
313ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, Том 25, № 5, 2019

НЕЙРОСЕТЕВЫЕ ТЕХНОЛОГИИНЕЙРОСЕТЕВЫЕ ТЕХНОЛОГИИ
NEUROTECHNOLOGIESNEUROTECHNOLOGIES

Рассматривается задача постановки произношения на основе применения методов глубокого обучения со-
вместно с информационной теорией восприятия речи. Для повышения эффективности тестирования качества 
произношения предложено проводить дообучение сверточной нейронной сети с использованием наилучших эта-
лонов пользователя. Экспериментально показано, что предложенный подход характеризуется высокой точно-
стью и скоростью распознавания для различных акустических моделей по сравнению с известными аналогами.
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Система постановки произношения на основе сверточных
нейронных сетей и информационной теории восприятия речи

речи (ИТВР). В этом подходе достижимость 
эталонного произношения обеспечивается ис-
пользованием лучших образцов произнесений 
от одного или даже группы дикторов. Система 
обучения на основе ИТВР способна запоми-
нать лучшее произношение диктором слова и 
оценивать качество последующего произнесе-
ния того же слова по отношению к этим наи-
лучшим для диктора словам, а не только по 
отношению к используемым по умолчанию 
эталонам, введенным идеальным диктором. 
Для оценки качества произношения использу-
ется тестирование различимости слов, которое 
может быть осуществлено с помощью одного 
из известных методов автоматического распоз-
навания речи [12]. В указанных выше работах 
использовалась только реализация принципа 
минимума информационного рассогласования 
Кульбака—Лейблера [13] для сопоставления 
оценок спектральной плотности мощности 
речевых сигналов. В то же время сейчас, как 
известно [14], наибольшей точностью распоз-
навания характеризуются подходы на основе 
технологий глубокого обучения и, в частности, 
сверточных нейронных сетей (СНС) [15]. Та-
ким образом, представляет несомненный ин-
терес комбинирование ИТВР и современных 
методов глубокого обучения для повышения 
эффективности систем постановки произно-
шения. Исследованиям в этом актуальном на-
правлении и посвящена настоящая работа.

Введение

Задача постановки произношения в послед-
нее время вызывает интерес из-за обширной 
сферы практического применения [1, 2], на-
пример, в информационных системах обуче-
ния людей с нарушением слуха [3, 4] и осо-
бенностями речи (акцент, заикание), обучения 
иностранным языкам [5, 6] и в других обла-
стях, где существует необходимость постанов-
ки произношения, близкого к произношению 
некоторого эталонного диктора [7, 8]. Кроме 
того, качественное произношение слов являет-
ся неотъемлемой частью задачи распознавания 
речи и способно существенно повысить точ-
ность распознавания [9].

Как известно, для различных носителей 
национального языка возникает проблема ва-
риативности устной речи и тесно связанная с 
ней проблема самостоятельной оценки обуча-
ющимся качества своего произношения [10].
В самой постановке задачи содержится очевид-
ное противоречие: обучаемый с недостаточной 
на данный момент языковой подготовкой и 
ограниченными возможностями в процессе 
самообучения должен приблизиться по своему 
произношению к некоторому эталону, который 
он слабо себе представляет. Указанное проти-
воречие с успехом преодолевается с использо-
ванием предложенного в работе [11] подхода на 
основе информационной теории восприятия 
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Постановка произношения на основе 
информационной теории восприятия речи

Пусть задана база данных в виде множества 
из R > 1 эталонных слов Xr = {xr,j}, где 1,r R=  —
номер слова, {xr,j}, 1, rj J=  — вектор отсчетов 
речевого сигнала, представляющего j-ю реали-
зацию r-го слова; Jr — число эталонных реа-
лизаций r-го слова. В традиционных системах 
обучения речи каждое слово, чаще всего, пред-
ставляется одним словом (Jr = 1), произнесен-
ным эталонным диктором [16]. Далее в про-
цессе постановки произношения пользователь 
обычно последовательно обучается произно-
сить каждое r-е слово до тех пор, пока вектор 
отсчетов x не будет достаточно близок к одно-
му из эталонов:

 , 0
1,

min ( , ) ,
r

r j
j J=

ρ < ρx x  (1)

где ρ(x, xr, j) — некоторая мера близости между 
сигналами x и xr, j, а ρ0 — подобранное экс-
периментально максимальное допустимое от-
клонение одноименных реализаций слов.

В подходе на основе ИТВР [11] достижи-
мость эталонного произношения обеспечива-
ется использованием не одного, а нескольких 
"эталонов", включающих в себя и лучшие об-
разцы произнесений от одного или даже груп-
пы учащихся лиц, успешно прошедших обуче-
ние ранее. Такая система способна запоминать 
лучшее произношение диктором слова и оце-
нивать качество последующего произнесения 
того же слова по отношению к этим наилуч-
шим для диктора словам, а не только по отно-
шению к используемым по умолчанию этало-
нам, введенным идеальным диктором.

Согласно ИТВР [11] одноименные реализа-
ции в сознании человека группируются в со-
ответствующие классы вокруг некоторого цен-
тра — эталонной метки. Для определения по-
нятия "центр кластера" в информационной 
теории восприятия речи используется кластер-
ная модель слов [17]: эталон r rX∗ ∈x  образует 
информационный центр r-го класса, если в 
пределах множества Xr он характеризуется ми-
нимальным разбросом — средней суммой ин-
формационных рассогласований Кульбака—
Лейблера ρ(xr, k, xr, j) [18] относительно всех 
других его меток-реализаций xr, j, 1, rj J= ,
в пределах каждого r-го класса:
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где δr,k — средний разброс эталонных реализа-
ций r-го слова относительно k-го эталона:
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После того как пользователь обучился про-
износить каждое слово, проводят оценку ка-
чества произношения всех слов с помощью их 
распознавания на основе принципа минимума 
информационного рассогласования [12]. Тем 
самым, каждое произнесенное слово будет ха-
рактеризоваться не только близостью к этало-
ну, но и его различимостью относительно дру-
гих эталонов. В случае неудовлетворительного 
результата (плохая различимость определен-
ных слов, их удаленность друг от друга) обуче-
ние произношению следует повторить.

Заметим, что эффективность обучения во 
многом определяется качеством алгоритмов 
распознавания. В следующем разделе рассмо-
трим современные подходы к распознаванию 
изолированных слов.

Нейросетевые методы распознавания 
изолированных слов

Задача распознавания изолированных слов 
состоит в том, чтобы вновь поступающему на 
вход речевому сигналу поставить в соответ-
ствие одно из R эталонных слов. Одним из 
наиболее популярных способов решения за-
дачи в настоящее время являются глубокие 
нейронные сети, которые предполагают моде-
лирование акустических сигналов с помощью 
многоуровневых последовательно соединен-
ных слоев нелинейных функций. Например, 
такие известные приложения голосового поис-
ка, как Google и Apple Siri, реализованы с по-
мощью глубоких сетей. Отметим, что при рас-
познавании речи с помощью глубокой нейрон-
ной сети проводится множество матричных 
вычислений, что приводит к существенным 
затратам вычислительных ресурсов (хранение 
акустической модели) на этапе распознавания. 
При этом глубокие сети оказываются чувстви-
тельными к репрезентативности обучающе-
го множества (речевого корпуса), поэтому их 
применение может привести к неудовлетвори-
тельным результатам для распознавания не-
стандартной речи (при наличии помех, дефек-
тов произношения и т. п.) [19].

При работе с аудиосигналами в настоящее 
время, например в системах DeepSpeech [20], 
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вместо обычных многослойных ней-
ронных сетей прямого распростра-
нения используются рекуррентные 
нейронные сети [21]. Такие сети име-
ют циклические связи и позволяют 
хранить информацию о предыдущем 
состоянии. Рекуррентные сети мож-
но представить себе как множество 
копий одной и той же сети, причем 
каждая копия передает сообщение 
следующей копии. В задаче распозна-
вания речи такие рекуррентные ар-
хитектуры позволяют автоматически 
настроить систему для эффективного 
различения набора распознаваемых слов [22].

К сожалению, вычислительная сложность 
распознавания речи с помощью глубоких ре-
куррентных сетей является чрезвычайно высо-
кой, поэтому на практике для их реализаций 
обычно используются удаленные мощные вы-
числительные серверы. В связи с этим в послед-
нее время приобретают популярность глубокие 
СНС, которые не только характеризуются на-
много более высокой скоростью принятия ре-
шений, но и показали более точные результаты 
распознавания на больших и маленьких слова-
рях в ряде работ [22, 23]. Используемая в них 
свертка издавна применялась в цифровой об-
работке речевых сигналов в разнообразных ме-
тодах линейной фильтрации. Особенность СНС 
заключается в том, что в ней нейроны первых 
уровней упорядочены в особую структуру — на 
первых слоях нейроны разбиты на карты при-
знаков определенного размера, и разные карты 
внутри одного слоя соответствуют нейронам 
разного типа, которые реагируют на разные 
особенности спектра речевого сигнала.

Архитектура типичной СНС показана на 
рисунке. На вход сети подается речевой сигнал 

,t f×∈ ℜV  где t и f — число фреймов и число 
характерных признаков. Например, в каче-
стве входного сигнала могут использоваться 
мел-кепстральные коэффициенты размером 

32 40.t f× = ×  Затем трехмерный тензор весов 
( )m r n× ×∈ ℜW  сворачивается с входным сигна-

лом V. Выход сверточного слоя затем переда-
ется на следующий сверточный слой. В би-
блиотеке TensorFlow используется сверточная 
нейронная сеть типа cnn-trad-fpool3, которая, 
как показано в статье [24], позволяет повысить 
точность распознавания изолированных слов 
по сравнению с глубокими нейронными сетя-
ми на 27 %. На выходе СНС получаются оцен-
ки апостериорной вероятности принадлежно-

сти к каждому r-му эталонному классу слов с 
помощью softmax активации [25]:
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Здесь zr — выход r-го нейрона предпоследне-
го слоя СНС, на вход которой подан сигнал x.

Предлагаемый в настоящей работе алгоритм 
постановки произношения на основе ИТВР и 
СНС представлен ниже.

Алгоритм постановки произношения на основе 
информационной теории восприятия речи и 

сверточных нейронных сетей

Входные данные: база данных эталонных слов *
rx .

Выходные данные: оценка точности и времени рас-
познавания слов.
Параметры: порог на слова ρ0, необходимое число до-
бавляемых эталонов m.

1. Для каждого r-го класса, 1, :r R=
1.1. Записать речевой сигнал x.
1.2. Пока пользователь не обучится стабильному 
произношению, повторить (для каждого r-го класса)

1.2.1. Для каждого произнесенного слова x с помо-
щью предобученной СНС оценить апостериорную 
вероятность эталона r-го класса согласно (5).

1.3. Пока число добавленных слов меньше m,
1.3.1. Если максимальная апостериорная вероят-
ность соответствует r-му классу, то

1.3.1.1. Добавить слово x в базу данных эталон-
ных слов.

2. Провести дообучение сверточной нейронной сети 
на основе добавленных слов.
3. Для каждого r-го класса слов повторить

3.1.    Определить информационный центр-эталон 
согласно (2).
3.2. Записать речевой сигнал x.
3.3. Оценить время, правильность распознавания 
слова x и средний разброс всех эталонов внутри 
класса согласно (3).

4. Вернуть среднюю вероятность правильного распоз-
навания всех слов и время распознавания слова.

Архитектура сверточной нейронной сети
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Здесь на первом этапе пользователь обучает-
ся стабильному произношению слов, т. е. в базу 
данных эталонов добавляются только те слова, 
для которых максимальная оценка апостериор-
ной вероятности на выходе СНС (4) превышает 
некоторый наперед заданный порог p0:

 ( ) 0
1,

max .
r R

P r p
=

>x  (5)

Далее проводится дообучение СНС на ос-
нове наилучших пользовательских эталонов. 
После этого оценивается качество постанов-
ки произношения, т. е. вновь произнесенные 
слова распознаются с помощью дообученной 
СНС. Кроме того, для проверки стабильности 
произнесения оценивается степень близости 
произнесенных пользователем слов внутри r-го 
класса. Для этого в каждом r-м классе ищется 
центр-эталон (2) и вычисляется средний раз-
брос ("радиус" в терминологии ИТВР) каждого 
класса — минимальная средняя удаленность 
от центра (3). Небольшой радиус соответствует 
качественному и стабильному произнесению 
слова. Если разброс оказывается больше неко-
торого наперед заданного порога, то обучение 
для r-го слова следует пройти еще раз.

Результаты экспериментальных исследований

В экспериментальной части статьи рас-
сматривается задача оценки качества произ-
ношения десяти слов (команд) английского 
языка ("down", "go", "left", "no", "off", "on", "right", 
"stop", "up", "yes"). Дообучение СНС проводи-
ли с помощью набора скриптов Simple Audio 
Recognition из библиотеки TensorFlow. Исполь-
зовали несколько встроенных акустических 
моделей. Модель conv базируется на топологии 
cnn-trad-fpool3 [24], модель low_latency_conv ис-

пользует нейронную сеть cnn-one-fstride4 [24], 
модель low_latency_svdf использует топологию 
rank-constrained [26] (сжатие нейронных се-
тей), модель tiny_conv состоит из односверточ-
ного нейронного слоя (была разработана для 
работы на устройствах с небольшим объемом 
оперативной памяти). Экспериментально были 
оценены точность и время распознавания для 
всех доступных видов акустических моделей.

Для записи сигнала применялся встроен-
ный в ноутбук микрофон. Частота дискрети-
зации F установлена равной 16 кГц. Тестовое 
множество содержало 100 элементов (по 10 
реализаций каждой команды). В табл. 1 пред-
ставлены результаты сравнительного анализа 
точности и времени распознавания слов ан-
глийского языка для всех доступных акусти-
ческих моделей с обучением и без обучения 
(наилучшие результаты выделены полужир-
ным шрифтом). Здесь в первой части экспери-
мента распознавание проводилось сначала для 
базовых акустических моделей на словах эта-
лонного диктора (столбцы "Без дообучения" 
табл. 1). Во второй части эксперимента прово-
дилось дообучение сверточной нейронной сети 
на 100 реализациях эталонных команд (по 10 
реализаций каждой команды). В качестве эта-
лонов были добавлены все 100 произносимых 
слов пользователя (столбцы "Все эталоны" в 
табл. 1). В заключение эксперимента дообуче-
ние сети проводилось на основе только луч-
ших реализаций пользователя, выбранных с 
помощью критерия (5). Результаты приведены 
в столбцах "Лучшие эталоны" в табл. 1.

Из табл. 1 видно, что акустическая модель 
conv превосходит по точности распознавания 
другие доступные акустические модели, если 
не проводить обучение сети (72 %), в то же вре-
мя наименьшее время распознавания команды 
имеет модель tiny_conv (4...5 мс). Дообучение 

Таблица 1

Сравнительный анализ точности и времени распознавания для различных акустических моделей

Акустические модели

Точность и время распознавания

Без дообучения
С обучением

Все эталоны Лучшие эталоны

Точность, % Время, мс Точность, % Время, мс Точность, % Время, мс

Conv 7272 7,5 91 6,5 94 6,5

low_latency_conv 27 7 9292 6 9696 6

low_latency_svdf 46 11 55 10.5 60 10.5

tiny_conv 20 5 50 4 65 4
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сети позволяет существенно повысить точность 
распознавания команд (на 19...65 %). В то же 
время обучение на лучших образцах пользова-
теля позволяет повысить точность распознава-
ния еще на 3...15 %. Таким образом, акустиче-
ские модели conv и low_latency_conv позволяют 
достичь наивысшей точности распознавания, а 
акустическая модель tiny_conv имеет наимень-
шее время обработки речевого сигнала.

В качестве примера практического приме-
нения подхода к тестированию стабильности 
произнесения слов на заключительных шагах 
работы (см. Алгоритм) рассмотрим результаты 
оценки разбросов (3) внутри каждого класса 
(табл. 2). Первоначальная постановка произно-
шения (второй столбец табл. 2) прошла недо-
статочно качественно (оценка радиуса (3) для 
слов "down", "no", "on" оказалась намного выше 
среднего значения). Поэтому, согласно предло-
женному подходу, пользователь повторно про-
шел обучение произнесению этих слов (табл. 2).
Результаты (оценки среднего разброса (3)) 
представлены в третьем столбце табл. 2. Здесь 
качество постановки произношения всех слов 
можно считать приемлемым, так как разброс 
расстояний оказался значительно ниже по 
сравнению с первоначальными оценк ами ра-
диусов (3). Таким образом, предлагаемый под-
ход на основе ИТВР и глубоких СНС позво-
ляет повысить точность распознавания слов за 
счет дообучения нейронной сети и постановки 
качественного произношения.

Заключение

В настоящей работе предложен новый под-
ход для оценки качества произношения слов, 

основанный на комбинировании информа-
ционной теории восприятия речи и глубоких 
СНС, позволяющий увеличить точность рас-
познавания слов за счет дообучения нейрон-
ной сети на наиболее качественно произнесен-
ных словах пользователя. Результаты экспери-
ментальных исследований показывают, что 
добавление в базу данных эталонных команд 
пользователя способно увеличить точность 
распознавания на 19...69 % (см. табл. 1). В даль-
нейших исследованиях интерес представляет 
применение предложенного подхода при рас-
познавании команд при наличии у обучающе-
гося пользователя явно выраженных дефектов 
речи (таких, например, как заикание, наличие 
акцента, отсутствие в речи некоторых звуков).
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