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Аннотация. Целью данной работы является обзор наиболее успешных открытых решений в 

области распознавания речи, рассмотрены также процессы распознавания речи и возможности их 

практического использования. Представлены классические решения, основывающиеся на рекур-

рентных нейронных сетях, и более современные, которые используют за основу сверточные 

нейронные сети для удаления шумов и снижения размерности, а также трансформеры, позволяю-

щие запоминать контекст и работать с семантическим смыслом последовательностей вне зависи-
мости от времени. 
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Abstract. The purpose of this work is to review the most successful open solutions in the field of speech 

recognition and also considers the processes of speech recognition and the possibilities of their practical 

use. The paper presents classical solutions based on recurrent neural networks, as well as more modern 

ones, which use convolutional neural networks as a basis to remove noise and reduce dimensionality, and 

transformers that allow to memorize the context and work with the semantic meaning of sequences, 
regardless of time. 
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ВВЕДЕНИЕ 
 

В настоящее время все большее количество задач подвергается автоматизации. Не по-
следнюю роль тут играет искусственный интеллект, в частности нейронные сети. Были ав-
томатизированы многие задачи в видеонаблюдении, обработке естественного языка. И не-
смотря на то, что были достигнуты значимые результаты, в настоящее время исследования 
продолжаются, в особенности в сфере обработки естественного языка. Проблема обработки 
человеческой речи составляет важную часть области искусственного интеллекта, и ей при-
дается особое значение.  

Цели и задачи исследования. Целью данной работы является обзор наиболее успешных 
открытых решений в области распознавания речи. Решение данной проблемы позволяет ре-
ализовать следующие технологии: «умный дом», голосовое управление для людей с огра-
ниченными возможностями, управление транспортом, генерация субтитров, построение ав-
тоответчиков и т.д. Новизна обзора заключается в том, что на данный момент очень мало 
релевантных статей, в которых рассматриваются современные решения задачи распознава-
ния речи, несмотря на то, что архитектур существует не так много по сравнению с областью 
компьютерного зрения [1]. Также очень мало существующих обзоров рассматривают воз-
можность адаптации к другим языкам, кроме английского и китайского.  

Методы исследования. В процессе достижения цели использован монографический ме-
тод, методы анализа и синтеза. 

Результаты исследования. В процессе достижения цели исследования были рассмот-
рены передовые архитектуры нейронных сетей, используемых в процессах распознавания 
речи. Рассмотрим их более подробно. 

 

АРХИТЕКТУРА DEEP SPEECH 
 

На рисунке 1 представлена архитектура искусственной нейронной сети Deep Speech [2]. 
 

 
 

Рис. 1. Архитектура Deep Speech 
 

Fig. 1. Deep Speech Architecture 
 

На вход нейронная сеть получает спектрограмму звукового сигнала. На первом этапе 
данные обрабатываются сверточными слоями для кратного понижения длины последова-
тельности [3]. Этот этап позволяет последующим рекуррентным слоям в меньшей мере ис-
пытывать проблему «взрывающихся» и «затухающих» градиентов, которая связана с дли-
ной входящей последовательности [4]. На втором этапе преобразованные данные 
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обрабатываются рекуррентными слоями. Особенность рекуррентных слоев заключается в 
способности находить закономерности во временных рядах, каковой является человеческая 
речь. В этой группе слоев наибольшее количество обучаемых параметров, поэтому они яв-
ляются «узким местом» с точки зрения вычислительной сложности. Далее данные посту-
пают в полносвязный слой, который предназначен для агрегации полученной информации 
и ее преобразования для получения меньшой размерности [5]. 

После обработки последовательности на полносвязном слое вычисляется ошибка 
Connectionist Temporal Classification, которая отражает степень сходства выхода нейронной 
сети и предсказываемой строки. После подсчета ошибки вычисляются градиенты нейрон-
ной сети методом обратного распространения ошибки.  Для оптимизации нейронной 
сети используется алгоритм стохастического градиентного спуска (Stochastic Gradient 
Descent) [6]. По достижению заданного количества итераций оптимизация нейронной сети 
завершается. Нейронная сеть c полученными параметрами является искомым алгоритмом 
распознавания [7]. К преимуществам данной архитектуры относятся легкость обучения и 
адаптация к другим языкам. К недостаткам – огромное количество данных и GPU часов для 
обучения, а также слабая обобщающая способность на разных доменах данных. 

 
АРХИТЕКТУРА DEEP SPEECH 2 

 

На рисунке 2 представлена архитектура искусственной нейронной сети Deep Speech 2 [8]. 
 

 
 

Рис. 2. Архитектура Deep Speech 2 
 

Fig. 2. Deep Speech 2 architecture 
 

Данная архитектура наследует идеи оригинальной Deep Speech. Первый слой представ-
ляет собой 1D или 2D сверточную нейронную сеть, который затем подключается к 
Bidirectional RNN или Bidirectional GRU. Нововведением является добавление Lookahead 
свертки, которая обрабатывает два выхода bidirectional RNN. В модели также используется 
пакетная нормализация для каждого слоя, чтобы уменьшить разрыв в распределении между 
входом и выходом, повысить способность модели к обобщению и ускорить обучение [9]. 
На выходе вычисляется функция потери Connectionist Temporal Classification, а на этапе ин-
ференса на выходе используется жадный CTC декодер или алгоритм Beam Search. Также 
архитектура была реализована на фреймворке PaddlePaddle – открытом проекте для иссле-
дователей. Deep Speech 2 унаследовала преимущества от Deep Speech, минимизировав 
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недостатки. Основной проблемой данной архитектуры является лишь использование дву-
сторонних рекуррентных слоев, что многократно снижает скорость работы, особенно в 
условиях сложного контекста. 

 

АРХИТЕКТУРА WAV2LETTER 
 

На рисунке 3 представлена архитектура искусственной нейронной сети Wav2Letter [10]. 
 

 
 

Рис. 3. Архитектура Wav2Letter 
 

Fig. 3. Wav2Letter architecture 

 
В отличие от предыдущих моделей Wav2Letter использует сверточные слои вместо ре-

куррентных, поскольку те требуют больших объемов обучающих данных и несоизмеримую 

вычислительную мощность, что чаще всего доступно только огромным корпорациям. При 

прямом распространении модель обрабатывает аудиопоток и извлекает его ключевые при-
знаки. Далее следует сверточная акустическая модель, которая пробует прогнозировать 

буквы. Затем применяется внешняя языковая модель для определения слов и генерации 

транскрипции. В конце декодирующая сеть генерирует последовательности слов с учетом 
данных, полученных от акустической модели [11]. Wav2Letter является самой быстрой ар-

хитектурой в обзоре, в частности из-за полной реализации на C++ (что означает почти пол-

ное отсутствие задержки при обработке данных), однако данное решение тяжело масшта-
бируется и принимает различные изменения [12]. Также для обучения не нужно много дан-

ных по сравнению с Deep Speech и Deep Speech 2.  
 

АРХИТЕКТУРА FAIRSEQ 
 

На рисунке 4 представлена архитектура искусственной нейронной сети FairSeq [13]. 
FairSeq является прорывной архитектурой, поскольку использует слои-трансформеры 

вместо обычных сверток.  Эта нейросетевая архитектура избавляется от рекуррентности, то 

есть от последовательных вычислений. Более нет необходимости ждать, пока закончит ра-
боту прежний шаг программы, а проводить подсчеты параллельно, нейронная сеть станет 

работать быстрее.  Данные в трансформере идут по укороченному пути по сравнению с 

рекуррентной архитектурой. Все благодаря механизму внимания Attention – он фокусиру-
ется на отдаленных, но важных словах и отдает их напрямую в обработку. В результате у 

нейронной сети улучшается долгосрочная память [14]. Изначально трансформеры разраба-

тывались для обработки текстов, но позже их адаптировали к любым последовательностям 

и даже к изображениям [15]. К преимуществам этой архитектуры относят повышенную точ-
ность распознавания (в среднем Word Error Rate ниже на 5–10 % по сравнению с Wav2Letter 

или Deep Speech) и небольшое количество данных для обучения. Недостатками являются 

обязательное наличие большого количества мощностей, медленная сходимость и тяжелая 
адаптация к другим языкам [16].   
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Рис. 4.  Архитектура FairSeq 
 

Fig. 4. FairSeq architecture 

 
АРХИТЕКТУРА WAV2VEC 

 

На рисунке 5 представлена архитектура искусственной нейронной сети Wav2Vec [17].  
 

 
 

Рис. 5.  Архитектура Wav2Vec 
 

Fig. 5. Wav2Vec architecture 
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Wav2Vec вышла в то же время, что и FairSeq, и тоже использует трансформеры для ра-
боты с контекстом, но благодаря использованию контрастной функции ошибки может ра-
ботать с неразмеченными данными, что значительно облегчает процесс обучения. Авторы 
статьи утверждают, что модели не нужны транскрибированные данные и при обучении 
нужно только загрузить образцы речи и некоторый текст на нужном языке. Система сама 
распознает слова и фразы и соотнесет их со словарем [18]. Также для обучения оригиналь-
ной модели используется состязательная сеть для генерации фонемы, соответствующей 
звуку на языке. Преимуществом архитектуры является внедрение обучения без учителя, так 
как неразмеченных данных намного больше и собрать нужный набор с речью становится 
гораздо легче [19]. К недостаткам относят возросшую сложность обучения из-за наличия 
дополнительной состязательной сети и сниженную скорость обучения, так как состязатель-
ная сеть долго сходится. Без генератора транскрипции будут хуже, и процесс схождения 
займет еще больше времени. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

В статье были рассмотрены пять архитектур, которые применяются в задаче распознава-
ния речи. Проведенное исследование позволило выявить перспективные модели, позволя-
ющие решать задачи распознавания речи независимо от языка наиболее эффективно. Обзор 

и анализ архитектур проводился с целью выявить самый эффективный энкодер-декодер 
речи по соотношению «скорость/качество». Каждая модель имеет свой ряд преимуществ и 

недостатков, поэтому решение об применении той или иной модели зависит от требований 
по точности и скорости распознавания искомого языка, а также наличия возможности ра-
боты на разных доменах [20]. Подходящим решением без оглядки на сложность обучения 

является трансформер Wav2Vec, так как данная модель не требует размеченных данных 
и легко адаптируется к любым языкам (например, суахили, который не имеет качествен-

ного словаря). Самым простым вариантом является Deep Speech, но данная архитектура, 
как и ее вторая версия, требует большого объема разнообразных размеченных данных, 
их сложно собрать и разметить без ошибок, которые могут сильно повлиять на итоговый 

результат. Так как были рассмотрены не все решения, в дальнейшем исследования будут 
затрагивать и другие архитектуры, например, EspNet, который стремительно набирает 

популярность в различных подзадачах Speech Recognition [21]. Также необходимо про-
вести исследования для изучения возможности запуска подобных систем в реальном вре-
мени на различных устройствах, поскольку только так станут реализуемыми глобальные 

цели задачи распознавания речи. 
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