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Аннотация: В этой работе описан один из направлений в области искусственного интеллекта 
системы распознавания речи. Сравнивая речи казахского и других языков, определили главные 
проблемы автоматического распознавания данного языка. Одним из главных проблем является 
отсутствие речевых данных, для чего проводились работы по сбору акустических данных казахского 
языка. В целях дальнейшего продолжения исследовательских работ, связанных с казахским языком, 
были идентифицированы личные данные дикторов. Описаны алгоритмы обработки речевых сигналов, 
осуществлено обучение по акустическому и языковому моделированию, проведены исследовательские 
и практические работы. Получены тестовые результаты распознавания речи с помощью глубоких 
нейронных сетей. Рассмотрены сравнения с результатами традиционных моделей и определены 
лучшие стороны глубоких нейронных сетей DNN -  Deep Neural Network.

Ключевые слова: распознавание речи казахского языка, системы распознавания речи, глубокие 
нейронные сети, DNN, обработка речевых сигналов
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Abstract: This paper describes one o f the areas in the field o f artificial intelligence speech recognition systems. 
Comparing the speeches o f Kazakh and other languages, they identified the main problems o f automatic 
recognition o f this language. One o f the main problems is the lack o f speech data, for which work was carried 
out to collect acoustic data o f the Kazakh language. In order to continue the research work related to the 
Kazakh language, the personal data o f the announcers were identified. Algorithms for processing speech 
signals, learning acoustic and language modeling are described and research and practical work is carried 
out. Test results o f  speech recognition using deep neural networks were obtained. Comparisons with the results 
o f traditional models and the best DNN (Deep Neural Network) aspects.

Keywords: Kazakh language speech recognition, speech recognition systems, deep neural networks, DNN 
speech processing

d n n  ц о л д а н у  а р ц ы л ы  ц а з а ц ш а  с э й л е у ш  а в т о м а т т ы  т а н у

Ацдатпа: Бул жумыста жасанды ттеллекттіц бір саласы свйлеуді тану ЖYйесі сипатталган. 
Цазац тілі мен басца тілдердіц зерттеулері салыстырылып, цазац тілі свйлеуін автоматты 
тануыныц мэселелері аныцталган. Оныц басты мэселесініц бірі зерттеу жумыстарына арналган 
свйлеу деректерініц болмауы, сондыцтан цазац свйлеуініц акустикалыц деректерін жинау жумыстары 
баяндалды. Болашацта взге де зерттеу жумыстарын жургізу мацсатында эрбір дикторга сэйкес жеке 
ацпараттарын сацтау форматы аныцталды. Свйлеу сигналдарын вцдеу, акустикалыц жэне тілдік 
модельдерді оцытуга арналган алгоритмдер сипатталып, зерттеу жэне тэжірибелік жумыстары 
жургізілді. Терец нейрондыц желі (DNN -  Deep Neural Network) квмегімен свйлеуді тану жуйесініц 
тесттік нэтижелері алынды. Олар дэстурлі модельдердіц нэтижелерімен салыстырылып, 
артыцшылыцтары ашып кврсетілді.
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Туйінді свздер: щазащ тілі свйлеуін тану, свйлеуді тану ЖYйелері, терец нейрондъщ желілер, DNN 
свйлеу сигналдарын вцдеу

В ведение
Создание естественно-языковых челове­

ко-машинных интерфейсов и в частности сис­
тем  автоматического распознавания речи в пос­
леднее время становится одним из основных 
направлений и задач в области искусственного 
интеллекта. Речевые технологии обеспечива­
ю т более естественное взаимодействие поль­
зователя с вычислительными и телекоммуни­
кационными комплексами по сравнению со 
стандартным графическим интерфейсом.

С развитием  персональны х компью теров 
и широкого спектра общ едоступны х инф ор­
м ационно-развлекательны х сервисов рече­
вые, а затем и многомодальные интерфейсы 
теперь более ориентированы на применение в 
социальны х интеллектуальны х сервисах, что 
наклады вает свои условия к системам  обра­
ботки речи. В частности, увеличивается сло­
варь лексических единиц, повы ш ается вариа­
тивность речи, а обработка долж на вестись в 
реж име реального времени, чтобы  поддерж и­
вать естественность диалога с пользователем. 
Разработка компактного способа представле­
ния словаря особенно актуальна для агглю ­
тинативны х языков с относительно богатой 
морфологией. Д ля учета вариативности и 
обучения моделей фонем и слов требую тся 
гигантские текстовы е и речевые материалы, 
подготовка которых требует скрупулезной 
экспертной работы.

В работе [1] были проанализированы  три 
типа речевых сбоев, наиболее характерны х 
для спонтанной речи: 1) озвученная пауза; 
2) повтор слов; 3) модификация предложения 
с самого начала. В качестве м атериала были 
использованы речевы е корпусы.

Spoken Dutch Corpus (CGN) и Switchboard-1. 
Число озвученных пауз составило 3% всех лек­
сических единиц в данных корпусах. Чаще все­
го это были междометия, и располагались они 
во всех частях предложений. Относительное 
количество повторов было равно примерно 1%. 
Причем двадцать наиболее частых повторов -  
это короткие слова, состоящие из одного слога.

В работе [2] применен аудиовизуальный 
детектор озвученных пауз для фильтрации 
неж елательных речевых сбоев в мультиме­
дийны х записях лекций. Записанны й муль­
тим едийны й корпус лекций длительностью  
около 7 часов содержал изображ ение экрана 
планш етного компьютера, на котором лектор 
делал рукописные записи, отображаемые для 
слуш ателей на мультимедийном проекто­
ре, а такж е звуковой поток с речью лектора 
и ф оновы м шумом. А нализ корпуса показал, 
что подавляю щ ая часть хезитаций возникает, 
когда лектор не использует планшет, поэтому 
для фильтрации пауз применялся двухэтап­
ный алгоритм. В первую очередь определя­
лись моменты времени, когда изображ ение на 
экране монитора не менялось, а затем  только 
в эти  периоды времени осущ ествлялся поиск 
заполненны х пауз в звуковом потоке. П ри 
анализе рассматривались озвученные паузы 
длительностью  более 120 мс, произнесенны е 
изолированно (т.е. те, которые содержали 
сегменты  с тиш иной до и после хезитации), 
а такж е внутри слова. П рим енение предва­
рительной сегментации звуковых участков и 
анализ видеоизображ ения с планш ета позво­
лили увеличить точность распознавания хе- 
зитаций до 85%.

Бурное развитие речевы х технологий 
связано с развитием  искусственны х нейрон­
ных сетей и сейчас приобретает все больш ую  
популярность, исследований по применению  
D N N  для распознавания казахской речи. П ри 
этом эф ф ективны х систем  автоматическо­
го распознавания казахской речи на данны й 
момент ф актически нет и разработка A SR  ак­
туальна.

В данной статье рассматривается метод 
создания системы  автоматического распозна­
вания речи с помощ ью  D N N  с применением  
инструментарны х средств K aldi. В данном 
исследовании был расш ирен сущ ествую щ ий 
речевой корпус, собран речевой и текстовы й 
корпус для казахского языка, а такж е созданы
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на основе И Н С акустические и язы ковы е м о­
дели, позволяю щ ие повысить точность рас­
познавания казахской речи.

Д ля предварительной обработки речи мы 
применяли следую щ ие алгоритмы: мел-кеп- 
стральны е коэффициенты (M FCC) и перцеп­
ционные коэффициенты линейного предска­
зания (PLP). Д ля акустического м оделирова­
ния использует скрытую  М арковскую  модель 
(HM M ), модель см еси Гауссовских распре­
делений (G M M ), модели подпространства 
Гаусовских см есей (SG M M ) и глубокие ней­
ронны е сети (DNN). Я зы ковое моделирование 
вы полняется посредством конечных прео­
бразователей (FSTs) c поддержкой линейной 
алгебры -  библиотеки BLA S и LAPACK.

Статья организована следую щ им об­
разом. В разделе 2 описы ваю тся работы  по 
соответствую щ ему научному направлению  
исследования. В разделе 3 рассматриваю тся 
методы предварительной обработки данных. 
В разделе 4 описы вается методология авто­
матического распознавания речи. В разделе 5 
описы вается архитектура D N N  и в разделе 6, 
7 рассматриваю тся результаты эксперимента 
и заклю чение.

С в я за н н ы е  р аб о ты
В настоящ ее время в исследованиях ча­

сто применяется D N N  для распознавания 
речи и результаты исследования показываю т 
хорош ие результаты. Н апример в исследова­
ниях [3] представлена система распознавания 
спонтанной чешской, словацкой и русской 
речи для обработки интервью  очевидцев хо­
локоста. В данной работе базовые транскрип­
ции создавались автоматически с использова­
нием определенного набора правил, при этом 
для многих слов генерировались несколько 
вариантов транскрипций для учета ф онетиче­
ских явлений слитной речи (например, асси­
миляции согласных на границе слов). Затем 
создавались транскрипции, описываю щ ие 
разговорны е варианты  произнош ения, а для 
русского язы ка и акцент, поскольку интервью  
были взяты  не только у ж ителей России, а так ­
же у русских, живущ их в Украине, И зраиле, 
СШ А. К роме того, моделировались нерече­

вые явления. Размер корпуса, использовавш е­
гося для создания акустических моделей для 
русского языка, составлял 100 часов и приме­
нялся DNN . М одель язы ка представляла со­
бой биграммную  модель с применением  м е­
тодики возврата (K atz’s backing-off scheme). 
П ри размере словаря в 79 тыс. транскрипций 
процент неправильно распознанны х слов со­
ставил 38,57%.

Д ругим классом прикладны х задач рас­
познавания речи является стенограф ирова­
ние.

Чащ е всего при такой задаче произво­
дится обработка некоторого монолога, запи­
санного в достаточно хорош их акустических 
условиях при помощ и микроф она-гарниту­
ры. П оэтому в отличие от систем массового 
обслуживания, где речь поступает через теле­
фонны е каналы и/или записы вается на улице, 
системы  автоматического стенографирования 
получаю т речевой сигнал с гораздо лучш им 
качеством записи. Так как здесь предъявля­
ю тся более мягкие требования по скорости 
распознавания, то система может обработать 
речевой сигнал за  несколько проходов, ис­
пользуя методы адаптации к голосу диктора 
и прикладной задаче [4].

У чены е из России проводили исследова­
ние по распознаванию  слитной русской речи, 
использую щ ие D N N  доверия, что описано 
в работе [5]. Д ля распознавания речи был 
применен метод, использую щ ий преобразо­
ватели на основе конечных автоматов. Бы ло 
показано, что предлож енный метод позволя­
ет повы сить точность распознавания речи по 
сравнению  со скры ты ми марковскими моде­
лями.

В исследовании [6] проводится сравнение 
моделей языка, построенны х с помощ ью  ней­
ронной сети прямого распространения и ре­
куррентной нейронной сети. И спользовались 
три  различны х реализации модели язы ка на 
нейронны х сетях: 1) программны е средства 
LIM SI для создания нейронной сети пря­
мого распространения, в которой выходной 
слой ограничен наиболее часты м и словами; 
2) нейронная сеть прямого распространения с 
кластеризацией (используется весь словарь);
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3) рекуррентная нейронная сеть с кластери­
зацией. Результаты экспериментов показали, 
что модели языка, построенны е с использо­
ванием нейронной сети прямого распростра­
нения, работаю т хуже, чем  рекуррентны е 
нейронные сети. Н а тестовы х данных рекур­
рентная сеть показала улучш ение на 0,4%  по 
сравнению  с использованием нейронной сети 
прямого распространения.

П р е д в а р и т е л ь н а я  о б р аб о тка  речевого
с и гн а л а
П реобразование входных данны х в на­

бор признаков назы вается извлечением приз­
наков. Э ф ф ективность распознавания речи 
резко ухудш ается при наличии ш ума из-за 
спектрального рассогласования между дан­
ными обучения и тестирования. П ри обы ч­
ном извлечении признаков M FCC функция 
логариф ма применяется для энергий банка 
фильтров M el, чтобы  ум еньш ить их дина­
мический диапазон. К орневой кепстральный 
анализ зам еняет логарифмическую  функцию  
с постоянной корневой функцией и дает ко­
эфф ициенты  RCC. К оэффициенты  RCC пока­
зали лучш ую  устойчивость к шуму. В методе 
RCC спектр сжатой речи вы числяется как по­
казано в (1):

Ld (n) =  L(n)x, 0 <  т <  1 (1)

где L d  (л ) -  сжатый спектр, L(?i) является 
исходным спектром, 1 является коэффици­
ентом сжатия, а m -  индекс банка фильтра. 
И звлечение признаков вклю чает в себя упро­
щ ение объема ресурсов, необходимых для 
точного описания больш ого набора данных. 
И звлечение признаков производилось с по­
мощ ью  13 коэффициентов M FC C  [7].

П оэтому соотнош ение (1) расш иряется, 
как показано в (2):

L d ( n )  =  L ( n ) r (m \  0 <  т (т )  <  1 (2)

где коэффициент сжатия зависит от полосы ча­
стот и называется неравномерном спектраль­
ным сжатием. Рассмотрено, как путем вклю ­
чения системы распознавания речи в процесс 
настройки коэффициента сжатия скорость рас­
познавания дополнительно улучшается.

П р е д л а га е м а я  си стем а
ав то м ати ч еск о го  р а с п о зн а в а н и я  речи
М етодология данной работы  вы полняет­

ся следую щ им образом:
-  разработка надеж ной универсальной 

структуры для ИГ;
-  изучение их применения в распознава­

нии по голосу.

К о н с тр у к ц и я  эк с п е р и м е н та л ьн о го
ко р п у са  речи
За последние десять лет в мире создан 

ряд корпусов речи, содерж ащ их до ты сячи 
дикторов, записанны х в различны х окруж аю ­
щ их условиях. Запись акустических данных 
для создания акустического корпуса язы ка 
проводился в И нституте информационны х и 
вы числительны х технологий К Н  М О Н  РК  в 
г. Алматы. Д ля этого использовалась ш ум о­
изоляционная, проф ессиональная звукоза­
писываю щ ая студия фирмы  Vocalbooth.com . 
К абина для записи аудиоданных состоит из 
двух ш умоизоляционных слоев с такой же 
герметичной дверью. В нутреннее оф орм ле­
ние состоит из пирамиды  образного звукопо­
глощ аю щ его акустического м атериала крас­
ного цвета и кабина оборудована бесш умной 
системой воздухообмена. Студия предназна­
чена для записи аудиоданных высокого каче­
ства.

Записанны е аудиоматериалы сохрани­
лись с расш ирением  .wav. К аж дое предло­
ж ение сохранялось как отдельные файлы, а 
название состояло из следую щ их идентиф и­
каторов:

<К од_региона> + <пол> + <год_рожде- 
ния> + <инициалы _Ф И О > + <код_образова- 
ния> + <номер_текста> + <номер_предлож е- 
ния_в_тексте>

Н апример: диктор родом с А лматинской 
области с именем  Турдалыулы М уса, мужско­
го пола, 1990 г.р., с выш им образованием  оз­
вучил текст номер 5, и предложение 82 будет 
идентифицироваться как 05М 90М Т3_Т005_ 
S082.

В се аудиоматериалы имею т одинаковые 
характеристики:

-  расш ирение файла: .wav;
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-  метод преобразования в цифровой вид: 
РС М

-  дискретная частота: 8 кГц;
-  разрядность: 16 бит;
-  количество аудиоканалов: один (моно).
В качестве дикторов были отобраны

люди без каких-либо проблем с произнош е­
нием речи. Д ля научно-исследовательских 
целей и дальнейш его использования данных 
производилось анкетирование дикторов по 
заранее созданному ш аблону (рисунок 1).

Д ля записи использовались речи 200 
дикторов разны х возрастов (возраст от 18 до 
50 лет) и полов. О звучивание и запись одно­
го диктора заним ало в среднем 40-50 минут 
времени. Д ля каждого диктора был приготов­
лен текст, состоящ ий из 100 предложений, 
которые были записаны  в отдельные файлы. 
К аж дое предложение состоит в среднем из
6-8 слов. П редлож ения вы браны  с макси­
мально богатой фонемой слов. Текстовые 
данны е были собраны  с новостны х сайтов на 
казахском языке, а такж е были использованы 
другие материалы  в электронном виде. Всего 
записано 76 часов аудиоданных. В о время 
записи были созданы транскрипции -  описа­
ние каждого аудиофайла в текстовом файле. 
Созданный корпус дает нам, во-первых, рабо­
ту с больш ими объемами баз данных, провер­
ку предлагаемы х характеристик системы  и, 
во-вторых, исследование влияния расш ире­
ния базы данны х на скорость распознавания.

А к у с т и ч е с к а я  м одель
А кустическая модель p (x | w ) обеспечи­

вает условную  вероятность последователь­
ности векторов признаков x при заданной 
последовательности слов w. Это можно рас­
сматривать как меру акустического сходства 
входных признаков с последовательностью  
слов, независимо от грамматической пра­
вильности этой последовательности слов. 
Д ля системы  A SR  каждое слово может быть 
представлено последовательностью  единиц 
подслов, назы ваемы х акустическими состоя­
ниями. В о время обучения акустической м о­
дели статистика каждого состояния рассчи­
ты вается на основе векторов признаков, со­

ответствую щ их этому состоянию. Д ля A SR  
с очень больш ими размерами словарного 
запаса в ты сячи слов из-за нехватки данных 
не представляется возможным накапливать 
достаточную  статистику для каждого слова в 
отдельности. М ы  хотели бы  распознать даже 
те слова, которые могут встречаться редко 
или вообщ е не встречаться в данном обуче­
нии. Чтобы  облегчить эту проблему, слова 
определяю тся как последовательности фо­
нетических единиц, назы ваемы х фонемами, 
точно также, как произнош ения слов пред­
ставлены  в язы ковы х словарях. Такое пред­
ставление, основанное на единицах подслов, 
назы вается лексикой произнош ения. К аж дое 
слово в лексиконе может иметь одно или не­
сколько произнош ений.

Я з ы к о в а я  м одель  казахского  я з ы к а
Языковая модель -  позволяю т опреде­

лить наиболее вероятные словные последова­
тельности. С лож ность построения языковой 
модели во многом зависит от конкретного 
языка. Так, для английского язы ка достаточно 
использовать статистические модели (так на­
зы ваем ы е N -граммы). Для агглю тинативных 
языков с относительно богатой морфологией 
статистические модели не подходят и исполь­
зую тся гибридные модели.

Языковая модель p (w) дает априорную  
вероятность последовательности слов w. В 
основном это показывает, насколько вероятно 
произнесение последовательности слов, ос­
новы ваясь на грамматических правилах язы ­
ка. П оскольку эта модель зависит только от 
текста и не зависит от акустических данных, 
поэтому в качестве источника входных дан­
ных может использоваться больш ое количес­
тво текста, доступного в книгах, журналах, 
статьях и т.д. К роме того, мы хотим, чтобы 
языковая модель собирала информацию  по 
конкретным тем ам  для специальны х систем 
АРР. Для захвата определенны х характерис­
тик, связанны х с человеческой речью, на­
пример, некоторые грамматические ош ибки, 
часто встречаю щ иеся в речи, повторениях, 
колебаниях и т.д., транскрипции устного тек­
ста такж е являю тся полезны м источником
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входных данных. Поскольку общее число 
возможных последовательностей слов не 
ограничено, необходимо сделать упрощаю­
щие предположения, чтобы иметь надежные 
не разреженные оценки. Стандартный способ 
вычисления вероятностей языковой моде­
ли -  накопление количества соседних слов. 
Предполагается, что вероятность текущего

слова w_n зависит только от предыдущих 
слов m-1 w_n-1. .. n-m + 1.

Распознавание речи включает в себя ряд 
различных компонентов, таких как извлече­
ние признаков, акустическое моделирование, 
моделирование языка и DNN, как показано на 
рисунке 1.

Рис. 1 -  Обзор системы ASR

А р х и т е к т у р а  D N N  и обучение
Для разработки ASR мы использовали 

инструментальное средство Kaldi и в нем биб­
лиотеку DNN, для обучения использовалась 
модифицированная настройка Karel Vesely на 
графическом процессоре CUDA.

Рассмотрим модель DNN: где выходной 
слой -  L, L + 1,..

Во первых слои L
v l = / ( У )  = f ( W lv l~1 + bl \  для 0<1<L,

где, z l =  W lv l 1 +  bl E RNlX1,v l E RNlXl,

W l E RHixHi-i'b1 € ft* '*1, и Nt E R 
соответственно, вектор возбуж­
дения, вектор активации, весовая 
матрица, векторы смещения и число нейро­
нов в слое 1. v°  = О Е RN°X1 -  это вектор 
наблюдения, N0 — D то размер элемента

и / ( • ) : Д*1*1 -» Д* '* 1 функция активации

применительно к вектору возбуждения поэ­
лементно. В большинстве приложений сиг­
моидная функция

o(z) 1+е"
или функции гиперболического тангенса

используются в качестве функции активации. 
Далее расмотрим алгоритм для данной моде­
ли [8].

А л го р и тм  Прямое вычисление DNN.
1: p ro c e d u re  ForwardComputation(O )
> Каждый столбец О является вектором 

наблюдения
2: V 0 ^  О
3: fo r l 1; l<L; ll+1 do
> L общее количество слоев
4: Z l <- + B l
> Каждый столбец B1 это bl
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5: V ̂  f  (Z) > f  (.) может
быть сигмоидальной tanh, ReLU, другие 
функции

6: end  fo r 
7: ZL WLVL-1+BL 
8: if  regression th en  
> задача регрессии 
9: VL ^  ZL 
10: else
11: V  ̂  softmax (ZL)
12: e n f  if
13: Return VL
14: end  p ro c e d u re

Во время обучения использован алго­
ритм одноступенчатой отборки по методу 
Монро-Карло в цепи Маркова. RBM имеет 
единицы Гаусса-Бернулли и обучается на­
чальной скоростью обучения 0,01, а дру­
гие RBM имеют подразделения Бернулли-

Бернулли. Обучение не контролировалось, 
число итераций было равным 4, количество 
скрытых слоев до 6 и количество единиц на 
слой до 2048.

Р езу л ь та ты  э к сп ер и м ен та
В ходе этой работы были исследова­

ны методы извлечения признаков, такие 
как MFCC и акустическая языковая модель, 
DNN. Полученные результаты были оценены 
по коэффициенту ошибок слова (WER) для 
классических моделей. Результаты, обознача­
ющие вертикальную ось -  это процентное со­
отношение, а горизонтальную -  обучение мо­
нофоническим моделям (Mono), проход пер­
вого (Tri1) и второго (Tri2) и третьего (Tri3) 
тирифона (рисунок 2). Наилучший результат 
-  36,76% WER для SAT Training.

Mono (MonoPhone Tril (Deltas -  Delta- TriZ (LDA+ MLLT Tri3 (LDA+ MLLT + 
Training & Decoding) De tasTraining & Training &. Decoding) SATTraining & 

Decoding) Decoding)
■ WER (dev) b WER (test)

Рис. 2 -  Набор правил классической модели

Получены результаты с применением 
DNN с использованием от 0 до 6 скрытых 
слоев. Оптимальный результат 32,72% WER

был получен для 6 скрытых слоев, и это было 
улучшение по сравнению с классическими 
моделями (рисунок 3).
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Рис. 3 -  DNN на основе 6 скрытых слоев

В аж но отметить, что производитель­
ность улучш ается, когда объем корпуса для 
обучения больш ой. Н аилучш ие результаты 
были получены с помощ ью  D N N  и алгорит­
мом SMBR.

З а к л ю ч ен и е  и будущ ая раб ота
В этой статье авторы разработали и вне­

дрили систему автоматического распознава­
ния речи казахской речи, которая работает на 
основе D NN. П о результатам исследования 
можно увидеть, что для автоматического рас­
познавания речи лучш е использовать D NN, 
чем классические алгоритмы. В работе был

сделан анализ сущ ествую щ их моделей и м е­
тодов, рассм отрен алгоритм сжатия речи с по­
мощ ью  алгоритма M FCC и приведен пример 
архитектуры  ASR. В связи с этим  было ука­
зано, что наилучш ие результаты обеспечили 
методы M FCC и DNN. К оэф ф ициент ош ибок 
теста достиг 0,56%  для корпуса с 76 часами 
речи.

Будущ ая работа будет направлена на со­
верш енствование учебного корпуса и изуче­
ние различны х подходов к оптимизации для 
проектирования и внедрения A SR  для прило­
ж ений реального времени, таких как роботы  
с управлением  голосом.

Д анная работа была вы полнена при поддержке М инистерства образования и науки 
Республики Казахстан. И РН  A P05131207 «Разработка технологии мультиязычного автомати­
ческого распознавания речи с использованием  глубоких нейронны х сетей».
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