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Аннотация 

Автоматическое распознавание речи (АРР), или Speech Recognition, является 

одной из наиболее востребованных и быстроразвивающихся областей 

искусственного интеллекта. За последние десятилетия произошел кардинальный 

переход от традиционных статистических методов, таких как скрытые марковские 

модели (HMM), к подходам, основанным на глубоком обучении. Данная статья 

проводит детальный анализ ключевых принципов и архитектур, лежащих в основе 

современных систем АРР, включая рекуррентные нейронные сети (RNN), 

сверточные нейронные сети (CNN), а также архитектуры на основе 

трансформеров. Подробно рассматриваются этапы обработки аудиосигнала, 

особенности обучения моделей и основные достижения, которые привели к 

значительному повышению точности и надежности систем распознавания речи. 
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1. Введение: Эволюция технологий распознавания речи 

Автоматическое распознавание речи — это междисциплинарная область, целью 

которой является преобразование устной речи в текст. Первые попытки создания 

таких систем, предпринятые еще в середине XX века, были основаны на 

фонологическом анализе и статистических моделях. Однако их эффективность 

была сильно ограничена из-за сложности естественной речи, её вариативности и 

шумов. 

Взрывной рост вычислительных мощностей и появление больших наборов 

данных в начале 2010-х годов позволили глубокому обучению стать 

доминирующим подходом в АРР. Глубокие нейронные сети способны 

автоматически извлекать сложные иерархические признаки из аудиосигнала, что 

значительно превосходит возможности традиционных методов.  
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Это привело к появлению голосовых ассистентов, таких как Siri, Alexa и Google 

Assistant, и интеграции голосового управления в повседневную жизнь. 

2. Архитектуры глубоких нейронных сетей для АРР 

Современные системы АРР представляют собой сложные конвейеры, состоящие 

из нескольких взаимосвязанных компонентов, где нейронные сети играют 

центральную роль. 

2.1. Рекуррентные нейронные сети (RNN) 

Рекуррентные нейронные сети были одними из первых архитектур глубокого 

обучения, успешно примененных в АРР. Они идеально подходят для обработки 

последовательных данных, так как их внутренняя структура позволяет сохранять 

информацию о предыдущих шагах. 

LSTM и GRU: Для преодоления проблемы затухающего градиента были 

разработаны усовершенствованные версии RNN — Long Short-Term Memory 

(LSTM) и Gated Recurrent Unit (GRU). Эти архитектуры используют 

специальные "ворота", которые контролируют поток информации, позволяя им 

запоминать долгосрочные зависимости в речи. Они стали основой для создания 

моделей, способных распознавать длинные предложения. 

Принцип работы: RNN-модели обрабатывают аудиосигнал последовательно, 

фрейм за фреймом, предсказывая наиболее вероятный фонемный или буквенный 

сегмент. 

2.2. Сверточные нейронные сети (CNN) 

Хотя CNN в основном используются для обработки изображений, их способность 

автоматически извлекать локальные пространственные признаки оказалась 

полезной и в АРР. Аудиоспектрограмма (визуальное представление звука) может 

рассматриваться как двумерное изображение, где по одной оси — время, а по 

другой — частота. 

Принцип работы: CNN-слои могут обнаруживать важные акустические 

паттерны, такие как форманты или переходные характеристики, независимо от их 

временного положения в спектрограмме. Это делает их эффективными для 

извлечения признаков. 

2.3. Трансформеры: Новый стандарт 

Трансформеры, изначально разработанные для задач машинного перевода, стали 

революцией и в АРР. Их ключевое преимущество — механизм внимания 

(attention mechanism), который позволяет модели взвешивать важность 

различных частей входной последовательности, а не обрабатывать её 

последовательно, как это делает RNN. 
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Принцип работы: В архитектуре трансформера нет рекуррентных слоев. Вместо 

этого, механизм внимания позволяет каждому элементу последовательности 

(например, каждому аудио-фрейму) напрямую взаимодействовать со всеми 

остальными элементами, что значительно повышает эффективность и точность. 

Преимущества: Высокая параллелизуемость обучения, что позволяет работать с 

огромными наборами данных и строить гигантские модели, такие как Wav2vec 

2.0 от Facebook AI и Whisper от OpenAI. 

3. Этапы процесса распознавания и ключевые достижения 

Процесс АРР на основе глубокого обучения можно условно разделить на 

несколько этапов. 

3.1. Предварительная обработка аудиосигнала 

Сначала аудиозапись преобразуется в формат, пригодный для нейронной сети. 

Это включает: 

Разделение на фреймы: Сигнал делится на короткие, перекрывающиеся 

сегменты. 

Извлечение признаков: Для каждого фрейма вычисляются акустические 

признаки, такие как MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) или 

спектрограмма. 

3.2. Акустическое моделирование 

Нейронная сеть (RNN, CNN или трансформер) обучается сопоставлять 

акустические признаки с фонемами или буквами. 

3.3. Языковое моделирование 

Отдельная языковая модель, обученная на больших текстовых корпусах, помогает 

предсказывать наиболее вероятные последовательности слов. Например, после 

слова "привет" модель с большей вероятностью ожидает "как дела", чем 

"каблуки", даже если акустические сигналы схожи. 

3.4. Достижения 

Современные модели на основе трансформеров, обученные на сотнях тысяч часов 

речи, достигли впечатляющей точности, иногда превосходящей человеческую в 

задачах распознавания в идеальных условиях. Так, модель Whisper от OpenAI 

способна распознавать речь на множестве языков с минимальной частотой 

ошибок. 
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4. Вызовы и перспективы 

Несмотря на значительные успехи, в области АРР остаются серьезные вызовы. 

Распознавание в шумной среде: Шум, эхо и фоновые разговоры по-прежнему 

являются серьезной проблемой. 

Акцент и диалекты: Модели, обученные на одном диалекте, могут 

демонстрировать низкую производительность на другом. 

Эффективность для мобильных устройств: Крупные модели требуют больших 

вычислительных ресурсов, что делает их непригодными для работы на 

смартфонах без подключения к облаку. 

Будущие исследования будут направлены на создание более компактных, 

энергоэффективных моделей, способных работать офлайн, а также на разработку 

подходов к персонализации, которые позволят моделям адаптироваться к голосу 

и манере речи конкретного пользователя. 

Заключение 

Глубокое обучение произвело революцию в области автоматического 

распознавания речи, превратив её из нишевой технологии в повседневный 

инструмент. От рекуррентных сетей до трансформеров — каждая новая 

архитектура способствовала повышению точности и надежности. Однако, 

несмотря на впечатляющие достижения, работа над созданием универсальных, 

надежных и энергоэффективных систем продолжается. По мере развития 

технологий, мы увидим ещё более глубокую интеграцию АРР в нашу жизнь, что 

сделает взаимодействие человека с машиной более естественным и интуитивно 

понятным. 

Литература 

1. Hinton, G., et al. Deep neural networks for acoustic modeling in speech recognition. 

IEEE Signal Processing Magazine, 2012, 29(6), 82-97. 

2. Graves, A., & Jaitly, N. Towards end-to-end speech recognition with recurrent neural 

networks. Proceedings of the 31st International Conference on Machine Learning, 

2014, 1764-1772. 

3. Vaswani, A., et al. Attention is all you need. Advances in Neural Information Processing 

Systems, 2017, 30. 

4. Baevski, A., et al. wav2vec 2.0: A framework for self-supervised learning of speech 

representations. Advances in Neural Information Processing Systems, 2020, 33, 1244-

1254. 

5. Chen, Z., et al. Deep learning in automatic speech recognition. Neural Networks, 2019, 

114, 119-145. 

 


