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В предлагаемой работе приведен краткий обзор наиболее применяемых методик в области 

моделирования распознавания речи. Обсуждаются различные принципы транскрипции, разрабо-

танные консорциумом лингвистических данных. Описаны проблемы оценки уровня человеческой 

эффективности при решении задачи распознавания речи, проанализированы типичные ошибки, 

допускаемые при этом человеком. Показано, что люди демонстрируют высокий уровень согласо-

ванности при точной транскрипции предварительно подготовленной англоязычной речи и быст-

рой транскрипции разговорной телефонной речи. Показано также, что с возрастанием сложно-

сти речи возрастает показатель разночтений между двумя и более независимыми стенографи-

стами. Приведены результаты сравнительного анализа ошибок, генерируемых речевой системой 

и допускаемых человеком. Проанализированы их сходства и различия. Перечислены современные 

проблемы автоматического распознавания речи, оценены перспективы их решения и определены 

направления будущих исследований. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 
 

Развитие систем искусственного интеллекта в последние годы позволило достичь, а в 

некоторых случаях преодолеть человеческий уровень в решении широкого диапазона за-

дач от игры в шахматы и Го [1, 2] до простых задач распознавания речи, таких как речь, 

начитываемая  по  подготовленному  тексту  [3],  и  распознавание  перекрывающейся  ре-

чи [4, 5] на ограниченных словарях. Большинство ранних разработок в области распозна-

вания речи финансировалось DARPA. Оно же ставило задачи, которые выполнялись линг-

вистическим консорциумом (CLD) и Национальным институтом стандартов и технологий 

(NIST) [6]. Сначала задачи распознавания были простыми как, например, Resource 

Management [7] с маленьким словарем и тщательно контролируемой грамматикой; каждая 

последующая значительно усложнялась от распознавания речи по начитываемому тексту 

в задаче Wall Street Journal [8] к транскрипции новостных трансляций [9]. Одной из по-

следних инициатив в данной области была задача распознавания разговорной телефонной 

речи. Распознавание такой речи особенно сложно вследствие ее спонтанности, нефор-

мальности, большого количества самопоправок, пауз и других нарушений беглости, часто 

встречающихся  в  ней.  Ключевые  разработки  в  данной  области  были  сделаны  такими 

организациями, как AT&T [10], Yandex [11], IBM [12], Microsoft [13], BBN [14], SRI [15], 

LIMSI [16], Cambridge University [17] и многими другими. 
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2. ОБЗОР КЛЮЧЕВЫХ МЕТОДИК АВТОМАТИЧЕСКОГО РАСПОЗНАВАНИЯ РЕЧИ 
 

Первые попытки по созданию автоматических систем распознавания речи были пред-

приняты в 1950-1960-е годы. Отправной точкой начальных исследований были фундамен-

тальные представления акустической фонетики. Но уже в 1959 году исходные позиции 

исследований принципиально изменились. В University College в Великобритании Фрай и 

Дин создали распознаватель четырех гласных и девяти согласных на основе статистиче-

ской информации для учета допустимых фонемных последовательностей в английском 

языке [18]. Использовав данный подход, исследователи не только повысили усредненную 

точность распознавания фонем для слов, состоящих из двух и более фонем, но также впер-

вые применили статистический синтаксис на уровне фонем в автоматическом распознава-

нии речи. Интересно, что уже на начальном этапе работ по созданию речевых систем была 

решена одна из самых сложных задач, существующих в распознавании звуковых сообще-

ний, – временная неоднородность в речевых событиях. Винцюк предложил применить ме-

тоды динамического программирования для выравнивания по времени пары речевых вы-

сказываний (динамическое искажение времени) [19]. С конца 70-х динамическое програм-

мирование в разнообразных вариантах, включая алгоритм Витерби [20], стало доминирую-

щим методом в автоматическом распознавании речи. Также в ряду успешных разработок 

конца 60-х следует указать исследования Редди в Carnegie Mellon University в сфере распо-

знавания непрерывной речи на основе динамического отслеживания фонем [21]. 

В 70-е годы продолжалось интенсивное развитие идей распознавания паттернов [22] и 

методов динамического программирования [23], а также началась работа над серией экс-

периментов, нацеленных на разработку дикторонезависимых систем распознавания речи 

[24]. В AT&T Bell Labs для данной цели был использован широкий диапазон сложных 

классифицирующих алгоритмов, устанавливающих число паттернов, необходимых для 

представления всех вариантов различных слов для широкого круга пользователей. Проек-

ты по созданию системы понимания и как ее составной части – системы распознавания 

речи, финансируемые DARPA, привели к созданию большого числа оригинальных систем 

и технологий [25]. Так, система Hearsay I использовала сематическую информацию для 

значительного снижения числа альтернатив, предлагаемых системой распознавания. Си-

стема CMU Harpy [26] распознавала речь по словарю из 1011 слов с достаточной точно-

стью на основе концепции поиска по графам, в которой распознаваемая речь представля-

лась как связная сеть, полученная из лексических представлений слов с синтаксическими 

ограничениями и правилами словарных границ. Кроме того, при поддержке DARPA были 

разработаны системы CMU’s Hearsay II и BBN’s HWIM (Hear What I Mean) [25]. Hearsay II 

была создана с использованием концепции параллельных асинхронных процессов.  

Исследования в области распознавания речи 1980-х годов характеризуются сдвигом в 

методологии от парадигмы прямого распознавания образов к формальной концепции ста-

тистического моделирования. Нельзя не признать одну из ключевых технологий, разрабо-

танных в указанное десятилетие, – скрытое Марковское моделирование [27], ставшее са-

мым применяемым методом буквально в каждой лаборатории мира. В этот период также 

была переосмыслена идея использования нейронных сетей в речевых системах, поскольку 

было разработано представление о связи технологии нейронных сетей и классических ме-

тодов классификации образов [28]. Исследователи IBM создали языковую модель, опреде-

ляющую вероятность возникновения упорядоченной последовательности из n языковых 

символов (фонем или слов), на основе статистических правил синтаксиса. Важность дан-

ной техники для разработки автоматических систем транскрибирования речи на больших 

словарях трудно переоценить. Кроме того, было разработано и реализовано широкое мно-

гообразие алгоритмов, основанных на сопоставлении конкатенированных паттернов от-

дельных слов, включая алгоритм построения многоуровневого сигнала Майерса и Рабине-

ра [29], алгоритм с синхронизацией фреймов Ли и Рабинера [30], а также подход двух-
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уровневого динамического программирования Сакое [23], однопроходный метод [31], 

каждый из которых обладает собственными преимуществами внедрения. 

В 1990-е годы вновь происходит серьезное парадигматическое изменение в представ-

лениях об автоматизации распознавания речевых сообщений. Задача распознавания обра-

зов, развивавшаяся в рамках байесовских представлений и, следовательно, требовавшая 

оценки распределения данных, трансформировалась в задачу оптимизации, включающую 

в себя минимизацию ошибки эмпирического распознавания [32]. Смена фундаментальных 

концептуальных представлений была обусловлена пониманием того факта, что функции 

распределения для речевого сигнала не могут быть выбраны или определены с высокой 

точностью и что теория байесовских решений становится неприменимой в данных усло-

виях. Система распознавания должна, скорее, обладать наименьшим числом ошибок рас-

познавания, чем демонстрировать наилучшую подгонку функции распределения извест-

ного набора данных. Описанная концепция минимизации ошибки породила большое чис-

ло методов, в том числе критерий минимума ошибки классификации (MCE) и обучающий 

алгоритм обобщенного вероятностного падения (GPD) для минимизации целевой функ-

ции, аппроксимирующей процент ошибок. Кроме того, был разработан критерий макси-

мума взаимной информации (MMI). При MMI-обучении взаимная информация между аку-

стическим наблюдением и его корректным лексическим символом, усредненная по набору 

обучающих данных, максимизируется. Оба подхода приводят к более высокой эффектив-

ности распознавания по сравнению с подходом, основанным на максимуме сходства [33]. 

DARPA в 90-е годы сместило фокус исследований в области распознавания на задачу рас-

познавания речи в естественном режиме. Среди наиболее сложных задач, предложенных 

DARPA, была задача создания и исследования речевого корпуса Switchboard, в котором 

собрана разговорная телефонная речь с большим количеством нарушений беглости 

(функциональные слова, паузы-хезитации, самопоправки). Большое количество разнооб-

разных приложений, в том числе автоматическое голосовое индексирование документов и 

информационно-поисковые системы, было разработано на основе интеграции технологии 

транскрибирования широкого вещания и технологий извлечения информации. Особенно 

острую актуальность приобрела разработка методов повышения устойчивости функцио-

нирования систем при несоответствии обучающих и тестовых данных, в условиях высо-

кой зашумленности, индивидуальных особенностях диктора, реверберациях и т.д. Боль-

шинство методов основано на максимуме сходства линейной регрессии (MLLR) [34], мо-

дели декомпозиции [35], композиции параллельной модели (PMC) [Gales, 36] и апостери-

орном структурном максимуме (SMAP) [37]. 

В 2000-х центральным оценочным критерием в разработках по созданию речевых си-

стем стала телефонная разговорная речь. Эта задача крайне сложна вследствие высокой 

вариативности спонтанной разговорной речи, разнообразия акцентов, ограниченности ча-

стотного диапазона канала передачи, отсутствия контекста и т.д. Эффективность систем, 

все еще использовавших в значительной мере GMM-HMM-моделирование при решении 

данной задачи, стагнировала на отметке около 20% (в разных работах авторы указывают 

значение WER в пределах от 19.8% до 22% [38]). Процент ошибок не удавалось значи-

тельно снизить вплоть до 2010 года, когда были разработаны методы глубокого обучения, 

ставшие в распознавании речевых образов прорывной технологией [38, 39]. Разработчики 

Microsoft [38] продемонстрировали, что методы глубокого обучения, применяемые для 

акустического моделирования, способствуют значительному улучшению распознавания 

данных телефонных разговоров по сравнению с GMM-HMM-моделированием, а недавние 

разработки IBM показали дальнейшее продвижение [39] по сравнению с работами десяти-

летней давности. Как показывает диаграмма на рисунке 1, оптимизация одного из этапов 

обработки речи методами глубокого обучения позволила снизить процент ошибок до 16% 

(на 30% от предыдущего значения!). На основе данной методологии с использованием со-
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временных архитектур сверточных и рекуррентных сетей для акустического [38] и языко-

вого моделирования [39], а также их комбинаций разработчики Microsoft и IBM добились 

снижения процента ошибок сначала до уровня человека, а затем преодолели его (5.8% 

против 5.9% на данных Switchboard и 11.0% против 11.3% на данных CallHome English). 

Saon и др. получили лучшие результаты и провели отдельный эксперимент по оценке 

процента ошибок, допускаемых человеком на тех же тестовых данных (5.1% для Switch-

board, 6.8% для CallHome) [39].  
 

 
 

Рис. 1. Повышение эффективности автоматического транскрибирования  

разговорной телефонной речи на материалах Switchboard-1 и эффективность человека  

при решении той же задачи 
 

Достижение «человеческого паритета» в автоматическом транскрибировании телефон-

ных разговоров поднимает вопрос о том, что следует считать человеческой точностью в 

данной задаче. 
 

3. ОЦЕНКА ЧЕЛОВЕЧЕСКОГО УРОВНЯ ЭФФЕКТИВНОСТИ  

ПРИ РЕШЕНИИ ЗАДАЧИ ТРАНСКРИПЦИИ РАЗГОВОРНОЙ РЕЧИ 
 

Оценка уровня человеческой точности при решении задачи транскрипции речи важна 

не только для определения эффективности технологий распознавания речи, но также 

необходима при решении проблем стенографирования, создания оценочных протоколов и 

установления эталонов, соответствующих отраслевому стандарту профессионального 

производства стенограмм. Кроме того, она представляет самостоятельный научный инте-

рес в области психолингвистических исследований, корпусной фонетики и т.п. 
 

3.1. МЕТОДЫ СТЕНОГРАФИРОВАНИЯ 
 

Ранее по материалам самой цитируемой работы [40] принято было считать, что эффек-

тивность человека при транскрибировании речи составляет 4%. Но поскольку методы 

оценки автор не уточнил, указав лишь, что данный показатель достигается в «личном об-

щении», были инициированы детальные исследования этого вопроса. Наибольший вклад – 

при поддержке большого числа спонсоров – в исследование данной проблемы внесли спе-

циалисты лингвистического консорциума при университете Пенсильвании, спроектировав 

с позиции универсального подхода для разных языков целый набор стенографических ме-

тодик для создания стенограмм разного назначения от приближенных для обработки 
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больших объемов информации до детально аннотированных для малых. Каждая методика 

нацелена на соблюдение баланса между точностью, эффективностью, ресурсоемкостью и 

требованиями оценочной программы. Наиболее применяемыми стали методы быстрой и 

точной транскрипции, а также расширенный метод быстрой транскрипции. 

Метод быстрой транскрипции включает в себя транскрипцию автоматически воспроиз-

водимых сегментов речи без соблюдения правил капитализации и пунктуации, но с раз-

меткой определенного набора нелексем. Поскольку данный метод был разработан для со-

здания обучающих корпусов и оценки, разработчики исходили из предположения о том, 

что большой объем данных позволяет взвесить возможные недочеты недостаточно точной 

транскрипции и ускорить стенографирование. Метод быстрой транскрипции позволяет 

завершить за час транскрибирование пяти часов английской речи [41]. 

Расширенный метод быстрой транскрипции был разработан по программе DARPA 

GALE для ручного стенографирования вещания на арабском и китайском языках для обу-

чения и разработки речевых систем. Метод быстрой транскрипции с расширением вклю-

чает в себя определение тематических пределов, ручное аннотирование групп слов, функ-

ционирующих в спонтанной речи как единое смысловое целое, а также идентификацию 

диалектов для арабской и мандаринской речи, где это необходимо. То есть стенограмма, 

выполненная расширенным методом, значительно обогащена структурной информацией.  

Наибольших временных затрат и многочисленных проверок качества требует метод 

точной транскрипции, разработанный для определения эталонов. Элементами точной 

транскрипции являются соблюдение стандартной орфографии и пунктуации, идентифика-

ция дикторов, аннотирование выдыхательных групп, мены коммуникативных ролей, пауз-

хезитаций, имен собственных и, если это возможно, диалектов. 

 

3.2. МЕТОДЫ ОЦЕНКИ ЧЕЛОВЕЧЕСКОГО УРОВНЯ ЭФФЕКТИВНОСТИ  

И АНАЛИЗ ОШИБОК, ДОПУСКАЕМЫХ ЧЕЛОВЕКОМ ПРИ РЕШЕНИИ ЗАДАЧИ ТРАНСКРИПЦИИ 
 

В 2004 году LDC проанализировал межсубъектную устойчивость, исследовав точные 

транскрипции новостного вещания на английском языке (BN) и телефонной разговорной 

речи (CTS) на материалах RT-03 тестовых данных. Записи точно транскрибировались и 

сравнивались с помощью программного обеспечения, разработанного LDC, который за-

гружает две стенограммы и помечает области согласованности. При решении задачи сте-

нографии новостного вещания процент расхождений между двумя стенографистами 

(WDR) составил 1.3%. Причем 81% разночтений обусловлен незначительными различия-

ми в пунктуации. Оставшиеся несоответствия обусловлены неверной записью слов, со-

кращениями, нарушениями беглости речи или разночтениями по морфологическому ста-

тусу слова. WDR для разговорной телефонной речи достигает 4.1-4.5%; детальный анализ 

различий показал, что 95% «вызовов арбитра» соответствуют сокращениям, быстрой или 

осложненной речи или нарушениям беглости [41]. 

В 2008 году LDC провел исследование межсубъектной устойчивости на речевых данных, 

полученных из конференц-залов с высоким процентом диалогов. Сравнения показали, что 

64% дуально транскрибированных сегментов имели некоторое количество несогласованно-

стей, варьирующих от экстремального несовпадения, когда один стенограф понял диктора 

принципиально иначе, чем другой, до незначительного – в пунктуации [41]. 

Таким образом, исследования показали хорошее межсубъектное согласование на мате-

риалах англоязычного новостного вещания и телефонной разговорной речи с ошибками, 

не критичными для разработки системы. 

Однако эти области не репрезентативны для всего спектра подходов LDC, жанров и 

языков. Дальнейшие расширенные исследования были нацелены на определение базовой 

линии человеческой устойчивости. Речевой материал дополнен записями английской, 
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арабской и мандаринской речи в жанрах новостного и разговорного вещания, интервью, 

разговорной телефонной речи, совещания. В большинстве случаев анализировались быст-

рая транскрипция и точная транскрипция для каждой комбинации языка и жанра, а также 

для оценки влияния метода транскрипции на межсубъектную согласованность. 

Наиболее детально были проанализированы англоязычные стенограммы, выполненные 

методом быстрой транскрипции. Разночтения классифицировались по трем категориям: 

«ошибка стенографиста», «незначительные различия» и «вызов арбитра». Разночтения 

размечались как ошибки стенографиста в случае, когда стенографист опускал слово или 

высказывание, изменял порядок слов, вставлял слово или не понимал его. Около 15% раз-

ночтений, найденных в быстро транскрибированных англоязычных стенограммах, были 

признаны ошибками. 65% рассогласований принадлежат категории «незначительные» 

(различия в капитализации, пунктуации, аннотировании шумов, функциональных слов). 

20% были размечены как «вызовы арбитра», когда аннотатор не может определить, кто из 

стенографистов прав, и имели место в областях с нарушением беглости, затрудненной или 

ускоренной речи. 
Предварительные результаты для всех языков и жанров, как показывает таблица 1, со-

гласуются с результатами исследований RT-03: стенограммы подготовленной речи в це-
лом более устойчивы, чем стенограммы спонтанной. Показано также, что для большин-
ства языков, за исключением новостного вещания на китайском, методы точной тран-
скрипции приводят к более высоким показателям согласованности по сравнению с мето-
дами быстрой транскрипции. Подготовленная речь также транскрибируется с более высо-
ким показателем межсубъектной согласованности, вне зависимости от метода транскрип-
ции, чем речь спонтанная. 

 

Таблица 1 

ОЦЕНКИ ЧЕЛОВЕЧЕСКОЙ ЭФФЕКТИВНОСТИ ПРИ РЕШЕНИИ ЗАДАЧИ ТРАНСКРИПЦИИ РЕЧЕВЫХ  

СООБЩЕНИЙ РАЗНЫХ ЖАНРОВ ДЛЯ АНГЛИЙСКОГО, АРАБСКОГО И МАНДАРИНСКОГО ЯЗЫКОВ [41] 
 

язык жанр WDR (ТТ), % WDR (РТ), % 

английский 

разговорная 

телефонная речь 
4.1-4.5 9.63 (5 пар) 

совещание - 6.23 (4 пары) 

интервью n/a 3.84 (22 пары) 

новостное 

вещание 
1.3 3.5 (6 пар) 

ТВ-вещание n/a 6.3 (6 пар) 

мандаринский 

новостное 

вещание 
7.40 (23 пары) 6.14 (18 пар) 

ТВ-вещание 9.06 (24 пары) 9.45 (4 пары) 

арабский 

новостное 

вещание 
3.13 (14 пар) 3.42 (16 пар) 

ТВ-вещание 3.93 (12 пар) 8.27 (18 пар) 
 

Собственные эксперименты по исследованию эффективности человека проводятся 

также специалистами Microsoft и Appen (IBM). Microsoft использует двухпроходную тран-

скрипцию [38]. На первом проходе стенографист транскрибирует сегменты диалога, соот-

ветствующие высказыванию, что, с одной стороны, облегчает задачу, поскольку говоря-

щие более четко разделены, а с другой – усложняет, так как участники коммуникации не 

чередуются и контекст может отсутствовать. На втором проходе второй слушатель кон-

тролирует данные для исправления ошибок. Затем, применив инструменты оценки NIST, 

вычислили процент ошибок и получили 5,9% на части тестового набора данных SWB и 

11,3% на части CallHome (CH) из тестового набора NIST 2000.  
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Сотрудники Appen [39] измерили человеческие ошибки на том же наборе данных, но с 

использованием более сложного процесса. Согласно выбранному протоколу над стено-

граммами независимо работали три специалиста. Их работа проверялась четвертым стар-

шим стенографистом. Одним из принципиальных отличий при проведении эксперимента 

в IBM была осведомленность стенографистов о проведении эксперимента. Всего транс-

крибирующие выполняли от 12 до 18 прослушивающих проходов. Окончательный ре-

зультат был получен на основе выбора стенографиста (с контролем качества) с самым 

низким WER по данным испытаний. Как отмечалось ранее, полученные оценки WER были 

равны 5.1% и 6.8% соответственно. Значительно более низкие оценки для CH могут быть 

следствием того, что расшифровщики имели доступ ко всему разговору, что дает возмож-

ность стенографисту «адаптироваться» к данным более эффективно.  
 

Таблица 2 
 

ЭФФЕКТИВНОСТЬ ЧЕЛОВЕКА ПРИ ТРАНСКРИБИРОВАНИИ РАЗГОВОРНОЙ ТЕЛЕФОННОЙ РЕЧИ 

НА МАТЕРИАЛАХ SWITCHBOARD И CALLHOME ПО РАЗНЫМ ОЦЕНКАМ 
 

 WER человека на SWB WER человека на CH 

IBM 5.1 6.8 

Microsoft 5.9 11.3 

LDC 
4.1-4.5 (ТТ) 

9.63 (БТ) 
- 

 

Важно понимать, что разговорная речь имеет высокую степень неопределенности. 

Например, разговорное произношение высоко вариативно и часто сокращается. Еще од-

ним источником двусмысленности являются отсутствие контекста и разные уровни осве-

домленности общающихся о теме разговора (особенно в случае СН). При наличии не-

определенности уровень ошибок, характеризующий разночтения, может быть снижен пу-

тем согласованного устранения неоднозначности (обсуждения стенографистами в процес-

се работы), хотя это не обязательно отражает истинное согласие (отсутствие разночтений), 

основанное на понимании речи. 
 

4. СИСТЕМА VS ЧЕЛОВЕК: СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ОШИБОК 
 

Согласно исследованиям, проведенными NIST с использованием тестирования Wilcoxon 

и Matched Pairs Sentence Segment Word Error Rate, проценты ошибок при решении задачи 

транскрипции системой и человеком на уровне высказывания разнятся незначительно. Но 

при этом для определения направления дальнейших исследований необходимо выяснить, 

являются ли сложности для автоматического транскрибера также и сложностями для чело-

века. Исследования, приведенные в работе [38], показали, что на материалах разных корпус-

ных подмножеств, каждый из которых насчитывает 40 дикторов, количество ошибок, допус-

каемых системой и человеком на уровне дикторов, коррелирует с коэффициентами 0.65 на 

материалах SWB и 0.73 на материалах CH. Таким образом, свойства речи как функции со-

держания, диктора или технических характеристик канала, вызывающие затруднения для 

автоматической системы, являются также затруднительными и для человека. 

В типах ошибок, допускаемых человеком и машиной при решении задачи распознава-

ния разговорной телефонной речи, также наблюдается усредненное сходство. Таблицы 3-5 

показывают десять наиболее часто встречающихся ошибок (замен, пропусков и вставок), 

допускаемых автоматической системой и стенографистами при транскрибировании разго-

ворной речи.  

И для стенографистов, и для речевой системы ошибки типа «вставка» и «пропуск» 

очень сходны. В частности, одной из наиболее частотных ошибок, допускаемых стено-

графистами, является пропуск слова «я». Далее, стенографисты реже допускают ошибки-
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замены, чаще ошибки-пропуски. Относительно высокий процент ошибок-пропусков, воз-

можно, отражает склонность человека избегать вывода неопределенной информации или 

соответствовать требованиям производительности труда в профессии стенографиста. Во 

всех случаях число вставок относительно невелико. 
 

Таблица 3 
 

НАИБОЛЕЕ ЧАСТОТНЫЕ ОШИБКИ-ПРОПУСКИ, ДОПУСКАЕМЫЕ ЧЕЛОВЕКОМ И СИСТЕМОЙ 

(*
КОЛИЧЕСТВО СЛУЧАЕВ ВОЗНИКНОВЕНИЯ ОШИБКИ: ПРОПУЩЕННОЕ СЛОВО) [38] 

 

материалы CallHome материалы Switchboard 

система человек система человек 

44: i 73: i 31: it 34: i 

23: it 59: and 26: i 30: and 

29: a 48: it 19: a 29: it 

29: and 47: is 17: that 22: a 

25: is 45: the 15: you 22: that 

19: he 41: %bcack 13: and 22: you 

18: are 37: a 12: have 17: the 

17: oh 33: you 12: oh 17: to 

17: that 31: oh 11: are 15: oh 

17: the 30: that 11: is 15: yeah 
 

Таблица 4 
 

НАИБОЛЕЕ ЧАСТОТНЫЕ ОШИБКИ-ВСТАВКИ, ДОПУСКАЕМЫЕ ЧЕЛОВЕКОМ И СИСТЕМОЙ 

(*
КОЛИЧЕСТВО СЛУЧАЕВ ВОЗНИКНОВЕНИЯ ОШИБКИ: ОШИБОЧНО ВСТАВЛЕННОЕ СЛОВО) [38] 

 

материалы CallHome материалы Switchboard 

система человек система человек 

15: a 10: i 19: i 12: i 

15: is 9: and 9: and 11: and 

11: i 8: a 7: of 9: you 

11: the 8: that 6: do 8: is 

11: you 8: the 6: is  6: they 

9: it 7: have 5: but 5: do 

7: oh 5: you 5: yeah 5: have 

6: and 4: are 4: air 5: it 

6: in 4: is 4: in 5: yeah 

6: know 4: they 4: you 4: a 
 

Анализ ошибок-замен показывает, что лидируют в данном классе ошибок короткие 

функциональные слова, дискурсивные маркеры и заполненные паузы. В частности, 

наиболее частотная ошибка замещения, допускаемая системой, заключается в неверном 

замещении междометий, заполняющих паузы («%hesitation», метка междометий «эээ» и 

«эм» в различных написаниях) междометиями, выражающими согласие с партнером по 

коммуникации («% bcack», метка «эээээ», «м-м-м» и т. д.). Данная ошибка замещения го-

раздо реже встречается у человека. Указанные слова составляют наиболее частотный тип 

ошибки по многим причинам: они часто возникают в речи, часто реализуются в сокра-

щенной форме. Кроме того, более затруднительны для системы вследствие фонетического 

сходства. Дополнительный вклад в частотность ошибки данного типа вносит неверная 

разметка обучающих данных. И, главное, данные междометия имеют противоположные 

прагматические функции в коммуникативных намерениях. Заполнение пауз служит для 

сигнала о желании либо начать, либо продолжить говорить. Междометия согласия, с дру-
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гой стороны, показывают, что говорящий слушает и что другой оратор может продолжать. 

Разумеется, используя все имеющиеся фонетические, просодические и контекстные клю-

чи при распознавании, люди хорошо осознают их различия. Система распознавания в от-

личие от человека использует только стандартные акустические и фонетические модели. 

Это свидетельствует о том, что для коррекции этого недостатка необходимо моделирова-

ние диалогового контекста. 
 

Таблица 5 
 

НАИБОЛЕЕ ЧАСТОТНЫЕ ОШИБКИ-ЗАМЕНЫ, ДОПУСКАЕМЫЕ СИСТЕМОЙ И ЧЕЛОВЕКОМ  

(*
КОЛИЧЕСТВО СЛУЧАЕВ ВОЗНИКНОВЕНИЯ ОШИБКИ: СЛОВО/ОШИБОЧНАЯ ГИПОТЕЗА) [38] 

 

материалы CallHome материалы Switchboard 

система человек система человек 

45: (%hesitation)/(%bcack)* 12: a/the  29: (%hesitation)/(%bcack) 12: (%hesitation)/hmm 

12: was/is 10: (%hesitation)/a 9: (%hesitation)/oh 10: (%hesitation)/oh 

9: (%hesitation)/a 10: was/is 9: was/is 9: was/is 

8: (%hesitation)/oh 7: (%hesitation)/hmm 8: and/in 8: (%hesitation)/a 

8: a/the 7: bentsy/bensi 6: (%hesitation)/i 5: in/and 

7: and/in 7: is/was 6: in/and 4: (%hesitation)/(%bcack) 

7: it/that 6: could/can 5: (%hesitation)/a 4: and/in 

6: in/and 6: well/oh 5: (%hesitation)/yeah 4: is/was 

5: a/to 5: (%hesitation)/bcack 5: a/the 4: that/it 

5: aw/oh 5: (%hesitation)/oh 5: jeeze/jeeze 4: the/a 

 

5. СОВРЕМЕННЫЕ ПРОБЛЕМЫ АВТОМАТИЧЕСКОГО РАСПОЗНАВАНИЯ РЕЧИ 
 

Эффективность речевых систем была значительно улучшена с применением методов 

глубокого обучения. Человеческий уровень достигнут при решении задачи транскрипции 

телефонной разговорной речи на материалах SWB, но говорить о решении задачи распо-

знавания спонтанной речи еще рано. Важно перейти от ограниченного распознавания речи 

к универсальным системам, устойчивым в осложненных условиях эксплуатации. 
 

5.1. ПРОБЛЕМЫ РЕАЛИЗАЦИИ 
 

Прорывные успехи в автоматическом транскрибировании разговорной телефонной ре-

чи связаны главным образом с применением двунаправленных рекуррентных сетей. Но 

данный алгоритм характеризуется довольно высоким временем задержки, поскольку не 

позволяет осуществить необходимые вычисления, прежде чем пользователь завершит вы-

сказывание. То есть время задержки определяется длиной высказывания. Требование в 

несколько десятков миллисекунд при решении данной задачи нельзя назвать чрезмерным, 

так как чаще всего распознавание речи является лишь первым этапом в целой серии вы-

числений. При этом поскольку алгоритмы, понижающие показатели времени задержки, 

повышают количество вычислительной мощности, необходимо учитывать целесообраз-

ность улучшения точности распознавания речи. 

Вышесказанное не означает, что не следует проводить исследования по улучшению точно-

сти и оптимизации вычислительной мощности. Это означает, что способ эффективного ис-

пользования глубокого обучения в распознавании речи остается нерешенной проблемой. 
 

5.2. ПРОБЛЕМА УЧЕТА ОШИБОК 
 

Как показывает сравнительный анализ ошибок, допускаемых автоматическими систе-

мами и человеком, ошибки людей при расшифровке речи менее критичны. Потому эффек-

тивность системы, оцениваемая как соотношение суммы чисел ошибок подстановок (S), 

удалений (D), вставок (I) к числу слов в высказывании 
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𝑊𝐸𝑅 =
𝑆 + 𝐷 + 𝐼

|𝑊|
100% 

 

(/W/ – число слов в последовательности W), не стоит использовать в качестве основного, 

так как нельзя назвать его объективным. Важнее оценивать количество высказываний, 

смысл которых был искажен, то есть оценить показатель семантических ошибок. 

 

5.3. ПРОБЛЕМА ШУМОПОДАВЛЕНИЯ 
 

Проблема распознавания речи в условиях сильного зашумления возникла в связи с необхо-

димостью речевого управления и обеспечения надежной связи с диспетчером при использова-

нии тяжелой техники. Сравнение эффективности человека и модели Deep Speech 2 от Baidu 

при разных показателях SNR (signal-to-noise ratio) показало, что процент ошибок автома-

тического распознавания возрастает не менее чем в восемь раз [41]. Более того, при SNR, 

достигающем значения в пределах 0-6 дБ, вероятность ошибки при выявлении только 

факта речевой активности составляет 1%. Классические методы с использованием не-

скольких микрофонов не демонстрируют высокой надежности. Методы, использующие 

дополнительные неакустические источники информации, не находят широкого примене-

ния, так как возникает необходимость надевать гарнитуру с микрофонами и датчиками. 

Данная задача в распознавании речевых ответов также пока остается открытой. 

 

5.4. ПРОБЛЕМА УЧЕТА АКЦЕНТОВ 
 

Сравнительный анализ стенограмм, выполненных человеком и сгенерированных систе-

мой Deep Speech 2, показал, что человек допускает больше ошибок при распознавании ак-

центной речи [41]. Одним из возможных объяснений этого может быть то, что в эксперимен-

те участвовали носители американского английского. Жители соответствующих регионов, 

вероятно, справились бы с распознаванием акцентов родных стран успешнее. Но вне зави-

симости от признания данных результатов достаточно или недостаточно объективными со-

здание речевой системы для английского языка с учетом вариатива американских акцентов 

требует создания речевого корпуса объемом в пять тысяч часов. И простое увеличение обу-

чающих баз данных нельзя признать эффективным решением данной проблемы. 

 

5.5. АВТОМАТИЧЕСКАЯ СЕГМЕНТАЦИЯ СМЕШАННОГО АУДИОСИГНАЛА 
 

Разработки алгоритмов независимого от диктора автоматического сегментирования 
многоканальной речи ведутся специалистами в области речевых технологий в сотрудни-
честве с нейрофизиологами не только для создания интеллектуальных приложений, но и 
для создания слуховых аппаратов с функцией декодирования слухового внимания. 

Классические методы формирования луча для усиления целевого звукового сообще-
ния требуют использования нескольких микрофонов и применимы, когда существует 
достаточное пространственное разделение между источниками. Методы глубокого обу-
чения более эффективны для решения задачи разделения источников, но ограничены 
«известными» дикторами, чьи голоса используются на этапе предварительного обуче-
ния, и неустойчивы в условиях эксплуатации, когда число говорящих увеличивается. 
Сеть глубоких аттракторов успешно выполняет разделение источников на основе про-
ецирования частотно-временного представления смешанного аудиосигнала в много-
мерное пространство, где представления дикторов разделяются четче. Но данный алго-
ритм характеризуется высоким временем задержки. Перспективными представляются 
разработки по решению проблемы независимого сегментирования с использованием 
новой онлайн-реализации сети глубоких аттракторов, ведущиеся в Колумбийском уни-
верситете [42]. Но пока задача универсального разделения речи остается одной из са-
мых сложных проблем обработки речи. 
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5.6. ПРОБЛЕМА УЧЕТА КОНТЕКСТА 
 

Человек при решении задачи распознавания речи использует фонетические, просодиче-
ские, визуальные и контекстные ключи. Автоматическая система распознавания, в отличие 
от человека, использует только структурный контекст в акустическом и языковом моделиро-
вании. Разработчики современных речевых систем используют дополнительную неречевую 
информацию. Например, сведения о геолокации пользователей при голосовом поиске в кар-
тах, доступ к списку контактов для распознавания имен собственных. Эффективность распо-
знавания при этом, безусловно, возрастает. Но ни одна из существующих сегодня речевых 
систем не использует моделирование диалогового контекста. Исследования по изучению 
возможностей анализа и включения диалогового контекста только начинаются. 

 

5.7. ПРОБЛЕМА ПЕРЕНОСА НА ДРУГИЕ ЯЗЫКИ 
 

Наибольшие успехи в автоматизации транскрипции достигнуты для языков германской 
группы, в первую очередь английского. С учетом различий между тоновыми и нетоновы-
ми языками или агглютинативными и флективными и т.д., по сути, разработчики распо-
знающих систем для языков разных групп сталкиваются с необходимостью решения но-
вой задачи, поскольку построение надежной системы сводится не только к созданию до-
стоверного акустического классификатора, но также требует создания эталонов, обучения 
наиболее часто употребляемым словам и разработки грамматической модели. Существу-
ющие методы не достигли достаточного уровня обобщения, и их применение для резко 
разнящихся языков сомнительно. 

 

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

Резюмируя вышеизложенное, можно сказать, что последние разработки в области ав-
томатического распознавания речи очень успешны. Но, сообщая о достижении человече-
ского уровня эффективности, важно уточнить оценочные метрики, эталон человеческой 
эффективности и содержание тестовых материалов, на базе которых проводился сравни-
тельный анализ, поскольку результат оценивания работы технологий распознавания речи 
во многом зависит от системы оценки. Проблемой также оказалась задача оценки уровня 
распознавания речи человеком и, разумеется, связанные проблемы стандартизации линг-
вистических описаний, согласования форматов представления информации лингвистиче-
ских ресурсов разного назначения. 

Итак, можно сказать, что уровень человеческой эффективности достигнут разработчи-
ками Microsoft и IBM на тестовых материалах Switchboard, то есть при решении задачи 
транскрибирования разговорной телефонной речи, и составляет 5.8-5.1%.  

Однако о решении задачи распознавания спонтанной разговорной телефонной речи 
все-таки пока еще рано говорить, хотя, по оценкам специалистов Microsoft, процент оши-
бок автоматической системы ниже человеческой эффективности при решении данной за-
дачи и составляет 11.0% против 11.3%. Сотрудники IBM заявили о достижении автомати-
ческими системами WER в 10.3%. Но по их собственным оценкам, человеческая эффек-
тивность при транскрибировании спонтанной телефонной речи между родственниками и 
близкими друзьями значительно ниже – 6.8%. Поскольку результаты экспериментов IBM 
по исследованию границ человеческой точности приблизились к результатам измерений 
разночтений LDC на других тестовых данных, возможно, стоит признать их более точны-
ми, пока не подведена черта в решении вопроса об уровне человеческой эффективности.  

Сравнительный анализ наиболее частотных ошибок, допускаемых системой и челове-
ком при решении задачи распознавания, показал в целом их сходство. Но ошибки, допус-
каемые человеком, менее критичны, реже искажают смысл высказывания. Таким образом, 
можно считать, что направление исследований верно, к сожалению, в автоматическом 
распознавании речи еще много открытых проблем, самыми сложными из которых явля-
ются проблемы шумоподавления и диаризации.  
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