analisis pertuturan dan algoritma
pembelajaran mesin untuk.pengelasan automatik yang lebih dapat dipercayai, standard
dan tepat melalui kaedah'eksperimen. Kajian ini merupakan satu cubaan untuk mengisi
jurang tersebut dan untuk tujuan ini, satu pangkalan data baru loghat MalE telah dibina.
Kajian ini merangsang sebutan jenis IWs dan STs daripada para pelajar universiti (lelaki
dan perempuan). yang terdiri daripada tiga etnik utama di negara ini iaitu Melayu, Cina
dan India yang mewakili para penutur berpendidikan tinggi menggunakan perkataan
yang sensitif kepada loghat, dipilih daripada kajian yang lepas. Reka bentuk sistem
yang dicadangkan terdiri daripada pra- pemprosesan, penyarian sifat dan pengelasan.
Selain-daripada pra-pemprosesan asas, kajian ini mencadangkan integrasi dengan sistem
inferens kabur untuk segmentasi asas frem suara kepada bergetar-tidak bergetar (FIS V-
UV) turut menyumbang kepada pelaksanaan sistem keseluruhan yang lebih baik
berbanding sistem pengelasan loghat (AAC) konvensional. Satu kaedah baru yang
dicadangkan yang dinamakan sebagai ambang statistik global (GSTs) untuk membina
fungsi keahlian masukan-masukan tenaga pendek masa (STE) dan kadar lintasan sifar
(ZCR) dalam segmentasi FIS V-UV telah mengurangkan jumlah frem yang perlu
diproses di peringkat penyarian ciri. Keputusan eksperimen menunjukkan keberkesanan
AAC-terbantu FIS V-UV yang dicadangkan menggunakan GSTs dengan peningkatan
tertinggi dalam kadar ketepatan sebanyak 7.70% dan pengurangan frem sebanyak
24.26% berbanding AAC konvensional. Pada peringkat kedua, ciri-ciri akustik berkait
rapat dengan loghat daripada tiga etnik dibangunkan melalui beberapa kaedah analisis
bank-penuras, model saluran vokal, analisis hibrid dan analisis paduan. Daripada lapan
vektor sifat yang diuji ke atas pangkalan data MalE, perihalan statistik tenaga spektrum
jalur-Mel (MBSE), analisis komponen utama-berubah MBSE (disingkatkan sebagai
PCA-MBSE), dua teknik hibrid ombak kecil diskret berubah diperolehi pekali ramalan
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linear (disingkatkan sebagai DWT- LPC ) dan dua paduan ciri spektrum (SFFs) diantara
pekali cepstral frekuensi-Mel dan pekali ramalan linear dengan lima formants
(disingkatkan sebagai MFCC-formants dan LPC-formants) adalah pendekatan baru
dalam bidang ini. Keputusan eksperimen dari peringkat akhir mencadangkan bahawa
teknik SFFs adalah pendekatan yang terbaik untuk pangkalan data ini untuk
menghuraikan tiga loghat MalE dengan kadar ketepatan yang terbaik sebanyak 97.4%.
Teknik ini telah mengatasi ciri-ciri MFCC standard sebanyak 7.8%. Di bawah analisis
kekukuhan, teknik SFFs diikuti oleh PCA-MBSE telah menunjukkan kerintangan bunyi
yang lebih baik daripada teknik penyarian sifat yang lain. Tesis ini juga menyumbang
satu teknik baru pemilihan sifat yang dipanggil sebagai algoritma pemilihan jalur
statistik (SBS) menggunakan kaedah yang mudah untuk memilih jalur, berdasarkan
varians paling minimum terhadap skor di dalam kelas. Keputusan eksperimen
menunjukkan bahawa SBS telah dapat meningkatkan prestasi AAC dengan mencapai
kadar ketepatan yang lebih baik di antara 3.9% hingga 5.6%, keperluan memori yang
kurang antara 22% kepada 55% dan kelajuan yang lebih cepat sebanyak 70% secara
purata didalam masalah loghat tiga-kelas. Membandingkan-tahap loghat antara jantina,
kajian ini mencadangkan bahawa penutur lelaki mempunyai kadar loghat yabg lebih
tinggi berikutan hasil yang konsisten kadar pengelasan yang lebih baik tidak kira apa-
apa kaedah yang digunakan. Selain itu, kesimpulan dapat dibuat bahawa penuturan
berterusan (STs) mempunyai kesan yang lebih baik daripada mod penuturan terpencil-
perkataan (IWs).
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Investigation of Robust Speech Features Extraction Techniques for Accents
Classification of Malaysian English Speakers

ABSTRACT

Automatic speech recognition (ASR) system is not a new topic in speech processing and
human-machine interaction. It has been established for more than five decades.
However, accent remains a great challenge closely related to multilingualism in today’s
ASR issues which manifests speech differences in pronunciation and intonation of
people from different sociolinguistics background. A large and growing body of
literature has revealed the negative effects of various accents as impairment to the ASR
performance. Although English accents have been the most studied accent varieties
insofar as it is regarded the most important and prestigious “international language,
Malaysian English (MalE) which signifies a new variety within New Englishes of non-
native speakers is still unexplored. In the ASR market product nowadays, conventional
way is to treat MalE as a uniform variety despite“this notion is disputed by many
scholars and researchers who regard MalE as implication of localized ethnic speech
diversity. Past perceptual studies have reported “high possibility of detecting ethnic
identities from Singapore English (SgE) .andBrunei English (Brug) speech as
appropriate comparator varieties to MalE accents using listening test setup. At present,
no research has been done to identify ethnic origin from speech samples of MalE
accented speech using multiple speech analysis techniques and machine learning
algorithms for automatic classification for more reliable, standard and accurate
experimental methods. This study-is an attempt to fill that gap and for this purpose, a
new database of MalE accents has been developed. The study elicits speech in isolated-
words and continuous speech from university students of both genders of three main
ethnics to represent -educated speakers of Malay, Chinese and Indian groups using
selected accent-sensitive words from previous studies. The design of the proposed
system consists of “pre-processing, feature extraction and classification stages. Apart
from basic pre-processing, this study proposes integrating fuzzy inference system for
voiced-unvoiced (FIS V-UV) frame basis segmentation by itself has contributed an
improved, overall implementation over conventional automatic accent classification
(AAQC))system. A new method is proposed, named as global statistical thresholds
(GSTs) for establishing membership functions of short-time energy and zero crossing
rate inputs in the FIS V-UV segmentation. This proposed segmentation has resulted in a
reduced portion of speech activity to be taken further for feature extraction stage. The
experimental results demonstrate the efficacy of the proposed FIS V-UV-assisted AAC
using GSTs with the highest increase in accuracy rate of 7.70% and frame reduction rate
of 24.26% over the conventional AAC. In the second stage, acoustic features correlated
to accents of these three ethnics are developed through several techniques of filter bank
analysis, vocal tract model, hybrid analysis and fusion analysis. Out of eight formulated
feature vectors tested on the MalE database, statistical descriptors of Mel-band spectral
energy (MBSE), principal component analysis-transformed MBSE (PCA-MBSE), two
hybrid techniques of discrete wavelet transform-derived linear prediction coefficients
(DWT-LPC) and two spectral feature fusions (SFFs) of popular Mel-frequency cepstral
coefficients and linear prediction coefficients with five formants (MFCC-formants and
LPC-formants) are new approaches in this field. The experimental results from the final
stage suggest that SFFs techniques are the best approach for this database to classify the
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