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INTEGRATED AUTOMATIC SPEECH RECOGNITION SYSTEM FOR 
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Abstract. Nowadays Automatic Speech Recognition (ASR) systems are 
included in all possible applications which capture different parts of human life: 
smart assistants like Alica and Siri, smart search engines, Speech To Text (STT) 
applications for meetings, smart home applications and etc. However, these systems 
are available only for common languages, like English, Russian and Chinese. For 
low-resourse languages such smart systems are not available, due to the lack of 
transcribed data for system training and necessity of studying modern effective 
methods for getting models and building ASR systems. For low-resource languages, 
like Kazakh language it is necessary to study effective methods for modelling and 
building effective ASR systems with low error rates. In this paper there were studied 
the methods of end-to-end Automatic Speech Recognition Systems. In this work it 
was proved that CTC model works for agglutinative languages. Author conducted 
experiments with ВLSTM neural network using encoder-decoder model based on 
attention-based model. Training results show Character Error Rate (CER) - 8,01% 
and Word Error Rate (WER) — 17,91%. This work proves possibility of getting 
good results without integration of language models to end-to-end ASR models. 
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Аннотация.  Қазіргі уақытта сөйлеуді автоматты түрде тану жүйелері 
адам өмірінің әртүрлі саласын қамтитын алуан түрлі жүйелерге кіріктірілген. 
Олар: Алиса және Siri секілді ақылды көмекшілер, ақылды іздеу жүйелері, 
кездесулер хаттамасын құратын бағдарламалық жабдықтар, ақылды үйлер 
және т.б. Бірақ аталған жүйелер тек ағылшын, орыс, қытай секілді әлем 
халықтарының көпшілігі қолданатын тілдерде ғана жұмыс жасай алады. 
Жүйені үйретуге қажетті мәліметтер санының аздығына байланысты, біртұтас 
сөйлеуді тану жүйесіне құруға арналған заманауи тиімді әдістерді зерттей 
түсудің қажет екендігіне байланысты аз ресурсты тілдер үшін мұндай жүйелер 
әзірше қол жетімсіз болып табылады. Бұл мақалада сөйлеуді автоматты түрде 
танудың интегралды жүйелері зерттелген. Бұд жұмыста CTC моделінің 
агглютинативті тілдер үшін тиімді жұмыс жасайтындығы дәлелденген.  
Автор ВLSTM (Bi-Deirectional Long Short-Term Memory)  нейрондық 
жүйесін қолдана отырып назар аудару(attention-based models) механизміне 
негізделген шифратор-дешифратор моделін қолданып эксперимент жүргізген.  
Эксперимент нәтижелері 8,01%-ге тең болатын символдарды таңдау қателігін 
— CER (Character Error Rate) және 17,91%-ге тең сөздерді таңдау қателігін — 
WER(Word Error Rate) көрсетті. Сөйлеуді танудың біртұтас моделіне тілдік 
модельді қоспай-ақ жақсы нәтижелер алуға болатындығы дәлелденді. 

Түйін сөздер: агглютинативті тілдер, интегралдық әдіс, СТС, ВLSTM 
нейрондық жүйесі, сөйлеуді тану
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Аннотация. В настоящее время системы автоматического распознавания
речи внедрены во все возможные системы, которые охватывают разные 
сферы человеческой деятельности: умные помощники, такие как Алиса и 
Siri, умные поисковые системы, приложения для протоколирования встреч, 
умные дома и т.д. Но данные системы реализованы для более общих языков, 
такие как английский, русский и китайский. Для малоресурсных языков 
очень большая часть таких приложении не доступна в силу недостаточности 
данных для обучения и необходимости изучения современных методов 
получения сквозной модели системы автоматического распознавания речи. 
Малоресурсные языки, такие как казахский, нуждаются в исследовании 
эффективных методов для получения и построения систем распознавания речи. 
В статье исследованы современные методы для построения интегральных 
систем распознания речи. В работе доказано, что модель CTC эффективно 
работает для агглютинативных языков. Автором проведен эксперимент с 
использованием нейронной сети ВLSTM (Bi-Deirectional Long Short-Term 
Memory) при помощи модели шифратор-дешифратор, которая основана 
на механизме внимания (attention-based models). Результат эксперимента 
показал ошибку перебора символов CER (Character Error Rate), равный 8,01% 
и ошибку перебора слов WER (Word Error Rate), равный 17,91%. Доказано, 
что сквозная модель и без интегрирования языковых моделей можно достичь 
хороших результатов.
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Введение
Под речью подразумевается целая система звуковых сигналов, символов 

и письменных знаков, которые применяются человеком для того, чтобы 
хранить, представлять, перерабатывать и передавать данные. Кроме того, 
речью является инструмент, который необходим для того, чтобы машина и 
человек взаимодействовали между собой (Perera и др., 2005). Но для того, 
чтобы человек мог взаимодействовать с машиной, нужно разработать 
систему для автоматического распознавания слитной речи. Ранее для того, 
чтобы голосовой интерфейс был реализован, необходимо было прибегнуть 
к помощи множества специалистов: программиста по DNN, компьютерного 
лингвиста, чтобы он на каждый звуковой фрейм ставил метку, и так далее. 

Стандартная система распознания речи делится на ряд модулей: языковые и 
акустические модели, а также на декодеры (Mamyrbayev и др., 2019). Основной 
для конструкции модульности является большое количество независимых 
предположений, а стандартная акустическая модель проходит обучение по 
фреймам, которые находятся в зависимости от модели Маркова. В различных 
автоматизированных системах распознавания наиболее популярные модели 
речевых сигналов, а также перечня гауссовских распределений плотностей 
вероятности для того, чтобы распределить сигналы на протяжении 
стационарного короткого временного промежутка, как правило, отвечает 
единице произношения.

Но в последнее время, с появлением сквозных систем распознавания 
речи, необходимость дополнительных меток для фреймов, также подборка 
фонем для каждой буквы или сочетании букв отпала. Стало достаточно 
иметь аудиоданные и их текстовые разметки. При несоответствии длины 
аудиофайлов с текстовыми данными сквозные системы способны сами 
провести выравнивание аудиофреймов с буквами. Одним из очень 
эффективных методов при выравнивании является CTC-функции. Также 
современные архитектуры используют нейронные сети из LSTM и Bi-LSTM 
ячеек, которые способны решить проблему зависимостей выражений на 
больших расстояниях. 

Несмотря на эффективность современных методов, для малоресурсных 
языков вопрос улучшения качества распознавания остается открытым, так как 
интегральные сквозные системы требуют очень большое количество данных. 
Множество агглютинативных языков тоже относятся к малоресурсным.  

В рамках данной работы была поставлена цель решить задачи 
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ограниченного речевого ресурса для распознавание агглютативных языков в 
интегральной архитектуре.

Краткий обзор исследований
В рамках исследований автоматического распознавания речи модель HMM-

GMM была наиболее популярной множество лет. В настоящее время нейронная 
сеть используется в сфере распознавания речи. В большом количестве работ 
удалось доказать, что применение нейронных сетей в рамках каждого из 
этапов сценария стандартной системы распознавания делает намного лучше 
уровень качества данной системы. Самый популярный подход обучения — 
это гибридная архитектура HMM-DNN, в которой структура НММ остаётся 
неизменной, а GMM уходит и её место занимает наиболее глубокая нейронная 
сеть, которая необходима для того, чтобы были смоделированы характеристики 
речевых сигналов. К примеру, в многочисленных исследованиях Mikolov и. др. 
(2010) конкретные языковые модели обучены благодаря RNN, в труде Rao K. и 
др. (2015) словарь удалось получить благодаря LSTM сетям. В свою очередь, 
в работе Jaitly и др. (2011) глубокие нейронные сети продемонстрировали 
достаточно высокие результаты для формирования акустических моделей, а 
в труде Smolensky (1986) продемонстрирован способ определения признаков 
благодаря ограниченным машинам Больцмана. Поэтому возникли идеи 
для применения искусственных нейронных сетей на различных периодах 
распознавания речи. 

Методы глубокого обучения благодаря высокопроизводительным 
графическим процессорам используется на практике, и этот подход имеет 
название интегральный способ. При этом подходе, в процессе обучения 
нейронной сети исключительно одна из моделей может демонстрировать 
необходимый результат, не применяя при этом других элементов — 
интегральная модель. Те или иные интегрированные сети можно сформировать 
благодаря тому, что будет добавляться ряд рекуррентных и интегральных слоев, 
которые являются языковыми и акустическими моделями, и благодаря ним 
сопоставляются друг с другом речевые данные на выходе, с использованием 
транскрипции. В настоящее время имеется целый ряд способов для того, 
чтобы были реализованы интегральные модели — шифратор-дешифратор 
модели, а также коннекционная временная классификация. Они базируются 
на механизме внимания. Во множестве задач распознавания речи особенный 
акцент делается на интегральном подходе (Vaněk и др., 2017). В большом 
количестве работ удалось доказать, что успехи итогов интегрального подхода 
находятся в зависимости от роста объёма данных для обучения. Имеется 
множество приложений, которые работают, базируясь непосредственно 
на интегральном подходе: Baidu Deep Speech, Google Listen, Attend, Spell, 
Speechto Translator TTS, Voiceto Text Messenger. Главная причина данного 
подходе состоит в том, что на сегодняшний день интегральные модели 
проходят обучение, базируясь на данных. На основании анализа выше можно 



42

N E W S  of  the National Academy of  Sciences of  the  Republic  of  Kazakhstan

заметить главную проблематику, которая связана с распознанием мало 
ресурсных языков, которые входят в группу агглютинативных. Для данных 
языков не имеется общих корпусов обучающих данных. Иные языки обладают 
TIMIT, WSJ, Libri Speech, AMI и Switchboard, благодаря которым существует 
множество языков обучающих данных.

Чтобы улучшить интегральный подход в различных моделях — 
шифратор-дешифратор, а также СТС, которые базируются на механизме 
внимания, проводились разнообразные варианты сетей. Чтобы применять 
локальные корреляции в речевых сигналах были использованы комплексные 
кодеры, в которые входят сверхточные нейронные сети. Эти модели 
применяют те или иные преимущества для всех подмоделей и влияют на 
возникновение ограничений для модели. Анализ положительно влияет на 
степень производительности различных интегральных систем. В прошлых 
исследованиях удалось выявить, что модели глубокого обучения на 
разнообразных языках наиболее удачны, а многозадачное обучение наиболее 
оптимально для интегрального обучения (Kim и др., 2017; Aida-Zade и др., 
2009). 

Методика и материалы
Модели, которые базируются на коонекционной временной 

классификации и необходимы для распознавания речи, осуществляют свою 
деятельность, исключая первоначальное выравнивание выходных и входных 
последовательностей. СТС сформирован для того, чтобы декодировать язык. 
Hannun вместе со своей командой применяли для распознавания речи Baidu, 
который использует параллельный алгоритм обучения с применением СТС.

В труде (Zhang и др., 2016) предлагается применять более глубокие 
рекуррентные сверточные, а также глубокие остаточные сети вместе с 
СТС. Наиболее оптимальный результат удалось получить с использованием 
остаточный сетей с батч-нормализацией. Благодаря этому, удалось получить 
PER, который на речевом корпусе TIMIT был равен 17,3%.

Альтернативный вариант СТС — это Sequence to Sequence с вниманием 
(Bahdanau и др., 2016). Данные модели включают в себя как декодировщик, 
так и кодировщик. Благодаря кодировщику происходит сжатие данных 
кадров аудио в наиболее компактное представление благодаря сокращению 
число нейронов в слоях. В свою очередь, декодировщик, базируясь на 
сжатом представлении, а также рекуррентной нейронной сети, работает над 
восстановлением этапов слов, символов и фонем.

В работе Zhang и др., (2017) предлагается СТС-модель с применением 
наиболее глубоких сверточных сетей взамен рекуррентных сетей. 
Наиболее оптимальная модель, которая базируется на сверточных сетях, 
обладала десятью сверточными слоями и тремя полно-связными слоями. 
Наиболее лучшая PER равна 18,2%, учитывая то, что наилучшая PER для 
двунаправленных LSTM равняется 18,3%. Тестирование осуществлялось на 
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основании TIMIT. Удалось определить, что сверточные сети дают возможность 
скорость обучения сделать быстрее, и наиболее оптимальными они являются 
для обучения на последовательностях фонем.

В рамках СТС сети, выходные значения нейронной сети — это вероятности 
перехода. Архитектура нейронной сети — двунаправленные LSTM сети. 
Между собой проводилось сравнение трёх моделей: RNN-CTC модель, RNN-
CTC модель, а также минимизированной переобученной WER и базовой 
гибридной модели, которая была написана благодаря инструментам Kaldi 
(Povey и др., 2011).

Soltau и др. (2016) осуществляли контекстно-зависимое распознавание 
фонем, которые обучили модель, базируясь на СТС в задаче подписи видео 
на YouTube. В Sequence-to-sequence моделях недостаточное количество 
распознавания на примерно 13-35%, если сравнивать их с базовыми 
системами. Имеет место быть «обобщение» СТС моделей, а именно — RNN 
преобразовательный, на основании которого объединяются друг с другом две 
RNN в определенную преобразовательную систему (Anandan и др., 2002).  
Одна сеть является схожей с СТС-сетью, и занимается обработкой одинакового 
временного периода, который обрабатывается входной последовательностью. 
В свою очередь, благодаря второй RNN моделируется вероятность будущих 
метол, принимая во внимание прошлые. В СТС сетях применяются 
динамическое программирование для того, чтобы вычислять алгоритмы, 
а также алгоритмы прямого и обратного перехода, при этом принимая во 
внимание ограничения, присутствующие в двух RNN. Если сравнивать с СТС-
сетями, благодаря применению RNN преобразователя можно формировать 
выходные последовательности, которые являются наиболее длинными, чем 
входные. 

RNN преобразователи продемонстрировали довольно хорошие результаты 
в процессе распознавании фонем с PER, которая равна 17,7% и базируется на 
корпусе TIMIT.

Предлагаемая система автоматического распознавания речи
В работе методология выполнялась следующим способом:
CTC-функция
СТС-функция для обучения нейронной сети применяется в виде функции 

потерь. Выходная последовательность нейронной сети описывается 
следующей формулой: 

Модели, которые базируются на коонекционной временной классификации и необходимы для
распознавания речи, осуществляют свою деятельность, исключая первоначальное выравнивание
выходных и входных последовательностей. СТС сформирован для того, чтобы декодировать язык.
Hannun вместе со своей командой применяли для распознавания речи Baidu, который использует
параллельный алгоритм обучения с применением СТС.

В труде (Zhang и др., 2016) предлагается применять более глубокие рекуррентные сверточные,
а также глубокие остаточные сети вместе с СТС. Наиболее оптимальный результат удалось получить
с использованием остаточный сетей с батч-нормализацией. Благодаря этому, удалось получить PER,
который на речевом корпусе TIMIT был равен 17,3%.

Альтернативный вариант СТС — это Sequence to Sequence с вниманием (Bahdanau и др., 2016).
Данные модели включают в себя как декодировщик, так и кодировщик. Благодаря кодировщику
происходит сжатие данных кадров аудио в наиболее компактное представление благодаря
сокращению число нейронов в слоях. В свою очередь, декодировщик, базируясь на сжатом
представлении, а также рекуррентной нейронной сети, работает над восстановлением этапов слов,
символов и фонем.

В работе Zhang и др., (2017) предлагается СТС-модель с применением наиболее глубоких
сверточных сетей взамен рекуррентных сетей. Наиболее оптимальная модель, которая базируется на 
сверточных сетях, обладала десятью сверточными слоями и тремя полно-связными слоями. Наиболее
лучшая PER равна 18,2%, учитывая то, что наилучшая PER для двунаправленных LSTM равняется
18,3%. Тестирование осуществлялось на основании TIMIT. Удалось определить, что сверточные сети
дают возможность скорость обучения сделать быстрее, и наиболее оптимальными они являются для
обучения на последовательностях фонем.

В рамках СТС сети, выходные значения нейронной сети — это вероятности перехода.
Архитектура нейронной сети — двунаправленные LSTM сети. Между собой проводилось сравнение
трёх моделей: RNN-CTC модель, RNN-CTC модель, а также минимизированной переобученной WER
и базовой гибридной модели, которая была написана благодаря инструментам Kaldi (Povey и др.,
2011).

Soltau и др. (2016) осуществляли контекстно-зависимое распознавание фонем, которые
обучили модель, базируясь на СТС в задаче подписи видео на YouTube. В Sequence-to-sequence
моделях недостаточное количество распознавания на примерно 13-35%, если сравнивать их с
базовыми системами. Имеет место быть «обобщение» СТС моделей, а именно — RNN 
преобразовательный, на основании которого объединяются друг с другом две RNN в определенную
преобразовательную систему (Anandan и др., 2002). Одна сеть является схожей с СТС-сетью, и
занимается обработкой одинакового временного периода, который обрабатывается входной 
последовательностью. В свою очередь, благодаря второй RNN моделируется вероятность будущих
метол, принимая во внимание прошлые. В СТС сетях применяются динамическое программирование
для того, чтобы вычислять алгоритмы, а также алгоритмы прямого и обратного перехода, при этом
принимая во внимание ограничения, присутствующие в двух RNN. Если сравнивать с СТС-сетями,
благодаря применению RNN преобразователя можно формировать выходные последовательности,
которые являются наиболее длинными, чем входные.

RNN преобразователи продемонстрировали довольно хорошие результаты в процессе 
распознавании фонем с PER, которая равна 17,7% и базируется на корпусе TIMIT.

Предлагаемая система автоматического распознавания речи
В работе методология выполнялась следующим способом:

CTC-функция
СТС-функция для обучения нейронной сети применяется в виде функции потерь. Выходная

последовательность нейронной сети описывается следующей формулой: 𝑦𝑦𝑦𝑦 = 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑥𝑥𝑥𝑥). В выходной слой
нейронной сети входит один блок для каждого из символов выходной последовательности, а также
дополнительный символ “blank”. Все компоненты выходной последовательности — это вектора
распределения вероятности для всех символов 𝐺𝐺𝐺𝐺′ в конкретный временной промежуток 𝑡𝑡𝑡𝑡. Итак,
компонентом 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 является вероятность того, что в конкретный временной промежуток 𝑡𝑡𝑡𝑡 во входной
последовательности будет произнесен символ 𝑘𝑘𝑘𝑘 из множества символов 𝐺𝐺𝐺𝐺′.

Итак, пусть 𝛼𝛼𝛼𝛼 является последовательностью из символов длины 𝑇𝑇𝑇𝑇 и индексов blanks, согласно
по х. Вероятность 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) представляется следующим образом: произведение вероятностей появления
символов в каждый временной период:

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) = ∏ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑡𝑡𝑡𝑡 ,∀𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝐺𝐺𝐺𝐺𝑡𝑡𝑡𝑡𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑡𝑡𝑡𝑡=1 (1)

Пусть 𝐵𝐵𝐵𝐵 – является оператором, который удаляет повторы символов и blanks.

. В выходной слой нейронной сети 
входит один блок для каждого из символов выходной последовательности, 
а также дополнительный символ “blank”. Все компоненты выходной 
последовательности — это вектора распределения вероятности для всех 
символов G’ в конкретный временной промежуток t.  Итак, компонентом 
yt является вероятность того, что в конкретный временной промежуток t 
во входной последовательности будет произнесен символ k из множества 
символов G’. 
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Итак, пусть α является последовательностью из символов длины T 
и индексов blanks, согласно по х. Вероятность 

Модели, которые базируются на коонекционной временной классификации и необходимы для
распознавания речи, осуществляют свою деятельность, исключая первоначальное выравнивание
выходных и входных последовательностей. СТС сформирован для того, чтобы декодировать язык.
Hannun вместе со своей командой применяли для распознавания речи Baidu, который использует
параллельный алгоритм обучения с применением СТС.

В труде (Zhang и др., 2016) предлагается применять более глубокие рекуррентные сверточные,
а также глубокие остаточные сети вместе с СТС. Наиболее оптимальный результат удалось получить
с использованием остаточный сетей с батч-нормализацией. Благодаря этому, удалось получить PER,
который на речевом корпусе TIMIT был равен 17,3%.

Альтернативный вариант СТС — это Sequence to Sequence с вниманием (Bahdanau и др., 2016).
Данные модели включают в себя как декодировщик, так и кодировщик. Благодаря кодировщику
происходит сжатие данных кадров аудио в наиболее компактное представление благодаря
сокращению число нейронов в слоях. В свою очередь, декодировщик, базируясь на сжатом
представлении, а также рекуррентной нейронной сети, работает над восстановлением этапов слов,
символов и фонем.

В работе Zhang и др., (2017) предлагается СТС-модель с применением наиболее глубоких
сверточных сетей взамен рекуррентных сетей. Наиболее оптимальная модель, которая базируется на 
сверточных сетях, обладала десятью сверточными слоями и тремя полно-связными слоями. Наиболее
лучшая PER равна 18,2%, учитывая то, что наилучшая PER для двунаправленных LSTM равняется
18,3%. Тестирование осуществлялось на основании TIMIT. Удалось определить, что сверточные сети
дают возможность скорость обучения сделать быстрее, и наиболее оптимальными они являются для
обучения на последовательностях фонем.

В рамках СТС сети, выходные значения нейронной сети — это вероятности перехода.
Архитектура нейронной сети — двунаправленные LSTM сети. Между собой проводилось сравнение
трёх моделей: RNN-CTC модель, RNN-CTC модель, а также минимизированной переобученной WER
и базовой гибридной модели, которая была написана благодаря инструментам Kaldi (Povey и др.,
2011).

Soltau и др. (2016) осуществляли контекстно-зависимое распознавание фонем, которые
обучили модель, базируясь на СТС в задаче подписи видео на YouTube. В Sequence-to-sequence
моделях недостаточное количество распознавания на примерно 13-35%, если сравнивать их с
базовыми системами. Имеет место быть «обобщение» СТС моделей, а именно — RNN 
преобразовательный, на основании которого объединяются друг с другом две RNN в определенную
преобразовательную систему (Anandan и др., 2002). Одна сеть является схожей с СТС-сетью, и
занимается обработкой одинакового временного периода, который обрабатывается входной 
последовательностью. В свою очередь, благодаря второй RNN моделируется вероятность будущих
метол, принимая во внимание прошлые. В СТС сетях применяются динамическое программирование
для того, чтобы вычислять алгоритмы, а также алгоритмы прямого и обратного перехода, при этом
принимая во внимание ограничения, присутствующие в двух RNN. Если сравнивать с СТС-сетями,
благодаря применению RNN преобразователя можно формировать выходные последовательности,
которые являются наиболее длинными, чем входные.

RNN преобразователи продемонстрировали довольно хорошие результаты в процессе 
распознавании фонем с PER, которая равна 17,7% и базируется на корпусе TIMIT.

Предлагаемая система автоматического распознавания речи
В работе методология выполнялась следующим способом:

CTC-функция
СТС-функция для обучения нейронной сети применяется в виде функции потерь. Выходная

последовательность нейронной сети описывается следующей формулой: 𝑦𝑦𝑦𝑦 = 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑥𝑥𝑥𝑥). В выходной слой
нейронной сети входит один блок для каждого из символов выходной последовательности, а также
дополнительный символ “blank”. Все компоненты выходной последовательности — это вектора
распределения вероятности для всех символов 𝐺𝐺𝐺𝐺′ в конкретный временной промежуток 𝑡𝑡𝑡𝑡. Итак,
компонентом 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 является вероятность того, что в конкретный временной промежуток 𝑡𝑡𝑡𝑡 во входной
последовательности будет произнесен символ 𝑘𝑘𝑘𝑘 из множества символов 𝐺𝐺𝐺𝐺′.

Итак, пусть 𝛼𝛼𝛼𝛼 является последовательностью из символов длины 𝑇𝑇𝑇𝑇 и индексов blanks, согласно
по х. Вероятность 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) представляется следующим образом: произведение вероятностей появления
символов в каждый временной период:

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) = ∏ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑡𝑡𝑡𝑡 ,∀𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝐺𝐺𝐺𝐺𝑡𝑡𝑡𝑡𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑡𝑡𝑡𝑡=1 (1)

Пусть 𝐵𝐵𝐵𝐵 – является оператором, который удаляет повторы символов и blanks.
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выходных и входных последовательностей. СТС сформирован для того, чтобы декодировать язык.
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параллельный алгоритм обучения с применением СТС.

В труде (Zhang и др., 2016) предлагается применять более глубокие рекуррентные сверточные,
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с использованием остаточный сетей с батч-нормализацией. Благодаря этому, удалось получить PER,
который на речевом корпусе TIMIT был равен 17,3%.

Альтернативный вариант СТС — это Sequence to Sequence с вниманием (Bahdanau и др., 2016).
Данные модели включают в себя как декодировщик, так и кодировщик. Благодаря кодировщику
происходит сжатие данных кадров аудио в наиболее компактное представление благодаря
сокращению число нейронов в слоях. В свою очередь, декодировщик, базируясь на сжатом
представлении, а также рекуррентной нейронной сети, работает над восстановлением этапов слов,
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сверточных сетей взамен рекуррентных сетей. Наиболее оптимальная модель, которая базируется на 
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лучшая PER равна 18,2%, учитывая то, что наилучшая PER для двунаправленных LSTM равняется
18,3%. Тестирование осуществлялось на основании TIMIT. Удалось определить, что сверточные сети
дают возможность скорость обучения сделать быстрее, и наиболее оптимальными они являются для
обучения на последовательностях фонем.

В рамках СТС сети, выходные значения нейронной сети — это вероятности перехода.
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преобразовательный, на основании которого объединяются друг с другом две RNN в определенную
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занимается обработкой одинакового временного периода, который обрабатывается входной 
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метол, принимая во внимание прошлые. В СТС сетях применяются динамическое программирование
для того, чтобы вычислять алгоритмы, а также алгоритмы прямого и обратного перехода, при этом
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благодаря применению RNN преобразователя можно формировать выходные последовательности,
которые являются наиболее длинными, чем входные.

RNN преобразователи продемонстрировали довольно хорошие результаты в процессе 
распознавании фонем с PER, которая равна 17,7% и базируется на корпусе TIMIT.
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нейронной сети входит один блок для каждого из символов выходной последовательности, а также
дополнительный символ “blank”. Все компоненты выходной последовательности — это вектора
распределения вероятности для всех символов 𝐺𝐺𝐺𝐺′ в конкретный временной промежуток 𝑡𝑡𝑡𝑡. Итак,
компонентом 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 является вероятность того, что в конкретный временной промежуток 𝑡𝑡𝑡𝑡 во входной
последовательности будет произнесен символ 𝑘𝑘𝑘𝑘 из множества символов 𝐺𝐺𝐺𝐺′.

Итак, пусть 𝛼𝛼𝛼𝛼 является последовательностью из символов длины 𝑇𝑇𝑇𝑇 и индексов blanks, согласно
по х. Вероятность 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) представляется следующим образом: произведение вероятностей появления
символов в каждый временной период:

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) = ∏ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑡𝑡𝑡𝑡 ,∀𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝐺𝐺𝐺𝐺𝑡𝑡𝑡𝑡𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑡𝑡𝑡𝑡=1 (1)

Пусть 𝐵𝐵𝐵𝐵 – является оператором, который удаляет повторы символов и blanks.

       (1)

Пусть B – является оператором, который удаляет повторы символов и 
blanks.

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥)𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝐵𝐵𝐵𝐵−1(𝑦𝑦𝑦𝑦) (2)

Вышеописанная формула вычисляется с помощью динамического программирования, а
нейронная сеть будет обучена минимизировать СТС-функцию:

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑇𝑇𝑇𝑇𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑥𝑥𝑥𝑥) = −ln(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥)) (3)

Декодирование основывается на следующем предположении:

arg 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥𝑥𝑥𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥) ≈ 𝐵𝐵𝐵𝐵(𝛼𝛼𝛼𝛼∗) (4) 

где 𝛼𝛼𝛼𝛼∗ = arg𝑚𝑚𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥𝑥𝑥𝛼𝛼𝛼𝛼𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥).
Attention-based model
Attention является механизмом Encoder-Decoder, который был сформирован для того, чтобы

улучшить уровень производительности RNN в процессе распознавания речи. Шифратором является
нейронная сеть, к которым относятся: DNN, BLSTM, CNN. Он изменяет входную
последовательность 𝑥𝑥𝑥𝑥 = (𝑥𝑥𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝐿𝐿𝐿𝐿𝘍𝘍𝘍𝘍 ), чтобы определить признаки в определенное промежуточное
представление: ℎ = (ℎ 1, … , ℎ 𝐿𝐿𝐿𝐿).

ℎ = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑛𝑛𝑛𝑛𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑟𝑟𝑟𝑟 (𝑥𝑥𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝐿𝐿𝐿𝐿𝘍𝘍𝘍𝘍 ) (5)

Дешифратор (Decoder) – это обычный RNN, который использует промежуточное представление
для генерации выходных последовательностей:

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑒𝑒𝑒𝑒𝑛𝑛𝑛𝑛𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑛𝑛 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑒𝑒𝑒𝑒𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑟𝑟𝑟𝑟 (ℎ, 𝑦𝑦𝑦𝑦) (6)

В виде дешифратора применялся рекуррентный генератор последовательности, который
базируется на механизме внимания.

Данные
Информация для анализа была представлена благодаря лаборатории «Компьютерной

инженерии интеллектуальных систем». В связи с этим применялись: профессиональная 
звукозаписывающая студия Vocalbooth.com, которая является шумоизоляционной.

Среди дикторов были люди без проблем с произношением. Всего в записи участвовали 380
дикторов разного пола и возраста. Процесс озвучивания и записи одного диктора продолжался около
50 минут. Каждый диктор читал собственный текст, который включал в себя сто предложений,
записанные в отдельные файлы. Каждое предложение включало в себя в среднем семь слов с
достаточно богатой фонемой. Текстовая информация собиралась из новостных сайтов, которые
пишут на казахском языке, но применялись и другие данные, которые хранятся в электронном виде.
В общей сложности запись данных достигла 123 ч. В период записи сформированы транскрипции, под
которыми подразумевается описание каждого из аудиофайлов, но в текстовом виде. Сформированный
корпус позволяет, в первую очередь, осуществлять работу с довольно большими объемами данных,
предлагать характеристики системы. Кроме того, можно исследовать то, как воздействуют 
расширения базы данных на скорость распознавания тексты.

Аудиоматериалы обладают идентичными характеристиками:
1. РСМ – это метод образования файла в цифровой вид;
2. 16 битная разрядность файла;
3. Один аудиоканал;
4. Wav – это расширение файлов;
5. Частота 441,1 кГЦ.

В рамках обучения интегральной системы применялись два корпуса, к которым относятся:
− Корпус турецкого языка: http://www.tnc.org.tr;
− Корпус татарского языка: https://commonvoice.mozilla.org/ru/datasets.
Реализация
Система интегрального распознавания речи с применением CTC — функции реализовывалась

с применением TensorFlow. В этой системе применялся инструмент Eesen в Tensor Flow. Данная 
система даёт возможность применять языковые модели, которые были сформированы в формате
Kaldi, но дополнительная конвертация при этом не применялась. Tensor2 Tensor5 применялась для
того, чтобы осуществлялись эксперименты с моделями типа Attention-based models.

Эксперименты осуществлялись с применением сервера Supermicro SYS-7049GP-TRT.
Конфигурация данного сервера обладает высокопроизводительной видеокартой NVIDIA TESLA 

 (2)

Вышеописанная формула вычисляется с помощью динамического 
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для генерации выходных последовательностей:
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инженерии интеллектуальных систем». В связи с этим применялись: профессиональная 
звукозаписывающая студия Vocalbooth.com, которая является шумоизоляционной.

Среди дикторов были люди без проблем с произношением. Всего в записи участвовали 380
дикторов разного пола и возраста. Процесс озвучивания и записи одного диктора продолжался около
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Декодирование основывается на следующем предположении:

arg

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥)𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝐵𝐵𝐵𝐵−1(𝑦𝑦𝑦𝑦) (2)

Вышеописанная формула вычисляется с помощью динамического программирования, а
нейронная сеть будет обучена минимизировать СТС-функцию:

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑇𝑇𝑇𝑇𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑥𝑥𝑥𝑥) = −ln(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥)) (3)
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Attention-based model
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Данные
Информация для анализа была представлена благодаря лаборатории «Компьютерной

инженерии интеллектуальных систем». В связи с этим применялись: профессиональная 
звукозаписывающая студия Vocalbooth.com, которая является шумоизоляционной.

Среди дикторов были люди без проблем с произношением. Всего в записи участвовали 380
дикторов разного пола и возраста. Процесс озвучивания и записи одного диктора продолжался около
50 минут. Каждый диктор читал собственный текст, который включал в себя сто предложений,
записанные в отдельные файлы. Каждое предложение включало в себя в среднем семь слов с
достаточно богатой фонемой. Текстовая информация собиралась из новостных сайтов, которые
пишут на казахском языке, но применялись и другие данные, которые хранятся в электронном виде.
В общей сложности запись данных достигла 123 ч. В период записи сформированы транскрипции, под
которыми подразумевается описание каждого из аудиофайлов, но в текстовом виде. Сформированный
корпус позволяет, в первую очередь, осуществлять работу с довольно большими объемами данных,
предлагать характеристики системы. Кроме того, можно исследовать то, как воздействуют 
расширения базы данных на скорость распознавания тексты.

Аудиоматериалы обладают идентичными характеристиками:
1. РСМ – это метод образования файла в цифровой вид;
2. 16 битная разрядность файла;
3. Один аудиоканал;
4. Wav – это расширение файлов;
5. Частота 441,1 кГЦ.

В рамках обучения интегральной системы применялись два корпуса, к которым относятся:
− Корпус турецкого языка: http://www.tnc.org.tr;
− Корпус татарского языка: https://commonvoice.mozilla.org/ru/datasets.
Реализация
Система интегрального распознавания речи с применением CTC — функции реализовывалась

с применением TensorFlow. В этой системе применялся инструмент Eesen в Tensor Flow. Данная 
система даёт возможность применять языковые модели, которые были сформированы в формате
Kaldi, но дополнительная конвертация при этом не применялась. Tensor2 Tensor5 применялась для
того, чтобы осуществлялись эксперименты с моделями типа Attention-based models.

Эксперименты осуществлялись с применением сервера Supermicro SYS-7049GP-TRT.
Конфигурация данного сервера обладает высокопроизводительной видеокартой NVIDIA TESLA 
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Дешифратор (Decoder) – это обычный RNN, который использует промежуточное представление
для генерации выходных последовательностей:

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑒𝑒𝑒𝑒𝑛𝑛𝑛𝑛𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑛𝑛 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑒𝑒𝑒𝑒𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑟𝑟𝑟𝑟 (ℎ, 𝑦𝑦𝑦𝑦) (6)

В виде дешифратора применялся рекуррентный генератор последовательности, который
базируется на механизме внимания.

Данные
Информация для анализа была представлена благодаря лаборатории «Компьютерной

инженерии интеллектуальных систем». В связи с этим применялись: профессиональная 
звукозаписывающая студия Vocalbooth.com, которая является шумоизоляционной.

Среди дикторов были люди без проблем с произношением. Всего в записи участвовали 380
дикторов разного пола и возраста. Процесс озвучивания и записи одного диктора продолжался около
50 минут. Каждый диктор читал собственный текст, который включал в себя сто предложений,
записанные в отдельные файлы. Каждое предложение включало в себя в среднем семь слов с
достаточно богатой фонемой. Текстовая информация собиралась из новостных сайтов, которые
пишут на казахском языке, но применялись и другие данные, которые хранятся в электронном виде.
В общей сложности запись данных достигла 123 ч. В период записи сформированы транскрипции, под
которыми подразумевается описание каждого из аудиофайлов, но в текстовом виде. Сформированный
корпус позволяет, в первую очередь, осуществлять работу с довольно большими объемами данных,
предлагать характеристики системы. Кроме того, можно исследовать то, как воздействуют 
расширения базы данных на скорость распознавания тексты.

Аудиоматериалы обладают идентичными характеристиками:
1. РСМ – это метод образования файла в цифровой вид;
2. 16 битная разрядность файла;
3. Один аудиоканал;
4. Wav – это расширение файлов;
5. Частота 441,1 кГЦ.

В рамках обучения интегральной системы применялись два корпуса, к которым относятся:
− Корпус турецкого языка: http://www.tnc.org.tr;
− Корпус татарского языка: https://commonvoice.mozilla.org/ru/datasets.
Реализация
Система интегрального распознавания речи с применением CTC — функции реализовывалась

с применением TensorFlow. В этой системе применялся инструмент Eesen в Tensor Flow. Данная 
система даёт возможность применять языковые модели, которые были сформированы в формате
Kaldi, но дополнительная конвертация при этом не применялась. Tensor2 Tensor5 применялась для
того, чтобы осуществлялись эксперименты с моделями типа Attention-based models.

Эксперименты осуществлялись с применением сервера Supermicro SYS-7049GP-TRT.
Конфигурация данного сервера обладает высокопроизводительной видеокартой NVIDIA TESLA 

, чтобы определить признаки в определенное промежуточное 
представление: h = (h1, … , hL).

h =

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥)𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝐵𝐵𝐵𝐵−1(𝑦𝑦𝑦𝑦) (2)

Вышеописанная формула вычисляется с помощью динамического программирования, а
нейронная сеть будет обучена минимизировать СТС-функцию:

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑇𝑇𝑇𝑇𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑥𝑥𝑥𝑥) = −ln(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥)) (3)

Декодирование основывается на следующем предположении:

arg 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥𝑥𝑥𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥) ≈ 𝐵𝐵𝐵𝐵(𝛼𝛼𝛼𝛼∗) (4) 

где 𝛼𝛼𝛼𝛼∗ = arg𝑚𝑚𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥𝑥𝑥𝛼𝛼𝛼𝛼𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥).
Attention-based model
Attention является механизмом Encoder-Decoder, который был сформирован для того, чтобы

улучшить уровень производительности RNN в процессе распознавания речи. Шифратором является
нейронная сеть, к которым относятся: DNN, BLSTM, CNN. Он изменяет входную
последовательность 𝑥𝑥𝑥𝑥 = (𝑥𝑥𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝐿𝐿𝐿𝐿𝘍𝘍𝘍𝘍 ), чтобы определить признаки в определенное промежуточное
представление: ℎ = (ℎ 1, … , ℎ 𝐿𝐿𝐿𝐿).

ℎ = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑛𝑛𝑛𝑛𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑟𝑟𝑟𝑟 (𝑥𝑥𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝐿𝐿𝐿𝐿𝘍𝘍𝘍𝘍 ) (5)

Дешифратор (Decoder) – это обычный RNN, который использует промежуточное представление
для генерации выходных последовательностей:

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑒𝑒𝑒𝑒𝑛𝑛𝑛𝑛𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑛𝑛 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑒𝑒𝑒𝑒𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑟𝑟𝑟𝑟 (ℎ, 𝑦𝑦𝑦𝑦) (6)

В виде дешифратора применялся рекуррентный генератор последовательности, который
базируется на механизме внимания.

Данные
Информация для анализа была представлена благодаря лаборатории «Компьютерной

инженерии интеллектуальных систем». В связи с этим применялись: профессиональная 
звукозаписывающая студия Vocalbooth.com, которая является шумоизоляционной.

Среди дикторов были люди без проблем с произношением. Всего в записи участвовали 380
дикторов разного пола и возраста. Процесс озвучивания и записи одного диктора продолжался около
50 минут. Каждый диктор читал собственный текст, который включал в себя сто предложений,
записанные в отдельные файлы. Каждое предложение включало в себя в среднем семь слов с
достаточно богатой фонемой. Текстовая информация собиралась из новостных сайтов, которые
пишут на казахском языке, но применялись и другие данные, которые хранятся в электронном виде.
В общей сложности запись данных достигла 123 ч. В период записи сформированы транскрипции, под
которыми подразумевается описание каждого из аудиофайлов, но в текстовом виде. Сформированный
корпус позволяет, в первую очередь, осуществлять работу с довольно большими объемами данных,
предлагать характеристики системы. Кроме того, можно исследовать то, как воздействуют 
расширения базы данных на скорость распознавания тексты.

Аудиоматериалы обладают идентичными характеристиками:
1. РСМ – это метод образования файла в цифровой вид;
2. 16 битная разрядность файла;
3. Один аудиоканал;
4. Wav – это расширение файлов;
5. Частота 441,1 кГЦ.

В рамках обучения интегральной системы применялись два корпуса, к которым относятся:
− Корпус турецкого языка: http://www.tnc.org.tr;
− Корпус татарского языка: https://commonvoice.mozilla.org/ru/datasets.
Реализация
Система интегрального распознавания речи с применением CTC — функции реализовывалась

с применением TensorFlow. В этой системе применялся инструмент Eesen в Tensor Flow. Данная 
система даёт возможность применять языковые модели, которые были сформированы в формате
Kaldi, но дополнительная конвертация при этом не применялась. Tensor2 Tensor5 применялась для
того, чтобы осуществлялись эксперименты с моделями типа Attention-based models.

Эксперименты осуществлялись с применением сервера Supermicro SYS-7049GP-TRT.
Конфигурация данного сервера обладает высокопроизводительной видеокартой NVIDIA TESLA 
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Дешифратор (Decoder) – это обычный RNN, который использует про-
межуточное представление для генерации выходных последовательностей:

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥) = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥)𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝛼𝐵𝐵𝐵𝐵−1(𝑦𝑦𝑦𝑦) (2)

Вышеописанная формула вычисляется с помощью динамического программирования, а
нейронная сеть будет обучена минимизировать СТС-функцию:

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑇𝑇𝑇𝑇𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑥𝑥𝑥𝑥) = −ln(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥)) (3)

Декодирование основывается на следующем предположении:

arg 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥𝑥𝑥𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥) ≈ 𝐵𝐵𝐵𝐵(𝛼𝛼𝛼𝛼∗) (4) 

где 𝛼𝛼𝛼𝛼∗ = arg𝑚𝑚𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥𝑥𝑥𝛼𝛼𝛼𝛼𝑃𝑃𝑃𝑃(𝛼𝛼𝛼𝛼|𝑥𝑥𝑥𝑥).
Attention-based model
Attention является механизмом Encoder-Decoder, который был сформирован для того, чтобы

улучшить уровень производительности RNN в процессе распознавания речи. Шифратором является
нейронная сеть, к которым относятся: DNN, BLSTM, CNN. Он изменяет входную
последовательность 𝑥𝑥𝑥𝑥 = (𝑥𝑥𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝐿𝐿𝐿𝐿𝘍𝘍𝘍𝘍 ), чтобы определить признаки в определенное промежуточное
представление: ℎ = (ℎ 1, … , ℎ 𝐿𝐿𝐿𝐿).

ℎ = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑛𝑛𝑛𝑛𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑟𝑟𝑟𝑟 (𝑥𝑥𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝐿𝐿𝐿𝐿𝘍𝘍𝘍𝘍 ) (5)

Дешифратор (Decoder) – это обычный RNN, который использует промежуточное представление
для генерации выходных последовательностей:

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑦𝑦|𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑒𝑒𝑒𝑒𝑛𝑛𝑛𝑛𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑛𝑛 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑒𝑒𝑒𝑒𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑟𝑟𝑟𝑟 (ℎ, 𝑦𝑦𝑦𝑦) (6)

В виде дешифратора применялся рекуррентный генератор последовательности, который
базируется на механизме внимания.

Данные
Информация для анализа была представлена благодаря лаборатории «Компьютерной

инженерии интеллектуальных систем». В связи с этим применялись: профессиональная 
звукозаписывающая студия Vocalbooth.com, которая является шумоизоляционной.

Среди дикторов были люди без проблем с произношением. Всего в записи участвовали 380
дикторов разного пола и возраста. Процесс озвучивания и записи одного диктора продолжался около
50 минут. Каждый диктор читал собственный текст, который включал в себя сто предложений,
записанные в отдельные файлы. Каждое предложение включало в себя в среднем семь слов с
достаточно богатой фонемой. Текстовая информация собиралась из новостных сайтов, которые
пишут на казахском языке, но применялись и другие данные, которые хранятся в электронном виде.
В общей сложности запись данных достигла 123 ч. В период записи сформированы транскрипции, под
которыми подразумевается описание каждого из аудиофайлов, но в текстовом виде. Сформированный
корпус позволяет, в первую очередь, осуществлять работу с довольно большими объемами данных,
предлагать характеристики системы. Кроме того, можно исследовать то, как воздействуют 
расширения базы данных на скорость распознавания тексты.

Аудиоматериалы обладают идентичными характеристиками:
1. РСМ – это метод образования файла в цифровой вид;
2. 16 битная разрядность файла;
3. Один аудиоканал;
4. Wav – это расширение файлов;
5. Частота 441,1 кГЦ.

В рамках обучения интегральной системы применялись два корпуса, к которым относятся:
− Корпус турецкого языка: http://www.tnc.org.tr;
− Корпус татарского языка: https://commonvoice.mozilla.org/ru/datasets.
Реализация
Система интегрального распознавания речи с применением CTC — функции реализовывалась

с применением TensorFlow. В этой системе применялся инструмент Eesen в Tensor Flow. Данная 
система даёт возможность применять языковые модели, которые были сформированы в формате
Kaldi, но дополнительная конвертация при этом не применялась. Tensor2 Tensor5 применялась для
того, чтобы осуществлялись эксперименты с моделями типа Attention-based models.

Эксперименты осуществлялись с применением сервера Supermicro SYS-7049GP-TRT.
Конфигурация данного сервера обладает высокопроизводительной видеокартой NVIDIA TESLA 

    (6)

В виде дешифратора применялся рекуррентный генератор после до-
вательности, который базируется на механизме внимания.

Данные
Информация для анализа была представлена благодаря лаборатории 
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«Компьютерной инженерии интеллектуальных систем». В связи с этим 
применялись: профессиональная звукозаписывающая студия Vocalbooth.com, 
которая является шумоизоляционной.

Среди дикторов были люди без проблем с произношением. Всего в записи 
участвовали 380 дикторов разного пола и возраста. Процесс озвучивания и 
записи одного диктора продолжался около 50 минут. Каждый диктор читал 
собственный текст, который включал в себя сто предложений, записанные 
в отдельные файлы. Каждое предложение включало в себя в среднем семь 
слов с достаточно богатой фонемой.  Текстовая информация собиралась из 
новостных сайтов, которые пишут на казахском языке, но применялись и другие 
данные, которые хранятся в электронном виде. В общей сложности запись 
данных достигла 123 ч. В период записи сформированы транскрипции, под 
которыми подразумевается описание каждого из аудиофайлов, но в текстовом 
виде. Сформированный корпус позволяет, в первую очередь, осуществлять 
работу с довольно большими объемами данных, предлагать характеристики 
системы. Кроме того, можно исследовать то, как воздействуют расширения 
базы данных на скорость распознавания тексты.

Аудиоматериалы обладают идентичными характеристиками:
1. РСМ – это метод образования файла в цифровой вид;
2. 16 битная разрядность файла;
3. Один аудиоканал;
4. Wav – это расширение файлов;
5. Частота 441,1 кГЦ.
В рамках обучения интегральной системы применялись два корпуса, к

которым относятся: 
- Корпус турецкого языка: http://www.tnc.org.tr;
- Корпус татарского языка: https://commonvoice.mozilla.org/ru/datasets.
Реализация
Система интегрального распознавания речи с применением CTC —

функции реализовывалась с применением TensorFlow. В этой системе 
применялся инструмент Eesen в Tensor Flow. Данная система даёт возможность 
применять языковые модели, которые были сформированы в формате Kaldi, 
но дополнительная конвертация при этом не применялась. Tensor2 Tensor5 
применялась для того, чтобы осуществлялись эксперименты с моделями типа 
Attention-based models.

Эксперименты осуществлялись с применением сервера Supermicro 
SYS-7049GP-TRT. Конфигурация данного сервера обладает высоко произ-
водительной видеокартой NVIDIA TESLA P100.

Результаты 
В экспериментах для извлечения признаков мы использовали мел-час-

тотные кепстральные коэффициенты (MFCC) с первыми 13 вычис лен ными 
коэффициентами. Все данные обучения были разделены на обучающие (90%) 
и перекрёстную проверку (cross-validation 10%).

http://www.tnc.org.tr
https://commonvoice.mozilla.org/ru/datasets
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На втором этапе эксперимента мы опишем результаты модели на 
основе функции потерь CTC. Результаты соответствующих CTC-моделей 
представлены в Таблице 1. В исследованиях мы использовали несколько типов 
нейронных сетей: ResNet, LSTM, MLP, Bidirectional LSTM. Предварительная 
настройка нейронных сетей без языковой модели дала нам наилучшие 
результаты:

MLP: было 6 скрытых слоев с 1024 узлами, при использовании функции 
активации ReLU с начальной скоростью обучения, равной 0,007, и 
коэффициентом затухания, равным 1,5.

LSTM: было 6 слоя с 1024 единицами в каждом с выпадением, равным 0,5 
с, начальной скоростью обучения, равной 0,001, и коэффициентом затухания, 
равным 1,5.

ConvLSTM: использован один двумерный сверточный слой с 8 фильтрами, 
функция активации ReLU. Затем он выпадает с вероятностью удержания, 
равной 0,5.

ВLSTM: использовал 6 слоев с 1024 единицами и выпадал с вероятностью 
удержания, равной 0,5.

ResNet было 9 остаточных блоков с нормализацией (batch-normalization).
В первом эксперименте для моделей шифратор-дешифратор, основанных 

на механизме внимания (attention-based models), для извлечения признаков 
мы использовали алгоритм MFCC.

В первом эксперименте для моделей шифратор-дешифратор, основанных 
на механизме внимания (attention-based models), для извлечения признаков 
мы использовали алгоритм MFCC, для обучения нейронной сети применяли 
функцию СТС. Мы не использовали языковые модели в данной модели. Во 
втором эксперименте мы использовали MFCC и языковые модели. 

Таблица 1 – Результаты CTC-моделей.
Модель CER% WER% Decode Train

Модели, не использующие языковые модели.
MLP 48.11 59.26 0.2032 131.2
LSTM 36.43 46.51 0.2152 421.3
Conv+LSTM 34.92 39.31 0.2688 465.2
BLSTM 33.61 37.66 0.2722 491.7
ResNet 32.52 36.57 0.2657 192.6

Модели, использующие языковые модели и MFCC.
MLP 39.11 63.26 0.0192 146.2
LSTM 24.43 46.51 0.0152 521.3
Conv+LSTM 22.92 39.31 0.0088 465.2
BLSTM 13.61 20.66 0.0022 591.7
ResNet 11.52 19.57 0.0051 242.6

В следующем эксперименте мы применяли нейронные сети LSTM и 
BLSTM. В нашей модели использовалось 6 слоев по 256 единиц с начальным 
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уменьшением отсева при вероятности сохранения в кодере 0,7. В качестве 
декодера мы использовали LSTM и шифратор-дешифратор модели, 
основанные на механизме внимания (attention-based models). Результаты 
можно увидеть в таблице 2.

Обсуждение
Проведенные нами эксперименты доказали, что модель CTC работает без 

языковых моделей непосредственно для агглютинативных языков, но все 
равно наилучшим является ResNet с результатом CER, равным 11,52% и WER, 
равным 19,57%, с использованием языковой модели. Таким образом, можно 
увидеть, что языковая модель является важной частью распознавания речи.

Таблица 2 – Результаты шифратор-дешифратор модели, основанные на механизме 
внимания (Attention-based models).

Модель CER% WER% Decode Train
LSTM 8,61 17,58 0,468 476,7
BLSTM 8,01 17,91 0,496 544,3

Модель СТС допускает ошибки в построении слов и предложений из 
распознанных символов, но полученная фонематическая транскрипция очень 
похожа на оригинал. Но после эксперимента мы обнаружили, что использование 
шифратор-дешифратор модели, основанной на механизме внимания 
(attention-based models) для агглютинативных языков без интегрирования 
языковых моделей, позволяет достичь хороших результатов. Нейронная сеть 
ВLSTM с помощью шифратор-дешифратор модели, основанной на механизме 
внимания (attention-based models), показала результат CER, равный 8,01% и 
WER, равный 17,91%. 

Заключение
В этой работе мы рассматриваем задачу распознавания агглютинативных 

языков с помощью интегрального подхода, таких как модель CTC и шифратор-
дешифратор модели, основанных на механизме внимания (attention-based 
models). При проведении эксперимента мы использовали различного вида 
архитектуры нейронных сетей: MLP, LSTM и их модификации, а также ResNet. 
В результате эксперимента мы доказали, что без интегрирования языковых 
моделей можно достичь хороших результатов. Наилучший результат показали 
ResNet. В данном эксперименте были достигнуты хорошие результаты, 
лучшие, чем базовые гибридные модели.

В будущем планируется проведение экспериментов с использованием 
других типов моделей для извлечения признаков и для распознавания речи. 
Будет применяться модель условно случайные поля (Conditional Random File).
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