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Аннотация 

Представленная работа посвящена автоматическому анализу паравербального компо-
нента общения человека. В статье описаны системы, определяющие количество минималь-
ных языковых единиц (слогов и фонем) в устной речи по видеоданным. Такие системы мо-
гут быть использованы в оценке темпа артикулирования говорящего, что может применять-
ся в доклинической диагностике некоторых патологических состояний или определении 
эмоционального статуса. Для проведения исследования была модифицирована существую-
щая база данных слов английского языка и получена разметка, содержащая информацию о 
количестве слогов и фонем в каждом слове. В ходе исследования адаптирована система 
распознавания слов для решения поставленной задачи, а также разработана новая архитек-
тура нейронной сети для определения количества слогов и фонем в слове. Оценка эффек-
тивности разработанных систем производилась как на наборах заранее известных системам 
слов, так и на новых для них словах. В результате работы получена система, определяющая 
количество минимальных единиц языка в произнесённом слове, предоставляющая возмож-
ность последующей оценки темпа артикулирования информанта.  
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Введение 

Задача распознавания устной речи представляет 
собой процесс преобразования акустических и визу-
альных сигналов в текстовое представление. Техно-
логия распознавания речи на основе аудиоданных 
уже используется на практике [1], а в последние годы 
развивается и технология чтения по губам (распозна-
вания артикуляции по видеоданным) [2]. Использова-
ние видеоданных обуславливается рядом причин, 
среди которых использование систем в условиях, за-
трудняющих передачу аудиосигнала, или при нару-
шениях речевого аппарата человека [1, 2]. Более по-
дробно необходимость анализа видеоданных, а также 
возможные приложения описываются в [2], где также 
отмечается, что в настоящий момент наиболее попу-
лярными и эффективными методами анализа являют-
ся методы, основанные на применении искусствен-
ных нейронных сетей (ИНС). 

Распознавание устной речи по видеоданным про-
изводится обычно на уровне слов [2], но также может 
производиться и на уровне более мелких единиц язы-
ка, например, фонем [3 – 5]. Исходя из этого форми-
руются смежные задачи, посвящённые анализу таких 
языковых единиц. Это могут быть, например, задачи 

отображения фонемы в визему и наоборот [6 – 9], 
отображения слогов в фонемы [10] и иные [11].  

Исследования, посвященные минимальным еди-
ницам языка, находят своё применение на практике. 
Так, анализ количества таких мелких языковых еди-
ниц (как и слов целиком [12]) в единицу времени или 
в лексической конструкции называется темпом арти-
кулирования и может быть использован в диагности-
ке некоторых патологических состояний человека, 
связанных с нарушениями речи (например, фонологи-
ческое расстройство [13]) или с изменениями когни-
тивных способностей пациента (как болезнь Альцгей-
мера [14]), а также при определении эмоционального 
статуса человека [15, 16] (в частности, влияние фруст-
рации [17]). Подобные исследования могут позволить 
автоматически анализировать сразу два компонента 
общения: вербальный, отвечающий за информацион-
ную составляющую передаваемого сообщения, и пара-
вербальный (например, темп речи), вносящий в уст-
ную речь дополнительные значения [2]. 

Кроме того, количество произнесённых единиц язы-
ка важно в задачах определения ошибок в искусственно 
сгенерированных данных. Например, работа [18] по-
священа определению ошибок в синтетических видео 
по выявленным несоответствиям фонем и визем. 
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Отдельно отметим, что в большинстве исследова-
ний выделяются такие единицы языка, как фонемы 
или слоги, однако в зависимости от исследуемого 
естественного языка могут использоваться и другие 
(например, мора в японском языке в [1]). 

В связи с вышеописанной важностью анализа 
языковых единиц в речи человека, целью данной ра-
боты является разработка системы на основе искус-
ственной нейронной сети, определяющей количество 
слогов и количество фонем в произнесённом слове. В 
ходе выполнения работы на основе базы данных (БД) 
Lip Reading in the Wild (LRW) [19] произведена раз-
метка, описывающая слоговый и фонемный состав 
слов данной базы. Для решения поставленной задачи 
далее было выделено три подхода: 

1. Адаптация системы распознавания слов по ар-
тикуляции для определения количества слогов 
и фонем в словах, на которых была обучена 
система. 

2. Разработка новой системы определения коли-
чества слогов и фонем по артикуляции на из-
вестных системе словах. 

3. Оценка эффективности обеих систем для опре-
деления количества слогов и фонем в словах, 
не известных системам. 

В первых двух случаях исследуется работа каждой 
из систем на словах, примеры которых присутствова-
ли в обучающей выборке БД. В третьем случае ис-
следуется поведение обеих описанных систем на сло-
вах, примеры которых не были представлены в обу-
чающей выборке, тем самым имитируется практиче-
ское применение систем. Дополнительно рассматри-
ваются некоторые возможные модификации разраба-
тываемой системы определения количества слогов и 
фонем в словах. 

1. Подготовка данных 

В качестве основы для работы была выбрана БД 
LRW [19]. БД LRW содержит 500 слов (классов) ан-
глийского языка, произнесённых сотнями разных ин-
формантов. Для каждого из слов представлено 800 –
 1000 обучающих примеров, 50 валидационных приме-
ров и 50 тестовых примеров. Каждый пример представ-
ляет собой видеофрагмент из новостной телепередачи 
продолжительностью 1,16 секунды, а длительность сло-
ва указана в метаданных, по которым можно определить 
начальный и конечный кадры. 

На основе БД LRW были созданы две новые БД, 
содержащие информацию о количестве в слове сло-
гов и фонем: LRW-Syl (от англ. syllable) и LRW-Ph 
(от англ. phoneme). БД LRW-Syl содержит видео с 
примерами произнесения 500 различных слов ан-
глийского языка из БД LRW и разметку, описываю-
щую количество слогов в каждом слове. Аналогично, 
БД LRW-Ph содержит все примеры из БД LRW с раз-
меткой, указывающей количество фонем в каждом 
примере. При этом примеры, в исходной БД LRW 

входившие в обучающую выборку, в БД LRW-Syl и 
LRW-Ph также попали в обучающую выборку, и ана-
логично с примерами валидационной и тестовой вы-
борок. Отметим, что при таком разбиении данных 
примеры каждого из 500 слов попадают и в обучаю-
щую, и в валидационную, и в тестовую выборки. 

Параметры полученных наборов данных приведе-
ны в табл. 1 и 2. Базы LRW-Syl и LRW-Ph использу-
ются в дальнейших экспериментах по определению 
количества слогов и фонем в слове. 

Количество слогов в слове определялось с помо-
щью ресурса [20], а количество фонем – с помощью 
словаря The Carnegie Mellon University (CMU) 
Pronouncing Dictionary [21]. Словарь CMU [21] содер-
жит 39 фонем для североамериканского варианта ан-
глийского языка. Согласно этим ресурсам, например, 
слово “ABSOLUTELY” содержит 4 слога (“AB-SO-
LUTE-LY”) и 9 фонем (“AE-B-S-AH-L-UW-T-L-IY”).  

Табл. 1. Параметры БД LRW-Syl 

Количество Примеры, тыс. шт. 

Слоги Слова Обучающие Валидационные Тестовые 

1 125 122,39 6,25 6,25 
2 260 254,99 13,00 13,00 
3 86 83,15 4,30 4,30 
4 29 28,24 1,45 1,45 

Табл. 2. Параметры БД LRW-Ph 

Количество Примеры, тыс. шт. 
Фонемы Слова Обучающие Валидационные Тестовые 

3 38 37,52 1,90 1,90 
4 116 113,54 5,80 5,80 
5 128 124,80 6,40 6,40 
6 97 95,89 4,85 4,85 
7 59 57,22 2,95 2,95 
8 40 38,26 2,00 2,00 
9 15 14,90 0,75 0,75 

10 5 4,70 0,25 0,25 
11 2 1,94 0,10 0,10 

Анализ слов, представленных в БД LRW, с точки 
зрения количества фонем и слогов приводится в [22]. 

2. Моделирование и применение системы 
на известном наборе слов 

2.1. Адаптация системы распознавания слов 
для определения количества слогов и фонем в словах 

В данном параграфе изучается работа системы 
распознавания слов по артикуляции человека для 
определения количества слогов и фонем в произно-
симом слове. Поскольку количество фонем и слогов в 
известном слове заведомо известно (например, в со-
ответствии с описанными ранее словарями), то си-
стема, корректно распознающая слова, вместе с этим 
так же корректно определяет количество фонем и 
слогов в произнесённом слове. 

В качестве инструмента для определения слов бы-
ла выбрана система на основе ИНС из работы [23]. 
Данная модель, как и большинство моделей глубоко-
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го обучения для распознавания речи по артикуляции 
[2], имеет двухмодульную структуру. Внешний мо-
дуль (frontend) для выделения признаков использует 
свёрточную нейронную сеть на основе ResNet-18 [24] 
с трёхмерной свёрткой (3-Dimension Convolution – 
C3D) с размером ядра 5×7×7 [25]. Архитектура 
ResNet представляет собой универсальное средство, 
зарекомендовавшее себя как эффективный инстру-
мент для распознавания артикуляции (например, в 
работах [26 – 29]). Во внутреннем модуле (backend) 
для моделирования долгосрочных зависимостей при-
меняется рекуррентная нейронная сеть – BiGRU, 
представляющая собой двунаправленную версию ар-
хитектуры Управляемых Рекуррентных Нейронов 
(Bidirectional Gated Recurrent Units – GRU). В каче-
стве входных данных модель принимает видеоролик, 
содержащий пример произнесения одного слова. 

Данная модель была обучена авторами распо-
знавать 500 слов на английском языке из БД LRW 
[19] с показателем точности 85 % на тестовой вы-
борке. Соответственно, эта модель [23] с точно-
стью не менее 85 % способна определить количе-
ство фонем и слогов в словах из БД LRW.  

Нами были подробно рассмотрены результаты ра-
боты данной системы. Мы применили предоставлен-
ную модель к видеороликам, содержащимся в тесто-
вой выборке БД LRW, и получили заявленные 85 % 
точности определения слова. Далее мы проанализи-
ровали те 15 % видеофрагментов, которые модель не-
корректно распознала, исходя из того, что система 
могла неправильно определить слово, однако принять 
его за слово, содержащее то же количество слогов 
или фонем. 

Например, на одном из видеороликов система 
приняла содержащееся в нём слово “ABOUT” за сло-
во “BLACK”. Слово “ABOUT” состоит из 2 слогов и 
4 фонем, тогда как слово “BLACK” – из 1 слога и 4 
фонем. В данном случае система правильно опреде-
лила только количество фонем. 

Таким образом, если оценивать модель [23] с точ-
ки зрения распознавания количества слогов и количе-
ства фонем, то в соответствии со словарями [20] и 
[21] её точность на тестовой выборке БД LRW со-
ставляет уже не 85 %, а 92,812 % для слогов и 89,24 % 
для фонем. Матрицы неточности этой модели и их 
описание представлены в параграфе 4. 

2.2. Разработка системы определения количества 
фонем и слогов в словах 

Далее нами была построена и обучена система на 
основе ИНС для определения количества слогов и 
фонем в слове по артикуляции. Дополнительно были 
проанализированы некоторые возможные модифика-
ции этой архитектуры. 

За основу мы взяли архитектуру, описанную в 
[23], и адаптировали под решение поставленной зада-
чи. Наша ИНС также состоит из двух модулей: архи-

тектуры C3D-ResNet-18 с размером ядра 5×7×7 во 
внешнем и BiGRU во внутреннем. Размер выходного 
слоя зависит от количества классов: 4 для определе-
ния количества слогов и 9 для определения количе-
ства фонем.  

Описанная нейронная сеть далее в работе обозна-
чается как C3D-ResNet18. Данная архитектура ис-
пользуется в определении количества слогов и фо-
нем, результаты практического моделирования кото-
рого описаны ниже.  

Для обучения архитектуры использовалась 
функция потерь перекрестной энтропии с коэффи-
циентом скорости обучения 0,00001, к которому 
применялся планировщик Косинусный отжиг, сбра-
сывающий темп обучения и действующий как симу-
лированный перезапуск процесса обучения, а в каче-
стве оптимизатора применялся метод Адаптивной 
оценки момента (Adam). 

Определение количества слогов. В результате 
обучения нейронной сети C3D-ResNet18 на БД 
LRW-Syl была получена точность определения ко-
личества слогов на тестовой выборке 90,104 %. На 
рис. 1б представлена матрица неточности получен-
ной модели. Из неё видно, что несмотря на то, что 
БД имеет неравномерность распределения обуча-
ющих примеров между классами, смещения пред-
сказаний сети не наблюдается. Например, класс 
«4», представленный наименьшим количеством ви-
деофрагментов, распознаётся моделью с точностью 
89 %, тогда точность распознавания класса «3», 
обучающих примеров которого в 3 раза больше, 
меньше – 86 %. 

Определение количества фонем. Аналогично, 
сеть C3D-ResNet18 была обучена на БД LRW-Ph для 
определения количества фонем. Несмотря на то, что 
эта БД также несбалансирована (как и в случае БД 
LRW-Syl), обученная нейронная сеть достигает точ-
ности распознавания на тестовой выборке – 86,948 %. 

Блок Squeeze-and-Excitation. В смежной работе 
[23] во внешнем модуле системы используется до-
полнительный блок Сжатия-и-Стимуляции (Squeeze-
and-Excitation – SE) [30]. Данный блок реализует ме-
ханизм взвешивания каналов свёрточных блоков, 
чтобы нейронная сеть могла адаптивно регулировать 
вес каждой карты признаков. Как отмечается автора-
ми [23], блок SE повышает точность определения 
слов по артикуляции [23 – 24]. В связи с этим нами 
были проведены дополнительные эксперименты и 
оценено влияние блока SE на точность работы разра-
батываемой системы. Такая архитектура далее обо-
значается как SE-C3D-ResNet18, результаты её обу-
чения приведены в параграфе 4. Исходя из получен-
ных значений при использовании модуля SE точность 
на тестовой выборке снижается в среднем на 0,87 %. 
Поскольку для решения поставленной задачи приме-
нение блока SE оказывается неэффективным, он не 
использовался в дальнейших экспериментах. 
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Увеличение глубины сети. В настоящей работе 
нами также проведено исследование, оценивающее 
влияние глубины нейронной сети в основе внешнего 
модуля системы на точность определения количества 
слогов и фонем в слове. А именно, сравнивается опи-
санная базовая модель C3D-ResNet18 и модель C3D-
ResNet34.  

Результаты обучения модели C3D-ResNet34 при-
ведены в параграфе 4. Из полученных результатов 
видно, что использование более глубокой нейронной 
сети ResNet-34 в качестве внешнего модуля не даёт 
прироста точности. 

Полученные результаты согласуются с проведённым 
в [23] анализом, где менее глубокая сеть ResNet-18 на 
базе данных CAS-VSR-W1k (LRW-1000) [31] показала 
более высокие результаты по распознаванию слов, чем 
более глубокая сеть ResNet-34, в связи с чем в качестве 
итоговой модели авторами используется ResNet-18. 
Кроме того, в ряде работ ([26 – 28]) предпочтение также 
отдаётся менее глубокой архитектуре. Исходя из этого 
нами далее рассматривается архитектура ResNet-18 в 
качестве внешнего модуля системы. 

3. Применение систем на наборе неизвестных слов 

Анализируемый на практике видеопоток может 
содержать слова, которые не входили в состав обу-
чающей выборки. Поскольку полученные в преды-
дущем параграфе результаты отражают точности, до-
стигаемые на словах, примеры которых входили в 
обучающую выборку, нами дополнительно были про-
анализированы следующие ситуации: 

1. Оценка точности определения количества сло-
гов и фонем моделью, обученной для распо-
знавания слов на неизвестных системе словах. 

2. Оценка точности работы разработанной архитек-
туры C3D-ResNet18 для определения количества 
слогов и фонем на неизвестных системе словах. 

Для выполнения подобного моделирования были 
перераспределены примеры из БД LRW следующим 
образом: для каждого из классов (для 4 в случае 
определения количества слогов и 11 – фонем) 80 % 
слов попали в обучающую выборку и по 10 % слов – 
в валидационную и тестовую. Таким образом, все ви-
деопримеры каждого слова оказались или в обучаю-
щей, или в валидационной, или в тестовой выборке. 
Поскольку классы «10» и «11» в БД LRW-Ph пред-
ставлены слишком малым количеством различных 
слов для подобного разбиения (табл. 2), то далее они 
исключаются из распознавания. 

Полученные наборы данных далее обозначаются 
LRW-Syl-W и LRW-Ph-W, где «W» отмечает произ-
ведённое нами разбиение по словам (от англ. word), а 
их подробные параметры приведены в табл. 3 и 4.  

Использование системы для распознавания 
слов. В ходе моделирования нами была обучена си-
стема распознавания слов из работы [23] на 80 % слов 
из БД LRW. При этом эти 80 % обучающих слов были 

определены не случайным образом, а взяты из обу-
чающих выборок наборов LRW-Syl-W и LRW-Ph-W в 
соответствии с решаемой задачей. 

Табл. 3. Параметры БД LRW-Syl-W 

Кол-во 
слогов 

Кол-во 
слов 

Кол-во 
обучающих 

слов 

Кол-во  
валидационных 

слов 

Кол-во 
тестовых 
слов 

1 125 100 13 12 
2 260 208 26 26 
3 86 69 9 8 
4 29 24 3 2 

Табл. 4. Параметры БД LRW-Ph-W 

Кол-во 
фонем 

Кол-во 
слов 

Кол-во 
обучающих 

слов 

Кол-во 
валидационных 

слов 

Кол-во 
тестовых 
слов 

3 38 31 4 3 
4 116 93 12 11 
5 128 103 13 12 
6 97 78 10 9 
7 59 48 6 5 
8 40 32 4 4 
9 15 12 2 1 

При использовании описанной методики точность 
определения количества слогов составила 40,56 %, а 
количества фонем – 19,39 %, что незначительно пре-
вышает вероятность случайного верного определения 
(25 % и 14,28 % соответственно). Данные результаты 
приведены в табл. 5. 

Использование системы для определения ко-
личества слогов и фонем. В результате обучения ар-
хитектуры C3D-ResNet18 на БД LRW-Syl-W и LRW-
Ph-W точность определения количества слогов в не-
известных словах составляет 58,667 %, фонем – 
31,69 %. Данные результаты приведены в табл. 5. 

4. Результаты и дискуссия 

Ниже приведена табл. 5, содержащая результаты 
всех описанных экспериментов, а также рис. 1 – 4, ил-
люстрирующие матрицы неточности проанализиро-
ванных моделей.  

Табл. 5. Точность определения количества слогов и фонем 
описанными методами  

База данных Архитектура 
Точность на 
тестовой  

выборке, % 

LRW-Syl 

[23] 92,812 
C3D-ResNet18 90,104 

SE-C3D-ResNet18 89,930 
C3D-ResNet34 89,980 

LRW-Ph 

[23] 89,240 
C3D-ResNet18 86,948 

SE-C3D-ResNet18 85,376 
C3D-ResNet34 84,828 

LRW-Syl-W 
[23] 40,560 

C3D-ResNet18 58,667 

LRW-Ph-W 
[23] 19,390 

C3D-ResNet18 31,690 
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Несмотря на то, что в обеих БД LRW-Syl и LRW-
Ph резко отличается количество обучающих приме-
ров в разных классах, согласно матрицам неточности, 
показанным на рис. 1 и рис. 3, нет прямой зависимо-
сти между количеством обучающих примеров в клас-
се и точностью распознавания этого класса. Напри-
мер, согласно рис. 3 наибольшую точность распозна-
вания имеет класс «10», представленный малым ко-
личеством обучающих примеров. Однако в случае 
использования моделей на наборах неизвестных для 
неё слов заметно увеличение частоты предсказания 
сети тех классов, которые в обучающей выборке 
представлены наибольшим количеством примеров 
(рис. 2 и рис. 4). 

а)   б)  
Рис. 1. Матрицы неточности систем определения 

количества слогов на БД LRW-Syl. (а) архитектура [23], 
(б) C3D-ResNet18  

а)   б)  
Рис. 2. Матрицы неточности систем определения 
количества слогов на новых словах (БД LRW-Syl-W).  

(а) архитектура [23], (б) C3D-ResNet18  

а)   б)  
Рис. 3. Матрицы неточности систем определения 

количества фонем на БД LRW-Ph. (а) архитектура [23], (б) 
C3D-ResNet18 

Исходя из полученных результатов (табл. 5) видно, 
что базовая архитектура C3D-ResNet18 достигает 
наибольшей точности определения количества слогов и 
фонем в слове. Ни добавление блока SE, предлагаемого 
в [23], ни использование более глубокой архитектуры 
ResNet-34 не повышают точность на тестовой выборке 
для решения поставленных в работе задач.  

С точки зрения определения количества слогов и 
фонем в слове разработанная в данной статье архи-
тектура C3D-ResNet18 уступает системе [23], предна-
значенной для определения слов, только в случае 
анализа тех слов, которые использовались при обуче-
нии моделей. Однако при анализе неизвестных си-
стемам слов разработанная архитектура C3D-
ResNet18 показывает лучшие результаты. В целом 
невысокая точность систем (до 58,667 %) может объ-
ясняться несбалансированностью обучающей выбор-
ки и последующим смещением предсказаний нейрон-
ной сети, а также возможным переобучением алго-
ритмов на словах. В таком случае путём решения мо-
жет послужить увеличение обучающей выборки, в 
том числе добавлением примеров слов, не входящих 
в БД LRW. 

а)   б)  
Рис. 4. Матрицы неточности модели систем определения 

количества фонем на новых словах (БД LRW-Ph-W).  
(а) архитектура [23], (б) C3D-ResNet18  

Заключение 

Данная работа освещает проблему определения 
количества слогов и фонем в слове. В частности, в 
статье описываются системы, предназначенные для 
определения количества слогов и фонем в слове ан-
глийского языка по артикуляции человека. 

Для решения поставленной задачи были составле-
ны две новые БД LRW-Syl и LRW-Ph, содержащие 
информацию о количестве слогов и фонем слов ан-
глийского языка, представленных в БД LRW [19]. 

В результате работы получена архитектура 
нейронной сети для определения количества слогов 
и фонем в слове, основанная на C3D-ResNet18 для 
внешнего модуля и BiGRU для внутреннего моду-
ля, а также проведён сравнительный анализ её эф-
фективности по отношению к работе системы рас-
познавания слов. В ходе экспериментов установле-
но, что при анализе слов, примеры которых при-
сутствовали в обучающей выборке, рассмотренные 
системы сравнимы по точности работы (однако 
наибольшей точности определения количества сло-
гов и фонем достигает система, предназначенная 
для распознавания слов). В то же время при анали-
зе неизвестных заранее слов система, спроектиро-
ванная специально для определения количества 
слогов и фонем, оказывается эффективнее. Полу-
ченные в этом случае показатели, однако, недоста-
точны для практического применения. 
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Тем не менее стоит отметить определённый про-
гресс в развитии систем распознавания в обсуждае-
мой области по сравнению с известными на данный 
момент аналогами. Результаты могут быть также ос-
нованием для расширения обучающей выборки с точ-
ки зрения лексического разнообразия разговорной 
речи, а также модификаций и последующего дообу-
чения рассмотренных систем. Так, несмотря на то, 
что на данный момент уже разработаны эффективные 
системы распознавания слов по артикуляции, реше-
ние задачи определения количества малых единиц 
языка является достаточно сложным. Кроме того, 
установлены ограничения обобщающей способности 
системы распознавания слов применительно к по-
ставленной задаче. Также продемонстрированы под-
ходы к адаптации системы к конкретной задаче, поз-
воляющие повысить точность её решения. 

В связи с актуальностью рассмотренной проблемы 
представляются интересными дальнейшие исследо-
вания, которые могут способствовать одновременно-
му анализу вербального и паравербального компо-
нентов общения. Поскольку рассматривался такой 
паравербальный компонент общения, как темп арти-
куляции, то такими направлениями могут быть до-
клиническая диагностика патологических состояний 
или функциональных нарушений, связанных с изме-
нениями лексического состава устной речи, а также 
определение эмоционального статуса информанта без 
привлечения соответствующих экспертов в ходе про-
ведения различных опросов или других социальных 
исследований. 

Система, подобная разработанной, также может 
быть использована для улучшения показателей рабо-
тоспособности мультимодальной системы распозна-
вания устной речи в качестве модуля, дополняющего 
или подтверждающего результаты из параллельного 
канала данных. 
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Automatic estimation of the number of minimal language units by articulation 
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Abstract  

The presented work is dedicated to the automatic analysis of the paraverbal component of hu-
man communication. The article describes systems that determine the number of minimal linguis-
tic units (syllables and phonemes) in spoken language based on video data. Such systems can be 
used to assess the subject speech rate, which can be applied in the preclinical diagnosis of certain 
pathological conditions or determining emotional status. To conduct the research, an existing data-
base of English words was modified, and annotations containing information on the number of syl-
lables and phonemes in each word were obtained. During the study, a word recognition system 
was adapted to solve the stated task, and a new neural network architecture to determine the num-
ber of syllables and phonemes in a word was designed. The effectiveness of the developed systems 
was assessed on both sets of previously known to the systems words and on new words. As a re-
sult of the research, a system that determines the number of minimal language units in a spoken 
word was obtained, providing the opportunity for subsequent assessment of the subject articulation 
rate. 
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