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Modeling of language distinctive 
features for Ukrainian real-time 
speech recognition system
Mykola Sazhok,Valentyna Robeiko

The presented research is focused on features that are specific for most 
Slavonic languages and for Ukrainian particularly. Given arguments con-
firm the necessity to distinguish stressed and unstressed vowels in the pho-
neme alphabet. Lexical stress irregularity implies expert involvement for 
stress assignment. To automate this procedure we propose a data-driven 
stress prediction algorithm that represents words as sequences of sub-
strings (morphemes). The formulated criterion that validates a substring 
sequence is based on a set of words with manually pointed stresses and 
a large text corpus. The described search algorithm finds N-best symbol 
sequences with a hypothetical stress. As a Slavonic language, Ukrainian 
is highly inflective and tolerates relatively free word order. These features 
motivate transition from word- to class-based statistical language model. 
Spontaneous speech recognition experiments confirmed efficiency of the 
stressed phoneme introduction and performance comparability of both 
class and word n-gram language models. We also describe several tools 
developed to visualize HMMs, to predict word stress, and to manage equiv-
alence class-based language modeling. 

spontaneous speech recognition • real-time • stress prediction • word 
equivalence classes • language models

Представленное исследование сосредоточено на специфических 
особенностях большинства славянских языков вообще и украинско-
го в частности. Представленные аргументы подтверждают необходи-
мость различать ударные и безударные гласные в алфавите фонем. 
Нерегулярность лексического ударения подразумевает участие экс-
перта при разметке ударений. Для автоматизации этой процедуры 
предложено выводить из данных алгоритм предсказания ударения, 
представляющий слова в виде последовательности подстрок (мор-
фем). Сформулированный критерий допустимости последователь-
ности подстрок основан на множестве слов с расставленными вруч-
ную ударениями с использованием большого текстового корпуса. 
Описанный алгоритм поиска находит N-лучших последовательностей 
символов с гипотетическим ударением. В украинском, как и в любом 
славянском языке, наблюдается обилие словоформ и относительно 
свободный порядок слов. Эти особенности мотивировали переход 
от словарной лингвистической статистической модели к классовой. 
Экспериментальные исследования распознавания спонтанной речи 
показали эффективность введения ударных гласных и сравнимость 
производительности лингвистических моделей на основе как клас-
сов, так и слов. Также описывается инструментарий, разработанный 
для визуализации HMM, предсказания словесного ударения и моде-
лирования языка на основе классов эквивалентности.
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распознавание спонтанной речи • реальное время • предсказание 
ударений • классы эквивалентности слов • лингвистические модели

INTRODUCTION

Specific features of Slavonic languages are observable on different levels of speech 

pattern hierarchy. Lexical stress is among features neglected in speech recognition 

works for Western languages. However, for several Slavonic languages a 

stressed vowel acts as if a specific phoneme that is separate from its unstressed 

counterpart. Lexical stress position irregularity is the reason we must develop 

robust predictive algorithms. 

More generic features of Slavonic languages are high inflectiveness and relatively 

free word order, which leads to rapid growth of the recognition vocabulary (8-10 

times larger than in English for the same domain) and weakening of the language 

model prediction force. That is why the applicability of conventional methods and 

algorithms to Slavonic languages looks rather unpromising that is the reason of 

search for alternative to conventional recognition schemes, particularly considering 

word composition by the acoustic phoneme decoding output [1]. However, the 

potential of the recognition scheme having been developed for decades still 

remains uncovered [2].

The open question is limits of the vocabulary used in the speech-to-text system based 

on the conventional recognition scheme provided that the system shows real-time 

performance on computational platforms available for an ordinary user. 

Therefore we aimed to build a real-time system that could be exploited on a contemporary 

personal computer for speech-to-text conversion like a dictation machine.

The system operating conditions must meet potential user’s expectations. The 

recognition vocabulary should cover arbitrary speech with OOV < 1% and means 

to update the vocabulary must be provided. Acoustically, the system must be able 

to process speech of every adequate user. In advance prepared speech, read text 

and spontaneous utterances should be recognized on a similar level of accuracy. 

The system must provide ability for the user to dictate in conditions of home and 

office inside and perhaps outside. 

Another application of speech-to-text technology is transcribing of meetings, e.g. 

parliamentary speech. Though in such case the immediate user interaction is 

not required, near real time signal processing is desirable for the entire system 

efficiency.

In previous work [3] we described a speech-to-text system that operated in real time 

with a 100 000 vocabulary tightly covering common and news domain (politics, 

economics, culture, education, sports, and weather). Nevertheless, we must 

move towards a vocabulary for million words to reach the desired OOV for the 

arbitrary speech signal.

In this paper we explain assumptions concerning language distinctions on acoustical, 

phonetic and lexical levels, try to clear a prospective to attain the necessary 

vocabulary size, describe respective developed tools and discuss experimental 

results.

LEXICAL STRESS ANALYSIS

The phenomenon of lexical stress plays significant role for many languages. Prosodic 

features like duration, pitch, and loudness are used to describe phonetic 

distinctions for stressed segments of the word. So every text-to-speech system 
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must implement lexical stress prediction. Letter-to-sound rules practically always 

work for vowels under lexical stress even for highly spontaneous pronunciation 

manner. And this property might be useful for spontaneous speech recognition 

tasks. So do we need to introduce both stressed and unstressed vowels to the 

phoneme alphabet?

Answering positively to this question we rely on phonetic, lexical and acoustical facts 

for Ukrainian. Stressed vowels normally acts as phonemes changing word 

grammatical function and meaning that we observe in about 10% of words in 

arbitrary texts. 

To explore the acoustical side of the problem we trained stressed and unstressed 

vowels as if they are different phonemes and inspected dissimilarities particularly 

by means of the HMM visualization tool [4]. Following Fig. 2 we can see the 

difference between models for unstressed and stressed context-independent 

phonemes of “a” and “i” trained on 40 hour multi-speaker AKUEM subset [5].

The presented central state contains 32 GMMs estimated in MFCC feature space 

accomplished with energy coefficient and mean subtraction that makes total 13 

coefficients. The dotted line corresponds to a zero value. Visually, a stressed 

model looks like a subset for most coefficients. Overlaps rather than inclusions 

with respective coefficients in the stressed model are proper in cases like the 5th 

coefficient for “a” and the first coefficient for “i”. More HMMs are available from 

the tool’s web-page.

Analyzing transition matrices, we can see that diagonal values corresponding to emitting 

states are 1.5–2 times greater for stressed models, which confirms the essential 

difference in duration. In Fig. 2 transition matrix diagonal values are equivalent to 

petals.

Figure 1. HMM visualization for unstressed (above) and stressed monophones (below) 
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Figure 2. State transition probabilities for acoustic models of unstressed (above) 

and stressed (below) monophone a 

Lexical stress position is irregular and it can be changed even within forms of the 

same word. Referring to lexical stress irregularity example for English phoóto/

photo ́graphy [6] we can see that derivations from the same stem in Ukrainian 

cause 5 different stress positions: fóto, foto ́hraf, fotohráfija, fotohrafíchnyj, 

fotohrafuváty. Therefore, lexical stress irregularity is essentially more proper for 

Slavonic languages. Anyway, it is not acceptable to point stresses manually for 

the entire lexicon. Hence, we propose a word stress prediction procedure based 

on the known vocabulary and a large text corpus [7].

Grapheme-to-phoneme conversion methods like [8] could be directly used also for lexical 

stress modeling; however they have no provisions to account for the structural 

properties of stress. In our work, rather than modifying an existing algorithm, we 

prefer to construct a model concentrated on stress properties and then convert 

the stressed text to phoneme sequences by means that allow for counting to 

specific pronunciation properties provided by the technique that requires about 30 

find-replace-and-step rules for Ukrainian [9].

Let us consider all possible segmentations S for a word with unknown stress. The i-th 

segmentation of S
Si = (qi,1, qi,2, ... ,qi,j, ... , qi,Li

) (1)

has length of Li. Here qi,j is a  j-th symbol (a character or a phoneme) within the 

i-th segment of S. Now we introduce a vector ƟL that indicates the stress level 

(e.g. 0, 1, 2) for each of L items. Thus, we can estimate a probability of stress 

position given the segment Si:

P(ƟLi
 | Si) ≈ 

c(S
i
, ƟLi

)
 (2)c(Si)

where c(Si, ƟLi
) is count of segments Si with stress position defined by a stress indication 

vector ƟLi
 and c(Si) is the number of Si total occurrence. All counts are taken from 

the text corpus but the words are not included in stress vocabulary. 

Finally, we search through all valid segmentations S and stress positions ƟS that satisfy 

the expression:

argmax Π P(ƟLi
 | Si). (3)

S,θS Si,θLi

We constructed a dynamic programming graph where finding the shortest trajectory 

is equivalent to the search (3). Memorizing N prospective arrows in nodes of 

the graph we can extract N-best word stress positions supplemented with the 

probability estimation.

We estimated stress prediction model parameters on 250 M text corpus. Special word 

boundary symbol “|” is included. More than 60 000 character segments detected 

for length one to four. In Figure 3 an example of one-best stress prediction is 
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shown for a proper name “Obama” missing from the basic Ukrainian vocabulary. 

The respective symbol sequence ( |, o, b, a, m, a, | ) is represented as a 

concatenation of all valid symbol segments where the largest segment length is 

limited to four. Each input symbol introduces a set of valid segments. Potentially 

optimal arcs are either shown or coded with the name of a previous node. Partial 

criteria are log probability based . The optimal path, respective nodes and criteria 

are bold.

Here we account for the structural properties of stress that is avoiding of running 

stressed syllables. Therefore, the segment “mA|” in column 7 (cirled) accepts 

potentially optimal path from node “a” rather than “obA”. 

Figure 3. Stress prediction for an out-of-vocabulary word “Obama”

Stress error rate estimation in not as obvious procedure, since in specific cases it is 

unclear what is a mistake, e.g. the stress is predicted in misspelled words but 

if the prediction looks wrong why we should count it erroneous? Anyway, the 

proposed lexical stress predictio n algorithm has been evaluated in frames of the 

entire speech recognition system. Therefore, we describe the data used and 

results attained in the generic experimental chapter, which follows the analysis of 

language modeling distinctive features.

CLASS-BASED LM DEVELOPMENT

As a Slavonic language, Ukrainian is highly inflective, the number of word forms per 

dictionary entry accedes 12 that is about 6 times more than for English. Therefore, 

to build a comparable language model for Ukrainian, theoretically, a 6 time larger 

vocabulary is required. Moreover, relatively free word order toleration leads 

to perplexity and data sparsity growth. Analysis of these features motivates a 

( )
( ) ( )( ) ( )( )llll

ll

wGwPwGwGP
wwP
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Figure 4. Class 2-gram model introduction
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transition from word- to class-based statistical language model that operates with 

transition probability and membership probability [10]. 

In Fig. 4 we compare complexity for both word 2-gram model and class 2-gram model. 

Here a vocabulary consists of K = 8 words and J = 3 equivalence classes are 

introduced. A classification function, G(wi), maps first three words from the 

vocabulary to g1 class so Pclass (x | w1) = Pclass (x | w2) = Pclass (x | w3) for any word 

x from the vocabulary; 4th to 7th words are mapped to g2 and, finally, g3 class has 

the only member, w8. Introducing a class 2-gram model we change the amount 

of model parameters from K2 to J2 + K, which means significant reduction since 

K >> J.

Word clustering procedure tries to optimize the perplexity improvement criterion 

FG =   Σ C(g, h) logC(g, h) – 2 Σ C(g) logC(g) (4)
g,hG                                                      g G

where (g, h) means a class g follows a class h from the set of equivalence classes 

G and function C(•) counts its argument occurrence in the training corpus. An 

exchange algorithm described in [10] implies iterations in which each word is 

tested for a better class and consequently moved there (Fig. 5). 

Figure 5. Word exchange algorithm illustration for three classes. A word from Class 1 has 

been moved to Class 3 providing a better criterion (4)

While implementing the algorithm we came to an alternative formulation of criteria 

computation refinement. 

Let us enumerate all equivalence classes: gi G i = 1:G and introduce Cij = C(gi, gj) 
for successor and Cij

–
 for predecessor occurrence. 

Assuming that a preceding single classification function G–(•) applied to w has given 

gu, i.e. G–(w) = gu, we are to check a hypothesis of transition w to another class 

indexed with v, i.e., G(w) = gv.

The first sum in (4), having the most complicated computations, O(G2), can be 

expressed as

ΣlogCij = ΣlogCij + ΣlogCij + ΣlogCij. (5)
i,j i,j  i=u,v j=u,v

{i j}{u,v}= j i≠u,v

Thus, the analyzed sum is decomposed in three components (Fig. 6) where the most 

expensive for computations component, still O(G2), might be expressed as a 

recursion relatively to the predecessor: 

ΣlogCij = ΣlogCij
– = ΣlogCij

– – ( ΣlogCij
– + ΣlogCij

–) (6)
i,j i,j i,j i=u,v j=u,v

{i, j}{u,v}= {i j}{u,v}= j i≠u,v

arriving to the computation time complexity of O(G). 
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Figure 6. Decomposition of the most expensive for computations criterion component (5)

Proceeding from (4)–(6) we have developed an efficient tool for word clustering and 

assigning a given word, accomplished with bigram counts, to one of existing 

classes [11].

The clustering results were analyzed proceeding from their relevance to linguistic 

categories. Firstly automatically obtained classes for Ukrainian generally 

correspond to syntactic, semantic and phonetic features. 

Most word classes have an obvious syntactic interpretation, such as nouns in genitive 

form, or plural adjectives. Table 1 shows several word classes that have been 

obtained by bigram clustering on large text corpus for 1000 word classes. The 

words in each word class are listed in descending word unigram count order and 

the most frequent word is emphasized. We present three classes completely and 

first 7 words for the last class. Often, there is some semantic meaning like in the 

last class containing verbs of communication (for third person in present and past 

tenses). Two first classes show that misspelled but still frequent words may join to 

the class containing a correct version of the word. 

In Ukrainian, words may have different forms in dependence on phonetic context. For 

instance, the conjunction word corresponding to and has three forms normally 

used relatively to context: between consonants, between vowels and in other 

cases. All these forms were automatically assigned to different classes.

Table 1

Bigram clustering homogeneous examples, G = 1000

Words of cluster with meaning Frequency

багато / many, much 134590

чимало / plenty 24482

безліч / a lot of 7696

немало / q uite a lot of 2191

якнайбільше / as many 760

багацько / lots of 255

богато     (misspelled багато) 123

які / that, which (plural) 590681

котрі / that, which (plural) 24499

яки (misspelled які) 465

де / where 246376

куд  и / to where 31966

звідки / where from 15373

звідкіль / where from (colloquial) 120

заявив / [he] stated 163547

вважає / [he, she] supposes 99803

повідомив / [he] informed 80043
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заявила / [she] stated 32795

заявляє / [he, she] states 31965

розповів / [he] told 30504

говорить / [he, she] speaks 29756

Another version of the table. 1

Words of cluster with 

meaning

Frequency Words of cluster with 

meaning

Frequency Words of cluster with 

meaning

Frequency

багато / many, much 134590 які / that, which (plural) 590681 заявив / [he] stated 163547

чимало / plenty 24482 котрі / that, which (plural) 24499 вважає / [he, she] 

supposes

99803

безліч / a lot of 7696 яки (misspelled які) 465 повідомив / [he] informed 80043

немало / quite a lot of 2191 де / where 246376 заявила / [she] stated 32795

якнайбільше / as many 760 куди / to where 31966 заявляє / [he, she] states 31965

багацько / lots of 255 звідки / where from 15373 розповів / [he] told 30504

богато (misspelled багато) 123 звідкіль / where from 

(colloquial)

120 говорить / [he, she] 

speaks

29756

EXPERIMENTAL RESEARCH

A general structure for the basic speech-to-text conversion system is shown in Fig. 7. 

The real-time component implements Recognizer itself that refers to Data and 

Knowledge Base developed off-line by means beside the illustrated components. 

To create the speech recognition experimental system we developed several data 

and program resources and used the toolkits available on Internet.

Real time component takes the Input speech signal from an available source 

(microphone, network or file system). Voice activity detector (VAD) suggests 

beginnings of speech segments for Pre-processor that extracts acoustic features. 

The system uses mel-frequency cepstral coefficients with subtracted mean 

and accomplished with energy and dynamic components (delta and delta-delta 

coefficients). Decoder compares an input segment with model signal hypotheses, 

being generated in accordance to acoustic and language models, using a 

conservative strategy of non-perspective hypotheses rejection [12]. The output, 

presented as a lattice or a confusion network, is passed to Decision Maker that 

forms a Recognition response considering the history and performing necessary 

mappings to symbols and actions.

Figure 7: A speech-to-text system general structure
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To estimate Data and Knowledge Base parameters the system was complemented 

with text data and automated means for lexical stress prediction and for word 

clustering. The text data consists of basic dictionary and text corpus.

The basic dictionary is extracted from the electronic lexicography system [13] subset 

containing 151 962 lemmas, including over 10 thousand names, that makes 

1.90 million word forms. Due to shared spelling the actual word form vocabulary 

consists of 1.83 million words that have different either spelling or primary lexical 

stress position.

The basic text corpus is derived from a hypertext data downloaded from several websites 

containing samples of news and publicity (60%), literature (8%), encyclopedic 

articles (24%), and legal and forensic domain (8%). To be noted that the data 

downloaded from news websites contains numerous user comments and reviews, 

which we consider as text samples of spontaneous speech. A text filter, used for 

text corpus processing, provides conversion of numbers and symbolic characters 

to relevant letters, by means referred below in Pronunciation Model description, 

as well as removing improper text segments and paragraph repetitions. Hereafter, 

we refer to the basic text corpus as 275M corpus. In accordance to the corpus 

summary shown in Table 2, we observe 6.64 word forms per lemma in average, 

whereas this relation is twice greater, 12.3, within the dictionary [13]. Adding 

200 000 most frequent words to the vocabulary we reduce OOV to less than 

0.5%. Words that have 2 or more valid stress positions, referred as homographs, 

take over 6% of the entire text.

Table 2

Basic text corpus 275M summary

Running 

words
Sentences

Vocabulary

OOV HomographsAll words Known 

words

Known 

lemmas

275 288 408 1 752 371 1 996 897 801 040 120 554 2,51% 16 729 476

Words that have 2 or more valid stress positions, referred as homographs, take over 

6% of the average text. While estimating acoustic model parameters all stress 

versions of homographs were used on a realignment stage.

215 000 segments were used to predict lexical stress for words in 275M text corpus 

by the developed means that implement (1)–(3). Incorrect stress position was 

detected for less than 1% known words. Stress detection for 5 000 OOV words was 

incorrect for 21.1% words or 5.3% syllables. However, over a half of incorrectly 

stressed words have strong foreign origins. 

Perhaps, the most interesting is the case of stress moving with some morphological 

derivations. Checking Ukrainian derivations from pho ́to (fóto, foto ́hraf, fotohráfija, 

fotohrafíchnyj, fotohrafuváty and their forms) we found that incorrect stress has 

been assigned only in one case (fotohráf). 

Acoustic model parameters are estimated with and without account to lexical stress 

on a subset of the AKUEM speech corpus [5] by means of [14],[15]. The basic 

phoneme alphabet consists of 56 phonemes including stressed and unstressed 

versions for 6 vowels. Context-dependent phoneme models are covered with about 

14000 GMMs. Several stress positions are assumed as valid for homographs 

and most frequent two- and three-syllable words. On realignment stage the most 

appropriate pronunciation is assigned.

Pronunciation model provides Decoder with word pronunciation transcriptions formed 

off-line by Grapheme-to-phoneme module that implements a multilevel multi-



12

Р Е Ч Е В Ы Е  Т Е Х Н О Л О Г И И  /  S P E E C H  T E C H N O L O G Y  1 - 2 / 2 0 1 5

Mykola Sazhok, Valentyna Robeiko
Modeling of language distinctive features for Ukrainian real-time speech recognition system

decision symbol conversion technique based on describing the regularities of 

relation between orthographic and phonemic symbols [9]. For grapheme-to-

phoneme mapping an expert formulated about 30 find-replace-and-step rules with 

exceptions. The rules only partially model the individual speaker peculiarities as 

well as co-articulation and reduction of sounds in speech flow. Finally, each word 

produces about 1.05 transcriptions on average. The same algorithm with other 

rules allows for converting numbers, abbreviations and symbolic characters to 

word sequences. The vocabulary for the entire system consists of a frequency 

dictionary extracted from 275M corpus and supplementary vocabularies covering 

speech corpus, social and local dialects, proper names, abbreviations etc. A 

recognition vocabulary is formed taking a specified amount of top-frequent words 

from the system vocabulary. 

Language model parameters were estimated proceeding from the recognition 

vocabulary and a text corpus subset consisting of sentences containing below the 

specified portion of OOV words. For the recognition vocabulary of 100 000 words, 

88.5 million distinct 3-grams are detected in the subset of the 275M text corpus 

after removing sentences containing more than 20% or at least three running 

unknown words. This sub-corpus is used for language modeling and referred as 

250M corpus. Consequently, we got OOV words occupy 2.5% that is about twice 

less than in Ukrainian arbitrary text for the specified vocabulary size. To model 

spontaneous speech characteristics a class of transparent words is introduced to 

the recognition vocabulary. It contains non-lexical items like pause fillers as well 

as emotion and attitude expressions (laugh, applauds etc.). 

Applying language modeling tool [15] to 250M corpus we have received a text file in 

ARPA format that occupies 5 GB reduced to 1.3 GB by a module of the decoder 

tool [12], which is a baseline 3-gram LM. To estimate class n-gram models, firstly, 

we mapped recognition vocabulary words to 1000 equivalence classes by the 

developed means that implement (4)–(6). Then we converted 250M corpus to 

the sequence of classes. Finally, we estimated transition probabilities for classes 

and membership probabilities for words (Fig. 4). This way we prepared both class 

3-gram (290 MB) and 4-gram (1.2 GB) models to be used in the decoder. 

The real-time modules are used to build a basic speech-to-text conversion system for 

experimental research and for trial operation. Graphical user interface integrated 

with the basic system allows for demonstrating continuous speech recognition for 

wide domain in real time, using a contemporary notebook [3].

We present two experimental setups combining acoustic, pronunciation and linguistic 

models. For Setup 1, the AKUEM speech corpus was randomly divided into non-

overlapping test and training sets in relation 1/8. Acoustic model parameters 

were estimated with and without account to the lexical stress. For class n-gram 

language models, 100 000 words were automatically assigned to 1000 classes 

and rest of words were ascribed to the unknown category. Introducing multiple 

new words to the word n-gram LM in same manner caused essential accuracy 

degradation, so we do not consider this case. Sentences for Setup 2 are taken 

from manually selected recordings in order to reduce share of the forensic domain 

from 70% to 32%. Dissimilarity of OOV word distribution for both setups (Table 3) 

proves that Setup 2 is lexically richer.

Table 3

Out-of-vocabulary word share (%)

Vocabulary size (words) Setup 1 Setup 2

100 000 5,27 5,62

200 000 2,38 4,15
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It is notable that 275M corpus used to build LMs contains no explicit text transcriptions of 

spontaneous speech. Therefore, the constructed language models are in general 

irrelevant to the test data domain and style. Essential part of records is the highly 

spontaneous speech since more than half of the corpus is court show records 

where participants widely express their attitude and emotions, lots of words are 

interrupted or misspelled. 

Both setups are adjusted so that the decoder performs in real-time (less than 0.75RT on 

i7 processor). This means that the accuracy keeps on increasing, meanwhile, the 

recognition process time may exceed the signal duration due to larger amount of 

parameters in the acoustic model. Noteworthy is a fact that decoding takes longer 

time for the models where lexical stress is ignored.

The results of experiments are shown in Table 4. Word error rate is estimated in terms 

of accuracy and correctness (%). The latter ignores incorrect word insertions. 

Thus, roughly every 4th error is caused by insertion. Trying to approximate an 

OOV word in most cases the system produces numeral insertions. Anyway, for 

dictation purposes, a speaker interacts with the recognition system in cooperative 

manner and errors are expected to reduce in two or even more times.

Table 4

Experimental results for spontaneous speech recognition

Language Model 

type, order, vocabulary size

Setup 1, no stress Setup 1 Setup 2

Accuracy Correctness Accuracy Correctness Accuracy Correctness

Word-based, n = 3, 100 000 62,03 71,77 64,01 72,94 64,62 72,49

Class-based, n = 3, 200 000 58,96 69,51 61,24 71,18 66,07 74,17

Class-based, n = 4, 200 000 59,16 69,53 61,55 71,22 66,29 74,22

CONCLUSIONS

The described real-time system for Ukrainian speech-to-text conversion demonstrates 

a potential of focusing on language distinctive features, which makes feasible 

to attain vocabulary size necessary to reduce OOV below 1% and to introduce 

punctuation and character case dependency. 

The proposed stress prediction procedure allows for assigning most hypothetically 

possible one or more lexical stresses in unknown words. However, stress 

disambiguation even for known words is necessary for further introduction of the 

semantic level. 

Distance to closest alien classes should give a clue to predicting homographs and 

consequent semantic word decomposition that may lead to more homogeneous 

classes. From the other hand, words that are confused while recognizing must be 

assigned to different classes. Besides assigning a new word to the unknown word 

category, we plan to implement updating the class language model by mapping 

new words to classes and recomputing the membership probabilities.

Stressed phoneme introduction to   the basic alphabet is undoubtedly beneficial for 

recognition systems; however, wider context-dependency on acoustic level may 

neglect the accuracy gain. Slight error difference between word and class n-gram 

models requires more detailed analysis and explanation.

To improve the overall system performance more conventional techniques should be 

used like speaker/feature adaptation, discriminative training and wider context 

application. Data for more languages is available and we plan to present Russian, 

English and Tatar in further research.
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Ðàçðàáîòêà íåéðîíå÷åòêîãî 
ìåòîäà ðàñïîçíàâàíèÿ ãëàñíûõ 
çâóêîâ
Фёдоров Е.Е., доктор технических наук, доцент

Для создания интеллектуальной компьютерной системы в статье был 
предложен метод распознавания гласных звуков на основе мер кон-
трастностей непрерывного вейвлет-преобразования, искусственной 
нейронной сети, нечеткой логики и генетического алгоритма. Были 
предложены архитектура нечеткой искусственной нейронной сети и 
эффективные варианты операторов генетического алгоритма (репро-
дукции, кроссинговера, мутации и редукции), которые позволяют учи-
тывать этапы генетического алгоритма. Разработанный метод был 
исследован на стандартной базе TIMIT .

• мера контрастности • вейвлет-преобразование • нейронная сеть 
• нечеткая логика • генетический алгоритм • распознавание гласных 
звуков

In order to make intellectual computer system in the article there is the 
proposed method of recognizing vowel sounds based on the measures of 
the continuous wavelet-transformation contrasts, artificial neural network, 
fuzzy logic and genetic algorithm.  Also the architecture of fuzzy artificial 
neural network and effective variants of the genetic algorithm operators 
(reproduction, crossing over, mutation, reduction), that give to account 
the genetic algorithm stages, were proposed. The developed method was 
examined on the standard basis of TIMIT.

• contrast measure • wavelet-transformation • neuron network • fuzzy logic 
• genetic algorithm  • recognition of vowels sounds

Общая постановка проблемы

На сегодняшний день актуальной является разработка программных компонент, 

предназначенных для распознавания речи человека, которые могут исполь-

зоваться в интеллектуальных компьютерных системах.

Анализ исследований

Существующие методы и модели распознавания речевых образов обычно ос-

нованы на скрытых марковских моделях (СММ), алгоритме динамического 

программирования DTW и нейросетях и обладают одним или несколькими 

из перечисленных ниже недостатков [1-7]:

 • длительность обучения;

 • хранение большого количества эталонов звуков или слов, а также весо-

вых коэффициентов;

 • длительность распознавания;

 • неудовлетворительная вероятность распознавания;

 • необходимость большого количества обучающих данных;
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 • необходимость идентификации не только параметров, но и структуры 

модели (идентификация «в большом»).

С другой стороны, для решения различных задач в настоящее время активно 

развиваются гибридные интеллектуальные системы [8-14], использующие 

различные модели и методы искусственного интеллекта.

Постановка задач исследования

Для повышения вероятности распознавания речи людей, увеличения скорости об-

учения и автоматизации процесса определения структуры модели необходимо 

разработать метод, базирующийся на подходах искусственного интеллекта.

Решение задач и результаты исследований

Нейронечеткий метод распознавания гласных звуков предусматривает:

 • формализацию признаков речи;

 • создание структуры нейросетевой нечеткой системы распознавания 

гласных звуков;

 • формализацию этапов создания нейросетевой нечеткой системы рас-

познавания гласных звуков;

 • построение генетического алгоритма.

1. ФОРМАЛИЗАЦИЯ ПРИЗНАКОВ РЕЧИ

После подавления шумов в речевом сигнале [15] на основе речевых характери-

стик формируется вектор X = (x1, ... , xN), состоящий из мер контрастностей, 

впервые примененных Е.Е. Фёдоровым и Т.В. Ермоленко для преобразова-

ния и распознавания речи [16-18] и выделяемых посредством непрерывного 

вейвлет-преобразования с вейвлетом Морле [19]: 

2. СТРУКТУРА НЕЙРОСЕТЕВОЙ НЕЧЕТКОЙ СИСТЕМЫ 
РАСПОЗНАВАНИЯ ГЛАСНЫХ ЗВУКОВ

Нейросетевая нечеткая система распознавания гласных звуков, предложенная 

автором, обладает следующими достоинствами: возможность использо-

вания априорной информации (знаний экспертов); представление знаний 

в виде правил, легко доступных для понимания человеком; возможность 

быстрого обучения и адаптации; параллельная обработка информации, ко-

торая повышает вычислительную мощность; отсутствуют трудности с опре-

делением структуры сети.

В качестве структуры нейросетевой нечеткой системы берется нерекуррентная 

пятислойная нечеткая нейронная сеть (рис. 1) [20], ранее предложенная Фе-

доровым Е.Е. и Слесорайтите Э. для распознавания зрительных образов.

Рис. 1. Структура нейросетевой нечеткой системы

Входной (нулевой) слой содержит N(0) = N нейронов (соответствует количеству 

признаков). Первый скрытый слой реализует фаззификацию и содержит 

N(1) = M нейронов (соответствует количеству значений лингвистических 

переменных). Второй скрытый слой реализует агрегирование подусловий 

и содержит N(2) = M  нейронов (соответствует количеству правил M). Тре-

тий скрытый слой реализует активизацию заключений и содержит N(3) = M2  
нейронов. Четвертый скрытый слой реализует агрегирование заключений и 
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содержит  N(4) = M нейронов. Выходной слой реализует дефаззификацию и 

содержит N(5) = 1 нейрон.

Все весовые коэффициенты нейросети равны 1.

3. ЭТАПЫ СОЗДАНИЯ НЕЙРОСЕТЕВОЙ НЕЧЕТКОЙ СИСТЕМЫ 
РАСПОЗНАВАНИЯ ГЛАСНЫХ ЗВУКОВ

Создание нейросетевой нечеткой системы распознавания гласных звуков пред-

усматривает выполнение следующих этапов:

 • формирование базы нечетких правил;

 • фаззификацию;

 • агрегирование подусловий;

 • активизацию заключений;

 • агрегирование заключений;

 • дефаззификацию.

На этапе формирования базы нечетких правил j-е нечеткое правило представим 

в виде

Rj: если x~1 есть α~1
j и … и x~N есть α~N

j, то y~ есть β
~ 

j, j  1, M, i  1, N,

где x~i  – имя входной лингвистической переменной;

y~ – имя выходной лингвистической переменной;

α~ 
i
j  – нечеткая переменная (значение лингвистической переменной x~i );

β
~

j  – нечеткая переменная (значение лингвистической переменной y~);.
Нечеткое множество A~i

j является областью значений нечеткой переменной α~i
j , не-

четкое множество Bj является областью значений нечеткой переменной βj.

На этапе фаззификации определим степень истинности i-го подусловия, т.е. 

установим соответствие между входными переменными xi j-го правила и 

значениями функции принадлежности μA~i
j (xi). Поскольку ряд методов, свя-

занных с распознаванием речевых образов, использует функцию Гаусса, то 

выберем эту функцию в качестве μA~i
j (xi) , т.е.

μA~i
j (xi)  = exp [– 

1 (xi – mi
j)2],2 σi

j

где mi
j  – математическое ожидание, 

σi
j – среднеквадратичное отклонение.

На этапе агрегирования подусловий функция принадлежности условия для j-го 

правила определяется в виде 

μA~j (x–) = μA~i
j  (x1)... μA~n

j (xn), j  1, M.

На этапе активизации заключений функция принадлежности заключения для j-го 

правила определяется в виде

μC~
j (y) = μA~ j(x

_
)μB~ j(y), j  1, M, 

{0, y j – 0,5
y – (j – 0,5), j – 0,5  y  j

μB
~ j(y) =

 0,5
(j + 0,5) – y, j  y  j + 0,5

0,5
0, y j + 0,5

где μB
~

 j(y) – треугольная функция.
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На этапе агрегирования заключений функция принадлежности итогового заклю-

чения определяется как

μC~(y) = max(μC~1(y), ... , μC~M(y)).
На этапе дефаззификации для получения номера класса используется метод 

максимума функции принадлежности

y = arg max μC~(z
j); j 1, M,

zj

где zj – центр нечеткого множества C~j.

Таким образом, математическую модель нейронечеткой системы распознавания 

гласных звуков (рис. 1) можно представить в виде

 N
y = arg max max μB~j(zk)ΠμA~i

j (xi), k  1, M.
 zk

 j1,M i=1

4. ЭТАПЫ ПОСТРОЕНИЯ ГЕНЕТИЧЕСКОГО АЛГОРИТМА

Построение генетического алгоритма предусматривает выполнение следующих 

этапов [21-25]:

 • создание исходной популяции;

 • определение фитнесс-функции;

 • задание оператора репродукции (селекции);

 • задание оператора кроссинговера;

 • задание оператора мутации;

 • задание оператора редукции;

 • определение условия останова.

На этапе создания исходной популяции выбраны вещественные гены в силу сле-

дующих причин:

 • возможность поиска в больших пространствах, что трудно делать в слу-

чае двоичных генов, когда увеличение пространства поиска сокращает 

точность решения при неизменной длине хромосомы;

 • способность к локальной настройке решений;

 • отсутствие операций кодирования/декодирования, которые необходимы 

для двоичных генов, повышает скорость работы алгоритма;

 • близость к постановке большинства прикладных задач (каждый веще-

ственный ген отвечает за одну переменную или параметр).

В качестве хромосомы, которая представляет i-ю особь популяции H = {hi}, вы-

ступает упорядоченный вектор параметров (математических ожиданий и 

среднеквадратичных отклонений)

hi = (lx1
1 + i∆m1

1, lx1
2 + i∆m1

2, ... , lx1
n + i∆m1

n, lx
2
n + i∆m2

n,
lx1

1 + i∆σ1
1, lx1

2 + i∆σ1
2, ... , lx 1

n + i*Δσ1
n lxn

2 + i∆σn
2), i  1, ǀHǀ,

∆mk
j = 

rxk
j – lxk

j

, ∆σk
j = 

rxk
j – lxk

j

, j  1, M ǀHǀ ǀHǀ
где ǀHǀ – мощность популяции, 

lxk
j, rxk

j – левая и правая границы значений k-го признака (гена), вычислен-

ные экспериментально.

На этапе определения фитнесс-функции предложена следующая фитнесс-функ-

ция, соответствующая вероятности правильного распознавания
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 1 P 1, α = 0F = P ΣI(yp – dp) → max, I(α) = {
 p=1 mi

j, σi
j

 
0, иначе

,

где dp – тестовый результат распознавания, 

yp – результат распознавания, полученный по нейросети, 

P – количество тестовых речевых образцов.

На этапе задания оператора репродукции (селекции) для отбора векторов пара-

метров для скрещивания и мутации в качестве оператора репродукции в 

статье предложена комбинация случайного и линейно упорядоченного от-

бора

P(hi) = 1 (1 – t) +  1  (α – (2α – 2)  i – 1 ) ( t ), ǀHǀ T ǀHǀ ǀHǀ – 1 T
где t – номер итерации,

T – максимальное количество итераций.

Таким образом, на ранних стадиях работы генетического алгоритма используется 

равновероятный отбор, обеспечивающий исследование всего пространства 

поиска (случайный выбор хромосом), а на заключительных стадиях исполь-

зуется линейно упорядоченный отбор, делающий поиск направленным (те-

кущие лучшие хромосомы сохраняются). Эта комбинация не требует мас-

штабирования и может использоваться при минимизации фитнесс-функции.

Следует отметить, что автор не использует для вычисления вероятностей P(hi) 
имитацию отжига, поскольку она требует эмпирического определения зна-

чений дополнительных параметров.

На этапе задания оператора кроссинговера для комбинирования двух вариан-

тов вектора параметров, отобранных оператором репродукции, в качестве 

оператора кроссинговера используется однородный (равновероятный) 

кроссинговер (гены обоих родителей выбираются с равной вероятностью). 

Для выбора родителей в статье предложена следующая комбинация – на 

ранних стадиях работы генетического алгоритма используется аутбридинг 

(первый родитель выбирается случайно, а второй – как максимально дале-

кий от первого либо как находящийся от первого на расстоянии большем, 

чем заданное ε, в качестве расстояния между родителями используется 

расстояние Манхеттена), обеспечивающий исследование всего простран-

ства поиска, а на заключительных стадиях используется инбридинг (пер-

вый родитель выбирается случайно, а второй – как максимально близкий 

к первому либо как находящийся от первого на расстоянии меньшем, чем 

заданное ε, в качестве расстояния между родителями используется рас-

стояние Манхеттена), делающий поиск направленным. Эта комбинация не 

требует масштабирования и может использоваться при минимизации фит-

несс-функции. После выбора родителей осуществляется скрещивание, и 

производятся два потомка. 

Вероятность кроссинговера над выбранными родителями на основе аутбридинга 

определена в виде

 Pc
out = Pc0 (1 –  t  ), T

где t – номер итерации,

T – максимальное количество итераций,

Pc0 – начальная вероятность кроссинговера.
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Вероятность кроссинговера над выбранными родителями на основе инбридинга 

определена посредством имитации отжига в виде

 Pc
in = Pc0 ( t  ). T

Таким образом, при Pc
out > Pc

in  кроссинговер над выбранными родителями выпол-

няется на основе аутбридинга, иначе на основе инбридинга.

Следует отметить, что автор не использует для вычисления вероятностей Pc
out, 

Pc
in  имитацию отжига, поскольку она требует эмпирического определения 

значений дополнительных параметров.

Для глобального поиска оптимального вектора параметров необходимо повы-

сить разнообразие вариантов.

На этапе задания оператора мутации для обеспечения разнообразия вариантов 

вектора параметров после кроссинговера используется неоднородная му-

тация.

Шаг мутации ∆ определен в виде

  (Maxj – hij)r (1 – t )2
, λ < 0,5

 r = rand( ), λ = rand( ), ∆ = { T
  – (hij – Minj) r (1 – t )2

, λ  0,5
 T
где rand( ) – функция, возвращающая равномерно распределенное случайное 

число в диапазоне [0,1], 

Maxj, Minj – максимальное и минимальное значение j-го гена,

t – номер итерации, 

T – максимальное количество итераций.

Вероятность мутации определена в виде

 Pm = Pm0 (1 – t ), T

где P0 – начальная вероятность мутации.

Таким образом, на ранних стадиях работы генетического алгоритма с высокой 

вероятностью происходит мутация с большим шагом, что обеспечивает 

исследование всего пространства поиска, а на заключительных стади-

ях вероятность мутации и ее шаг стремятся к нулю, что делает поиск на-

правленным. Для формирования новой популяции на основе предыдущей 

популяции и векторов параметров, полученных путем кроссинговера и му-

тации, используется оператор редукции.

Следует отметить, что автор не использует для вычисления вероятности Pm0 ими-

тацию отжига, поскольку она требует эмпирического определения значений 

дополнительных параметров.

На этапе задания оператора редукции в качестве оператора редукции в статье 

используется схема (μ + λ) (селекционная схема) (особи предыдущей попу-

ляции численностью μ и потомки численностью λ объединяются и упорядо-

чиваются по значению фитнесс-функции, и в новую популяцию отбирается 

μ первых лучших особей). Эта схема не требует масштабирования и может 

использоваться при минимизации фитнесс-функции

На этапе определения условия останова предлагается условие t  T.
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5. ЧИСЛЕННОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ НЕЙРОНЕЧЕТКОГО МЕТОДА 
РАСПОЗНАВАНИЯ ГЛАСНЫХ ЗВУКОВ

В табл. 1 приведено сравнение предложенного метода и существующих нейро-

сетевых методов на основе базы данных TIMIT. Распознаванию подлежали 

все гласные звуки. Ошибка распознавания представляет собой отношение 

количества правильно распознанных фреймов, содержащих звуки (длина 

каждого фрейма 512 при частоте дискретизации 22050 Гц), к их общему 

количеству в процентах, при этом фрейм, содержащий конец первого зву-

ка и начало второго звука, не учитывался. Ошибка распознавания гласных 

звуков, приведенная в табл.1, оказалась примерно сопоставима с ошиб-

кой распознавания согласных звуков. Приведенные в табл.1 стандартные 

нейронные сети были реализованы автором статьи посредством функций 

Neural Networks Toolbox и Bioinformatics Toolbox пакета Matlab. Исследова-

ние позволяет сделать вывод, что авторский метод обеспечивает высокую 

вероятность распознавания.

Таблица 1

Оценка нейросетевых методов распознавания

Нейронные сети
Ошибка

распознавания (%)

Машина опорных векторов 15

Самоорганизующаяся карта признаков 12

Многослойный персептрон 10

Нейронная сеть на основе радиально-базисных функций 10

Вероятностная нейронная сеть 8

Авторская 4

ВЫВОДЫ

Новизна. В статье был предложен метод распознавания гласных звуков, базиру-

ющийся на методах цифровой обработки сигнала, распознавании речевых 

образов, нейронных сетях, нечеткой логике и генетическом алгоритме. Этот 

метод был численно исследован на стандартной базе TIMIT и сравнен с из-

вестными нейросетевыми методами. Разработанная нейронечеткая систе-

ма распознавания гласных звуков обладает следующими достоинствами: 

возможность использования априорной информации (знаний экспертов); 

представление знаний в виде правил, легко доступных для понимания 

человеком;  возможность быстрого обучения и адаптации; параллельная 

обработка информации, которая повышает вычислительную мощность; от-

сутствуют трудности с определением структурой системы; высокая вероят-

ность распознавания. Были предложены эффективные варианты операто-

ров репродукции, кроссинговера и редукции, учитывающие номер итерации 

генетического алгоритма и повышающие эффективность обучения систе-

мы распознавания.

Практическое значение. Основные положения данной работы предназначены 

для реализации в интеллектуальных компьютерных системах распознава-

ния речи человека.
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Карпов О.Н., Глушак К.Н.

В статье приведены некоторые подходы для формирования пара-
метрического представления функционального состояния человека. 
А также высказывается гипотеза о дальнейшем способе их примене-
ния для решения задачи оценки индивидуальности человека.

• передаточная функция • параметрическое представление • функци-
ональное состояние

In the article there are some approaches to form parametric presentation of 
functional state of a person. Also there is the hypothesis of further way to 
apply them for solving task of evaluating the personality of a man.  

• transforming function • parametrical presentation • functional state

В области речевых технологий существует большое количество разнообразных 

задач. Но лишь в рамках некоторых из них проводится попытка анализа 

тембра человека. Эти задачи:

 • распознавание индивидуальности говорящего;

 • распознавание функционального состояния человека по его речи.

Подходы к указанным задачам пытаются их решить независимо друг от друга. В 

частности, функциональное состояние (ФС) можно определять по динамике 

частоты основного тона (ОТ), но данный подход далеко не универсален, он 

не будет работать для людей с дефектами речи. Например, для шепотной 

речи этот метод вообще не применим. Темпоральные характеристики (ТХ), 

в свою очередь, требуют длительного интервала для анализа. Существуют 

также и другие характеристики оценки ФС, но они чаще всего являются 

индивидуально-зависимыми, так же как и оценки по ОТ. 

Что же касается оценки индивидуальности, то здесь также можно выделить 

большое количество различных параметров, прежде всего ими могут быть 

частота основного тона или её индивидуальная динамика на заданном 

словаре слов, или средний показатель ТХ. Например, средний темп речи, 

усреднённый показатель длительности пауз раздумья. Эти характеристи-

ки зависят от ФС и предметной области, в которой ведётся разговор. Для 

оценки индивидуальности есть другие характеристики, а именно то, что 
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называют «тембром». Это обертоны, связанные с функционированием го-

лосовой мышцы: продольные параметрические колебания, наложенные на 

спектры речевого сигнала как амплитудные, частотные и функциональные 

модуляции. Они присутствуют во всём частотном диапазоне спектра то-

нального речевого сигнала

Таким образом, можно предположить наличие довольно большой корреляции 

между параметрами индивидуальности и ФС. Разделение их – трудно раз-

решимая задача, хотя в спектральной области можно разделить компонен-

ты, частично соответствующие сущностям смыслового описания, индиви-

дуальности и ФС.

Вообще, оценка и того и другого – это функция времени от совокупности частот-

ных, амплитудных и временных параметров. Допустим, есть набор времен-

ных функций речевого сигнала {srl(ω.t)} (где ω – диапазон наблюдаемых 

частот: 100 – 11000 Гц), для них могут быть вычислены спектрально-вре-

менные функции вида {Srl (Ω, ω, Ti}, где Ti – интервал анализа, r– номер 

реализации ФС, l– номер лица, Ω – темп речи.

Тогда задачу можно сформулировать следующим образом: определить лицо l и 

его функциональное состояние r по заданному сигналу. В итоге образуется 

алгоритм определения Vrl(Ω, ω, Ti) – отклонение в частотно-временной об-

ласти или φrl(ω, t) – отклонения во временной области.

Задача сопоставления речевого высказывания некоторого лица, находящегося в 

каком-то состоянии z(ω, t), Z(Ω, ω, Ti), – это определение меры различия 

z(ω, t) и srl(ω, t), Z(Ω, ω, Ti) и Srl(Ω, ω, Ti). Т.е. необходимо реализовать не-

которую операцию # (Рис.1), такую что:

Z(Ω, ω, Ti) = Vrl(Ω, ω, Ti) # Srl(Ω, ω, Ti). (1)

z(ω, t)
 
= φ

rl
(ω, t)

 
# srl(ω, t). (2)

 srl(ω, t), Srl(Ω, ω, Ti)

 r
 l

Рис.1

Суть операции “#” – это метод решения задачи определения Vrl(Ω, ω, Ti) или 

φrl(ω, t).

1. Самая простая операция – это разность в частотной области

 Z(Ω, ω, Ti) – Srl(Ω, ω, Ti) = Vrl(Ω, ω, Ti). (3)

Во временной области операция 

 z(ω, t) – srl(ω, t) = φrl(ω, t) (4)

не реализуема из-за разных фаз гармоник речевых сигналов, но реализу-

ема (3) в частотной области. Для данной операции проблема заключается 

в разных длительностях реализаций Z(Ω, ω, Ti) и Srl(Ω, ω, Ti), что делает 

их несопоставимыми напрямую. Сопоставление длин реализуется методом 

динамического программирования.

2. Другая операция – это построение фильтра в предположении, что Z(Ω, ω, Ti) 
может быть получено из Srl(Ω, ω, Ti) путём умножения вида

 Z(Ω, ω, Ti) = Vrl(Ω, ω, Ti) Srl(Ω, ω, Ti) (5)

 z(ω, t) = φrl(ω, t) # srl(ω, t). (6)
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Операция (5) в частотной области в общем случае реализуема, но во временной 

области – это свёртка

 z(ω, t) = ∫
0

∞

srl(ω, τ) φrl (ω, t – τ)dτ. (7)

Искомая задача – это определение φrl(ω, t) как решение уравнения Винера-Хопфа.

 z(ω, t) = ∫
0

∞

сrl(ω, τ)φrl(ω, t – τ)dt,
где сrl(ω,t) – взаимокорреляционная функция между z(ω, t) и srl(ω, t), которая 

может быть вычислена.

Выражения (3), (5) являются мерами близости между частотно-временными 

функциями Z(Ω, ω, Ti) и Srl(Ω, ω, Ti).
В частотной области решение задачи выглядит как (5), где Vrl(Ω, ω, Ti) некото-

рая передаточная функция системы, преобразующей Srl(Ω, ω, Ti) в Z(Ω, ω, 
Ti). Таким образом, задача определения характеристик индивидуальности 

и эмоционального состояния можно свести к задаче наилучшего приближе-

ния Z(Ω, ω, Ti) к Srl(Ω, ω, Ti), подбирая Vrl(Ω, ω, Ti).
Возможны и другие задачи, и вид их решения может быть представлен в соответ-

ствии с теоремой Колмогорова о представлении функций многих перемен-

ных как суперпозиция функций меньшего числа переменных или функций 

одной переменной.

Исходное спектрально-временное представление рассматривается в прямоу-

гольной области R = [ωe, ωf] × [Tc, Td], в области R задана таблично спек-

трально-временная функция S(ωk, Ti), где ωk 
– дискретно заданная частота, 

tl 
– дискретно заданное время: ωe = ω0 < ω1 < ... < ωm = ωf.

 Tc = T0 < T1 < ... < Tn = Td.

Самый простой вид такого описания функции Vrl(ω, Ti) как произведение одно-

мерных функций, представленных в виде полиномов по соответствующему 

аргументу и соответствующей степени

 

Vrl(ω, Ti) = Σ
j

m

=0
 αjω

j Σ bpTi
p
.

В итоге 

 Z(Ω, ω, Ti) = S(Ω, ω, Ti) Σj
m

=0
 αjω

j Σ bpTi
p 

В функции Vrl(ω, Ti) присутствуют частоты Ω как низкочастотные колебания по-

верхности, которую описывает Vrl(ω, Ti). Решение задачи определения па-

раметров αj, bp решается методом наименьших квадратов в виде

 σ2 = [Z(Ω, ω, Ti) – S(Ω, ω, Ti) Σj
m

=0
 αjω

j Σ
j

n

=0
 bpTi

p ]2,

при этом задача решается методом покоординатного спуска, при котором 

параметры αj, bp
 
меняются последовательно по правилу αi ± ∆αi, bp ± ∆bp, 

минимизируя σ
g
2.

На практике же задачу поиска передаточной функции имеет смысл рассматри-

вать в пространстве колокообразных функций. А именно с использованием 

модифицированного локона Анъези.

Исходное спектрально-временное представление рассматривается в прямоу-

гольной области R = [ωα, ωb] × [Tc,Td], в которой в табличном виде задана 

спектрально-временная функция S(ωk, tl), где ωk – дискретно заданная ча-

стота, tl – дискретно заданное время, такие что: ωα = ω0 < ω1 < ... < ωm = ωb 

и Tc = t0 < t1 ... < tn = Td. 
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Также в области R определены классы функций {Wi(ωk}, {hi(tl)} со следующими 

свойствами:

 • форма функции должна определяться некоторыми параметрами;

 • функции ассимптотически приближаются к области плоскости R в произ-

вольном направлении от максимума;

 • ветви функции должны монотонно убывать, если максимум колокола на-

ходится вне области R.

Функция S(ωk, tl) в области R имеет произвольное количество всплесков спек-

тральной энергии, размещенных произвольным образом в заданной об-

ласти. Необходимо функцию S(ωk, tl) сегментировать и аппроксимировать 

в классе функций {Wi(ωk)}. Для этого необходимо определить параметры 

всплесков функции S(ωk, tl) как параметры функции {hi(tl)}. Для решения 

этой задачи в области R строится сетка M × N, где M – количество сегмен-

тов, N – количество полос по частоте. Клетки сетки определяют начальные 

значения параметров по частоте и времени. 

Спектрально-временная составляющая ищется в классе функций модифициро-

ванного локона Анъези

 (ω2 + r2)W(ω) – α3 = 0, W(ωk) =           
α3

(i)                
,

 c2
(i) + (ωk – β^(i))

2

 h(tl) =          
b3

(i)                   , d2
(j) + (tl – T(j))

2

где r, c, d
 
– определяют форму локона в виде

 Z(ij)(k, q(i,j), α(i,j), c(i,j), β(i,j), b(i,j), d(i,j), T(i,j), ωk, tl) = Sg(j)(ωk) W(i) (ωk)h(j)(tl) =

 = 
qln

(i)
k α3

(i) β3
(j)

 k c2
(i) + (ωk – β^(i))

2 d2
(j) + (tl – T(j))

2
 

По методу наименьших квадратов определяются параметры 

k, q(i,j), α(i,j), c(i,j), β(i,j), b(i,j), d(i,j), T(i,j)  для

σ2
(i,j) = Σ

ωk 
Σ

tl  
[Si–1 j–1(ωk, tl) – Z(i,j)(k, q(i,j), α(i,j), c(i,j), β(i,j), b(i,j), d(i,j), T(i,j), ωk, tl)]

2.

На первом шаге параметры определяются для:

σ2
(1, 1) Σωk 

Σ
tl  

[S(ωk, Tl) – Z(1, 1)(q(1, 1), α(1, 1), c(1, 1), β(1, 1), b(1, 1), d(1, 1), T(1, 1), ωk, tl)]
2

 σ = S(ωk, tl) –  
qln

(i)
k α3

(1) b3
(1) 

 k c2
(1) + (ωk – β(1))

2 d2
(1) + (tl – T(1))

2
 

Параметры q(i,j), α(i,j), c(i,j), β(i,j), b(i,j), d(i,j), T(i,j)  определяются на последующих шагах.

Рассмотрим задачу сопоставления двух сигналов на практике. Сравнение будем 

проводить на двух реализациях украинского слова «чотири».

На рис. 2 мы видим представление сигнала во временной области. Тут же можно 

наглядно убедиться в нереализуемости операции сопоставления этих двух 

сигналов в силу разности их продолжительности. После перехода к спек-

трально-временному представлению мы можем применить к нему модифи-

цированный локон Анъези.
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Рис. 2. Две реализации слова «чотири»

Таким образом, мы можем посмотреть на восстановленное спектрально-времен-

ное представление после аппроксимации его с помощью локона Анъези.

Рис. 3. Восстановленное спектрально-временное представление первой 

реализации слова «чотири» после аппроксимации локоном Анъези

Рис. 4. Восстановленное спектрально-временное представление второй 

реализации слова «чотири» после аппроксимации локоном Анъези

Следующим логичным шагом является сравнение полученных величин. Для на-

чала рассмотрим операцию разности восстановленных спектрально-вре-

менных представлений.

Как видно из рис. 5, разница между двумя реализациями сколь угодно мала. 

Картина выглядит иным образом для операции деления.
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Рис. 5. Разность восстановленных спектрально-временных представлений слова 

«чотири» (масштаб увеличен)

Рис. 6. Отношение восстановленных спектрально-временных представлений слова 

«чотири».

Как результат мы получили искомую передаточную функцию Vrl(ω, Ti), которая иденти-

фицирует человека уникальным образом. Т.е. выделили параметрическое пред-

ставление для конкретного человека, который выражает определенную эмоцию.

Для получения окончательного вывода об индивидуальности человека или его функ-

циональном состоянии можно применить алгоритмы динамического программи-

рования или решить задачу уменьшения размерности параметрического про-

странства, после чего можно использовать нейронные сети разной архитектуры.
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В статье рассматриваются критерии разграничения эквивалентов 
слова и фразеологизмов. Показано, что установление частотности 
будет способствовать более глубокому пониманию таких единиц. 
Исследование предполагается провести на базе Украинского наци-
онального лингвистического корпуса, который представляет собой 
унифицированный, структурированный, размеченный и лингвистиче-
ски компетентный массив текстов на естественном языке.

• Украинский национальный лингвистический корпус • эквивалент 
слова • фразеологизм • частотность

The article deals with the criteria of word equivalents delineation as well 
as phraseology, it is proved that their frequency establishment will assist 
deeper understanding of such units. In order to establish the correctness 
of calculations it is offered to make a research by the help of the Ukrainian 
National Linguistic Corpus that was unified, structured, tagged and 
considered to be philological competent array of natural language text.

• Ukrainian National Linguistic Corpus • the word equivalent 
• phraseological unit • frequency

Лингвистический термин «эквивалент слова» и его понимание, предложенное 

Г. П. Рогожниковой, как устойчивого сочетания, характеризующегося «це-

лостностью значения, преимущественно постоянной, неизменной формой», 

в речевом потоке имеющего «обычно одно словесное ударение» [10, с. 4], 

сегодня распространён и с некоторыми дополнениями активно функцио-

нирует в украинской языковедческой науке . Подтверждением сказанному 

может служить издание собственно украинских [6], а также переводных 

русско-украинского и украинско-русского, украинско- польского и польско-

украинского словарей эквивалентов слова [7]. На необходимость вынесе-

ния эквивалентов слова в отдельные подрубрики в структуре словарных 

статей указывали и авторы концепции Словаря украинского языка в 20-ти 
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томах В. М. Русановский и В. А. Широков [11] , что и нашло отражение в уже 

изданных первых трех томах указанной лексикографической работы.

Однако существующие определения, описанные признаки, критерии выделе-

ния, особенности функционирования, взаимоотношения с другими языко-

выми структурами зачастую, к сожалению, оказываются недостаточными 

при квалификации отдельных эквивалентов слова, которые иногда относят 

к классу фразеологических единиц. При отнесении эквивалентов слова 

(далее – ЭС) к фразеологическим единицам не учитываются существен-

ные различия свойств рассматриваемых языковых элементов. Раздельно-

оформленность фразеологизмов и ЭС действительно является их общей 

характеристикой, хотя истоки этого признака различны: генетической осно-

вой фразеологизма являются словосочетание [16; 1] и более сложные син-

таксические образования [2; 5; 12; 9], ЭС же преимущественно происходят 

от форм слов с расчлененным строением типа на рівних, без малого, для 

чого и синтагматических соединений неполнозначных слов: то..,то; чи..,чи; 

чи ба. Поэтому и воспроизводимость ЭС и фразеологизмов различается: в 

первом случае воспроизводятся определенные формы слова, состоящие из 

нескольких графически отдельных компонентов, или синтагматически объ-

единены неполнозначные слова, во втором – структуры, имеющие признаки 

внешней формы словосочетаний или более сложных чем словосочетания 

образований.

Акцентологические свойства ЭС и фразеологизмов тоже характеризуются опре-

деленными различиями. Фразеологизмы, как правило, имеют минимум два 

ударения, для ЭС два ударения скорее явление исключительное, они, как и 

слова, преимущественно характеризуются одним ударением. ЭС с тремя и 

более ударениями, как это имеет место для фразеологизмов, не фиксиру-

ются. Относительно этого признака фразеологизмам свойствена вариатив-

ность. Однако в целом фразеологизмам, наряду с устойчивостью структу-

ры, свойствены и другие виды формального и лексического варьирования, 

собственно «диалектическое единство этих двух противоположных харак-

теристик фразеологических единиц обеспечивает и функционирование, и 

постоянное развитие фразеологии» [8, c.10]. Вариативность ЭС чрезвычай-

но ограничена, предсказуема, поскольку главным образом связана с пер-

вичными формами, на базе которых создаются рассматриваемые единицы. 

ЭС, образованные от предложно-именных соединений, которые характери-

зовались вариативностью окончаний в определенных падежах, способны 

сохранять такой вид варьирования: скільки раз (разів), по полудню (полудні) 

и т.д. Итак, если варьирование фразеологических единиц способствует 

«постоянному развитию фразеологии», то варьирование ЭС в основном 

свидетельствует о незаконченном характере их формирования и ещё жи-

выми связями с образованиями, от которых они произошли . Создание ЭС 

происходит по определенным моделям. Последние, например, могут быть 

следующие: «предлог в  существительное в винительном падеже»: в(у) 

лоб, в(у) струнку, у відкриту, «предлог на  существительное в предложном 

падеже»: на відшибі, на одчепі, на льоту. Возможность создания ЕС по тем 

или иным моделям сближает их со словом (хотя модели, по которым проис-

ходит создание слов, отличаются от моделей ЭС).

На появление фразеологической единицы в языковой системе указывает до-

полнительное лексическое значение для определенных соединений по от-

ношению к прямому значению его компонентов. По мнению А.В. Молоткова, 

«фразеологизм – это то или иное переосмысление конкретного словосоче-

тания или предложения» [13, с. 9]. Переосмысление словосочетания связа-

но с приобретения им признаков экспрессивности, именно «образность и 
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выразительность словосочетания является тем «магнитом», который при-

тягивает к нему то дополнительное лексическое значение, превращающее 

словосочетание в фразеологизм [14, с. 67–68]. В ЭС же происходят только 

семантические сдвиги, определенные сдвиги значения, десемантизация 

полнозначных компонентов, а следовательно, и признаки экспрессивности 

их внутренней организации чужды.

Десемантизация полнозначных компонентов в составе ЕС, по нашему мнению, 

связана с относительно высокой частотностью их употребления. Очевидно, 

этот факт можно квалифицировать как еще одну причину, которая влияет 

на становление эквивалентов слова в языковой системе, поскольку именно 

наблюдения за непосредственным словоупотреблением «разрешает про-

блему с безошибочностью интуиции преимущественно вопреки традицион-

ным решениям» [4, с. 183 ] . Фразеологические же единицы, как считают 

авторы «Проекта частотного словаря русских идиом», преимущественно 

малочастотные, кроме того, «многие фразеологизмы характерны лишь для 

некоторых типов дискурса и речевых жанров» [3, с. 30].

Подтверждению или отрицанию последних соображений будет способствовать 

обращение к национальным лингвистическим корпусам, в нашем случае – 

украинскому, в котором фиксируется более 54 млн словоупотреблений. В 

общем смысле лингвистический корпус – это представленный в электрон-

ном виде, большой по объему, унифицированный, структурированный, раз-

меченный и филологически компетентный массив текстов на естественном 

языке, дополненный системой управления – в той или иной степени универ-

сальными программными средствами для поиска и обработки различной 

лингвистической информации. В Украинском языково-информационном 

фонде НАН Украины в рамках работ по развитию Национальной словарной 

базы Украины создан Украинский национальный лингвистический корпус 

(далее УНЛК) [17]. Основные результаты теоретических исследований и об-

зор практических наработок в области лингвистических корпусов подробно 

представлены в коллективной монографии « Корпусная лингвистика » [15].

Основными направленими УНЛК можно считать следующиее: 

 • предоставление текстовой информации по определенным критериям;

 • создание входных потоков лингвистической информации для разно-

образных исследовательских систем;

 • интеграция разноплановых лингвистически-программных средств обра-

ботки текстов в единой среде.

УНЛК разработан на базе созданной в Украинском языково-информационном 

фонде платформы ULISS (Ukrainian Lingua-Information Semantic Search). 

Особенностью данной платформы является возможность интеграции ин-

формационных и лингвистических сервисов в единой среде и поддержка 

режима виртуальных лабораторий. Сервис УНЛК аккумулирует функцио-

нальные возможности сервисов других информационно-лексикографиче-

ских систем, а именно – электронной библиотеки, грамматического слова-

ря, интегрированной лексикографической системы «Словари Украины», а 

также функций полнотекстового поиска. Ко всем перечисленным системам 

разработаны отдельные клиентские программы, которые обеспечивают 

интерфейсы работы с ними. УНЛК предоставляет единый интерфейс ко 

всем этим сервисам, создавая эффект работы с единой системой. Каждый 

указанный сервис отвечает за функциональность определенной лексико-

графической системы отдельно, а взаимодействие этих сервисов вместе 

в программном комплексе УНЛК создает необходимую среду обработки и 

хранения информационных ресурсов.
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В системе УНЛК выделяют две основные функциональные подсистемы: библи-

ографическую и полнотекстовую. Библиографическая часть представляет 

собой электронную библиотеку – коллекцию электронных ресурсов, кото-

рая является основой для разработки любого корпуса. Поэтому библиогра-

фическая подсистема служит инструментом для сбора, хранения, модели-

рования и использования естественноязыковой информации в цифровом 

виде и составляет неотъемлемую часть УНЛК.

Вторая возможность доступа к объектам – это полнотекстовый поиск. Поль-

зователь вводит поисковую фразу, задает максимально желаемое коли-

чество слов между поисковыми и выбирает дополнительные параметры 

полнотекстового поиска, а именно:

 • учет порядка слов;

 • поиск в определенном подмножестве объектов;

 • использование процедуры лемматизации;

 • использование синонимической лексикографической базы данных;

 • использование определенных синонимических рядов;

 • выбор грамматических параметров для каждого слова, входящего в по-

исковый фрагмент (см. рис. 1).

Результатом полнотекстового поиска является список библиографических опи-

саний. Но в отличие от поиска по библиографии пользователь получает 

прямой доступ к каждой локализации поискового фрагмента в тексте, то 

есть ко всем контекстам, содержащим поисковый фрагмент. Выбрав источ-

ник, пользователь может просматривать контексты, где поисковый фраг-

мент выделен красным цветом. Размер (длину) контекста можно изменять. 

Каждое слово из контекста (не только поисковое) соединено со словарями: 

грамматическим, толковым и словарем синонимов. Для дальнейшей обра-

ботки все контексты или контексты определенного источника могут быть 

записаны в HTML-файл с указанием источника контекста, времени созда-

ния и поисковой фразы.

Система лингвистического корпуса является многоплановой и может иметь мно-

жество различных применений. В Украинском языково-информационном 

фонде она прежде всего используется как база источников лингвистиче-

ской информации для создания фундаментальной академической много-

томной лексикографической системы «Словарь украинского языка» (да-

лее – СУМ) , которая реализована как виртуальная лексикографическая 

лаборатория. Мы полагаем, что УНЛК может выполнять и в определенной 

степени функции эксперта при решении разнообразных лингвистических 

задач, в частности – разграничении эквивалентов слова и фразеологизмов.

Имеющиеся словари эквивалентов слова содержат около 1200 единиц, в 

СУМе фиксируются около 700 эквивалентов слова, которые регулярно 

пополняются и уточняются. Эти единицы и служат входом для текущих 

наборов, сформированных текстами указанных функциональных стилей, 

поскольку для установления статистической информации требуются 

данные общей частоты употребления ЭС, то есть их количество на мил-

лион слов корпуса, а также активность указанных единиц в отдельных 

функциональных стилях.

Установлено, что ЭС характеризуются разной принадлежностью к частям ре-

чи, среди них выделяются:

 • эквиваленты причастий: до впаду, без перепочинку, з цікавістю, 

 • местоимений:  один одного, де без кого, де з чим;
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 • предлогов:  назустріч з; разом з; услід за;

 • союзов  тому що; не тільки, але й; тоді як;

 • ЭС, которые выполняют функцию частицы:  мало що; ось (он, от) як; ось 

(он, от) що; 

 • эквиваленты междометий:  ой як; чи бач; от тобі й на;

 • ЭС, которые выполняют функции вставных слов: укр. на щастя, до речі, 

може бути.

Кроме того, к эквивалентам слова могут принадлежать элементы с несформиро-

вавшимися грамматическими признаками, в частности, так называемые пре-

дикативы типа в ажурі, в моді и т.п., а также цетеры (і подібне, і таке інше), 

обороты речи (річ у тому, що; факт той, що) . Все эти разряды ЭС, очевидно, 

характеризуются разной степенью частотности, что, конечно, требует экспер-

тизы, которую можно осуществить с помощью Украинского лингвистического 

корпуса . Такого рода количественные подсчеты позволят, с одной стороны, 

установить взаимоотношения относительно частотности употребления меж-

ду фразеологизмами и ЭС, с другой – между различными лексико - грамма-

тическими разрядами собственно эквивалентов слова. 

Следующий этап, который бы способствовал разграничению (или, наоборот, 

объединению) фразеологизмов и ЭС, – это установление их частотности 

в произведениях отдельных авторов. В лингвистике давно уже замечено, 

что «использование фразеологии является индивидуальной особенностью 

идиолекта» [3, с. 30 ], однако, на наш взгляд, это не касается ЭС, хотя под-

тверждений последнему до сих пор нет. Создав в рамках Национального 

лингвистического корпуса корпусы текстов отдельных авторов, возможным 

представляется установить, функционируют ли ЭС как «фактор индивиду-

альный», что свойственно фразеологическим единицам, или ЭС – объек-

тивное явление общеязыковой системы с конкретной формой выражения 

Рис. 1. Окно полнотекстового поиска в корпусе
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и реальным содержанием. Возможно, здесь будут выявлены отдельные 

расхождения между отдельными разрядами ЭС, когда одни из них по этим 

параметрам будут тяготеть к собственно ЭС , а другие – к фразеологизмам.

Таким образом, результаты полнотекстового поиска эквивалентов слова 

в УНЛК будут способствовать решению как теоретических, так и при-

кладных задач. Установка частотности эквивалентов слова и фразео-

логизмов является новой теоретической и прикладной проблемой, над 

разрешением которой работают как лингвисты, так и разработчики ин-

формационных технологий.
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В статье рассматривается технология анализа визуальной составля-
ющей речевого процесса в видеопотоке.   Данная технология позво-
ляет получать информацию о наличии в кадре визем из заданного 
базового набора и проводить обучение правильной артикуляции для 
конкретного человека. Проведенные экспериментальные исследо-
вания показали возможность использования предложенной модели 
артикуляции для идентификации базовых состояний губ на тестовой 
выборке видео фрагментов 55 слов украинской речи.

• мимика • визема • артикуляция • чтение по губам • жестовая речь

An technology to the analysis of visemes of visual component of speech 
process in the video stream is proposed in this paper.  The approach allows 
to compute information about   presence of a viseme on an animation frame, 
choosing from a given base set to conduct    tuition of correct articulation 
for a particular person. Experimental studies have shown the efficiency of 
using the mathematical model of lips presented in technology to identify the 
basic condition of lip articulation on test video samples with 55 words of the 
Ukrainian language.

• mimics       • visemes • articulation • lipsreading • sign language

Хотя визуальный алфавит и является неполным, на практике он широко исполь-

зуется сурдопереводчиками жестового языка, дополняя жестикуляцию в 

тех случаях, когда необходимо дословно передать смысл предложения, ин-

формационного сообщения, сохранив грамматическую структуру предло-

жения разговорной речи. Одним из перспективных направлений разработ-

ки систем обучения жестовому языке является создание системы обучения 

правильной артикуляции, основной задачей которой была бы возможность 

моделировать и контролировать правильность артикуляции губ при про-

изношении слов некоторого языка, сравнивая ее с эталонной. В качестве 

языка в настоящем исследовании будет использоваться украинский язык.

ВИЗУАЛЬНЫЙ АЛФАВИТ

В процессе речеобразования при моделирования звуков соответствующих фо-

нем на лице человека вследствие движения мышц, отвечающих за артику-

ляцию, возникают различные мимические состояния. Фонемы, которые вы-

глядят подобными друг к другу при их артикуляции, можно отнести к одной 

группе, которая называется виземой [4]. Визема – характерное выражение 

лица, которое является визуальным портретом фонемы или иной базовой 

звуковой единицы в разговорной речи. Виземы являются теми элементами, 

которые анализируются и распознаются в системах чтения по губам.
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Визуальный алфавит может состоять из различного количества элементов 

для одного и того же языка в зависимости от уровня реалистичности вос-

приятия артикуляции губ. В нем нет однозначного соответствия между 

произнесенной фонемой и ее визуальным отображением, что снижает 

возможности зрительного восприятия речи. То есть довольно сложно по 

визуальному портрету фонемы восстановить ее звуковой образ. Следует 

заметить, что фонетическая структура украинского языка, сама фонети-

ка и артикуляция являются уникальными [5]. В украинском языке всего 

38 фонем, из них 6 гласных и 32 согласных. Подробный анализ описания 

способа образования гласных и согласных [5, 6] позволило выделить для 

каждой фонемы те внешние артикуляторы, формирующие соответствую-

щую ей визему. 

Все гласные звуки отражаются на лице различными положениями губ, языка, 

выражения лица, поэтому каждой фонеме соответствует собственная визе-

ма. Поскольку выражения лица и положение губ при произношении звуков 

«ы» и «и» очень похожи, то для упрощения их часто рассматривают как 

одну визему. Таким образом, в украинском языке следует выделять 5 ви-

Таблица 1

Виземы украинского языка

n визема фонемы n визема фонемы

1 «а» а 9 «пбм» п, б, м

2 «е» е 10 «вф» в, ф

3 «о» о 11 «тднл» т, д, н, л

4 «у» у 12 «сзцДз» с, з, ц, дз

5 «иы» и, ы 13 «р» р

6 «й» й 14 «л’р’» л’, р’

7 «шжчДж» ш, ж, ч, дж 15 «т’д’н’» т’, д’, н’

8 «кгхґ» к, г, х, ґ 0
« с п о к о й -

ствие»
н/а
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зем, соответствующие гласным фонемам («а», «о», «у», «е», «ыи»). Слож-

ность определения характерных визуальных проявлений при артикуляции 

согласных языка объясняется активной ролью прежде всего языка или глот-

ки в образовании щелей внутри речевого аппарата для формирования со-

ответствующих звуков. Исключением являются губные согласные: фонемы 

«б», «м», «п», «ф» и «в» достаточно четко визуально различаются. 

В результате классификации фонем украинской речи получаем набор из 13 (15) 

визем плюс состояние спокойствия (табл.1.). Отметим, что детализация ви-

зем для мягких фонем – л’, р’, т’, д’, н’ – имеет большое значение при синте-

зе визуальной составляющей артикуляции.

Таким образом, специфика артикуляции украинского языка требует адаптации 

существующих и разработки новых методов анализа визуальной состов-

ляющей артикуляционного процесса [7]. При этом можно выделить следу-

ющие задачи, которые необходимо решить: 1) предварительная обработ-

ка в качестве этапа подготовки к выделению признаков состояния губ на 

изображении; 2) определение множества характеристических признаков; 3) 

выбор и применение методов класификации и кластеризации для опреде-

ления к какому классу следует отнести входную информацию о состоянии 

губ. Выбор математической модели губ будет определять способ получения 

численных характеристик процесса артикуляции и возможность его даль-

нейшего анализа.

Поэтому для синтеза математической модели предлагается перейти от набора 

фотографических изображений лица человека с процессом артикуляции 

к множеству векторов характеристических признаков, полученных из этих 

изображений. Процедуру такого перехода осуществим в несколько этапов: 

1) на фото выделяются внутренние контуры губ; 2) полученные пиксельные 

значения внутренних контуров губ аппроксимируются с помощью неравно-

мерных базисных сплайнов (NURBS); 3) на основании результатов NURBS-

апроксимации формируется вектор характеристических признаков. 

ПРЕДВАРИТЕЛЬНАЯ ОБРАБОТКА И МОДЕЛЬ ДАННЫХ

Отметим, что визуальная речевая информация может быть искажена шумом и со-

держать большое количество несущественных деталей. В этом случае сле-

дует использовать методы и подходы для выделения полезной информации 

на изображениях, в частности, необходимо осуществить сегментацию изо-

бражений путем определения кромок и границ или локализацией объектов. 

Ниже приведен алгоритм выделения области губ на изображении.

Шаг 1. Выделение на изображении внутреннего контура губ:

 Im L → D,  (1)
где Im L = {Ik : Ik  FSV} – упорядоченное множество ключевых кадров видео-

потока FSV (Face Speech Video), сформированного при съемке мимических 

проявлений на лице человека, а именно положений губ, при проговарива-

нии слов украинского языка (индекс k = 1, N отвечает за порядковый но-

мер кадра у выбранной последовательности, где N количество ключевых 

кадров); Ik = {colk
ij}i,

m,n
j=1, i = 1, ..., m; j = 1, ..., n  – изображение размера 

m × n лица с мимическим положением губ, m и n – соответственно длина и 

ширина изображения Ik; colk
ij = Ik(i, j); – цвет пикселя в системе RGB с коор-

динатами (i, j) на изображении Ik; D = {Dk : Dk = {(dk
top, d

k
bot)}} – множество 

контуров губ, где Dk – пара точечных кривых – контуров губ (верхний dk
top та 

нижний dk
bot) для кадра с номером k.
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Шаг 2. Аппроксимация полученного внутреннего контура губ с помощью NURBS-

кривых с целью получения вектора характеристических признаков:

 D → P, (2)

где P = {vk : v
i
k  H, i = 1, M}– множество характеристических признаков; H – 

характеристические признаки объекта исследования; vk – характеристиче-

ский вектор, v i
k – его координаты; M – размерность множества P.

Для выделения контуров губ разработан алгоритм с использованием адаптиро-

ванного подхода выделения области губ на фотографическом изображении 

лица человека в процессе артикуляции слов на украинском языке. Таким 

образом, уменьшается размерность входной информации для дальнейшей 

обработки изображения, отделяется область с губами от фона и других ча-

стей лица, что в дальнейшем облегчает поиск контура губ.

Фото-

графические 

изображения

Вход

Блок предварительной обработки

Выход

Области: 

лицо, глаза, 

рот (губы)

Блок 

комплексного 

поиска 

характерных 

областей лица

Переход к изображению 

в серых тонах

Сглаживание 

и выделение границ

Мозаичное

Бинаризация

Рис.1. Общая схема алгоритма комплексного поиска областей лица человека на 

фотографическом изображении

Общая схема алгоритма показана на рис. 1, где следует выделить два логиче-

ских блока: «Блок предварительной обработки», который отвечает за пре-

образование входного изображения в специальное мозаичное представ-

ление и «Блок комплексного поиска особых областей лица», результатом 

работы которого являются координаты и размеры зон лица связанных с 

глазами и губами. В блоке предварительной обработки для исключения 

влияния освещенности был осуществлен переход к бинарному изобра-

жению, т.е. переход изображения I к изображению в серых тонах, линей-

ное и нелинейное выравнивания освещенности, сглаживание, выделение 

кромок. Для предварительной обработки визуальной видеоинформации 

использовалась упаковка EmguCV [8] библиотеки алгоритмов компью-

терного зрения, обработки изображений и численных алгоритмов обще-

го назначения с открытым кодом библиотеки OpenCV, которая имеет до-

статочно широкую функциональность для быстрой цифровой обработки 

видеоизображений.

Для нахождения областей использовался метод поиска по шаблону [9]. Исполь-

зуя базу с 28 фотографий лиц людей, на основе их бинарного представ-

ления, экспериментально были получены шаблоны лица, рта и глаз. Для 
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определения лучшего взаимного положения анализировался дискретный 

функционал качества Foptimal. 

Foptimal(i, j) = α . Dface(i, j) + β . Deyes(eyes(i), eyes(j)) + γ . Dmouth(mouth(i), mouth (j)), 
(3)

где (i, j)
 

– координаты пикселя матрицы изображения; eyes(i), eyes(j)
 

– 

предполагаемые координаты положення области глаз, при условии, что 

левый верхний угол области лица соответствует координатам (i, j); Dface, 
Deyes, Dmouth 

– отличие масок эталонов лица, глаз, рта от изображения; α, 
β, γ – весовые коэффициенты. 

Экспериментально были установлены величины параметров α = 0,3, β = 0,6, 
γ = 0,1, из расчета что наиболее информативной считается область глаз. 

При этом Dface = (Σ
i,j
 (Î(i, j)  – Eface(i, j)

2)½, где Î – определенным образом об-

работанное изображение I, Eface – шаблон лица. Положение областей опре-

делялось по формуле: (i, j) = arg
i, j

 max Foptimal(i, j), где (i, j)  – коорди-

наты левого верхнего угла области лица, а (eyes(i), eyes(j)) и (mouth(i), 
mouth(j) – глаз и рта соответственно. 

Эффективными средствами для решения задач выделения контуров, сегмента-

ции, определения границ объекта есть модели, которые деформируются 

[10], частным случаем которых могут быть NURBS-кривые [11]. Преиму-

щества моделирования контуров лица или губ с помощью NURBS-кривых 

заключаются в следущем: 1) размерность уменьшается на порядки; 2) де-

формации кривых более плавные – подобные к реальным мимическим про-

явлениям на лице человека.

В результате математической моделью мимических проявлений губ для речевых 

сигналов будет векторное пространство контрольных точек NURBS-кривых 

(рис. 2):

P = {v : v = x0
Ptop, ..., xPtop

ntop-1, x0
Pbot, ..., xPbot

nbot-1
, y0

Ptop, ..., yPtop
ntop-1, y0

Pbot, ..., yPbot
nbot-1

)}

 pj
p[topǀbot] = (xj

p[topǀbot], yj
p[topǀbot]), j = 0, n[topǀbot]–1, (4)

где v P – вектор координат контрольных точек pj
pbot та pj

ptop апроксимирую-

щих NURBS-кривых, ptop(u), а nbot и ntop – количество контрольных точек для 

NURBS-кривых pbot(u), ptop(u) соответственно. Размерность P определяется 

как M = 2 (ntop + nbot).

Рис.2. Опорные точки NURBS-кривых для моделирования контуров губ

В данном исследовании для построения базовых характеристических векторов 

рассматривается представление виземы одним кадром (изображением). 

Таким образом, для каждого класса фонем (см. табл. 1) получается его ви-

зема в виде кадра изображения, на основе которой строится вектор харак-

теристических признаков (4).
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ТЕХНОЛОГИЯ ЧТЕНИЯ ПО ГУБАМ

Схема технологии чтения по губам (распознавания мимики) при произнесении 

слов на украинском языке показана на рис. 3.

Блок 1 отвечает за предварительную обработку входящей визуальной информа-

ции и преобразования ее в множество характеристических признаков (4).

Рис. 3. Схема чтения по губам слов на украинском языке

Блок 2 включает в себя алгоритмы построения «базиса»(базовой матрицы) мно-

жества характеристических признаков и оценки его качества. На выходе 

строится базовая матрица A – матрица базовых состояний размера M × L 

характеристических признаков P. Она состоит из отнормированных и от-

центрированных векторов соответствующих базовым виземам: A = (αij)L×M, 

где αij = vj
basei  P, L – количество базовых векторов, M – их размерность. 

Мимик или базовых визем, учитывая состояние покоя, для украинского язы-

ка удалось выделить шестнадцать.

В третьем блоке реализовано распознавание входных визем путем проектирова-

ния вектора характеристических признаков b, построенного для входного 

изображения, на полученный базовый набор. В этом случае задача сводит-

ся к нахождению всех векторов, для которых выполняется:

 Ax = b. (5)

Блок 2
построение базовой 

матрицы пространства 
характеристических признаков 
мимических состояний губ при 

артикуляции

Базис 
человека

Блок 3
разложение вектора 

характеристических признаков 
по построенному набору 

базовых векторов

Распознанная визема

Результат

Векторы для базовых визем Вектор текущего состояния

Входные данные Входные данные

Набор 
фотографических 
изображений лиц 
одного человека с 

правильной мимикой 
губ для базовых 

визем

Блок 1
Перевод 

фотографического 
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при артикуляции
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Выравнивание
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внутренних 
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Апроксимация 
NURBS-кривыми
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В случае, когда det(AT A) > ε > 0, где T – знак транспонированния, решение задачи 

получается методом наименьших квадратов в виде выпуклой комбинации: 

x = (AT A)–1ATb. В противном случае наиболее надежным методом для ре-

шения подобных задач является метод сингулярного разложения SVD [12]. 

Результатом работы технологии является вектор, на основе значений его компо-

нент принимается решение о соответствии входного вектора конкретным 

базовым состояниям (мимикам) при артикуляции слов на украинском языке.

ОБУЧЕНИЕ ПРАВИЛЬНОЙ АРТИКУЛЯЦИИ

Логика работы технологии для решению проблемы обучения конкретного чело-

века правильной артикуляции состоит в возможности получения базовых 

мимик. Алгоримически процесс обучения будет заключаться в следующем:

1. С помощью специалиста по дефектологии или профессионального сурдопере-

водчика (экспертов по разборчивости артикуляции губ) для данного чело-

века устанавливается экспериментальным образом набор образцов визем 

языка (табл. 1), которые, по мнению экспертов, являются удовлетворитель-

ными (корректными) с точки зрения понятности (разборчивости) элементов 

артикуляционного процесса. Назовем это множество образцов «корректны-

ми образцами базовых визем», а ее элементы – «корректным образцом». 

Следует отметить, что требование корректности для артикуляции слова челове-

ком не может быть жестко формализовано, учитывая существование при-

сущих каждому человеку особенностей внешней артикуляции вследствие 

различных физиологических возможностей открытия и закрытия рта, фор-

мы губ и др. Корректность может быть представлена набором рекоменда-

ций и правил артикуляции звуков, установленных для классического про-

изношения (например, по трудам [5, 6]) и детальных описаний самих визем 

(пример для гласных фонем, табл. 2). 

2. Для получения «корректных» базовых визем языка производится запись на ви-

део процесса артикуляции человеком набора слов из обучающей выборки, 

покрывающей все возможные комбинации фонем. Каждое слово анализи-

руется экспертом на предмет правильности (разборчивости) артикуляции.

3. В случае, когда находятся ошибки (т.е. погрешность артикулирования слова 

является критической для того, чтобы различать его образ), даются соот-

ветствующие рекомендации по коррекции артикуляции данного слова и 

проводится перезапись слова до тех пор, пока не достигается приемлемого 

для эксперта результата.

Таким образом, получение выборки базовых визем не является неестественным 

и неудобным для человека. Уникальность артикуляции каждого человека, 

учитывая присущие только ей особенности движения внешних артикулято-

ров, не является проблемным моментом вследствие того, что при форми-

ровании базового множества визем был достигнут необходимый уровень 

разборчивости.

4. По выборке базовых визем для человека строится базовая матрица, которая в 

дальнейшем используется для технологии чтения по губам.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Для проверки эффективности предложенной технологии было реализовано со-

ответствующее программное приложение (см. рис. 4) со следующей функ-

циональностью:
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1) выделение области лица из кадра изображения;

2) выделение контура губ и локализация характеристических точек;

3) определение вектора характеристических параметров;

4) распознавание конкретного статического состояния губ в кадре видеоизобра-

жения по построенной базовой матрицей.

Для корректной работы программы на изображение или кадр видео накладыва-

ются следующие ограничения:

 • лица человека на изображении должно занимать не менее 30% площади 

фотографии или кадра;

 • лицо человека наклонено не более, чем под углом 15º, чтобы уголки губ 

были по вертикальной оси ниже, чем точки дуги Купидона.;

 • лицо человека должно быть освещено достаточно равномерно, и цвет 

губ должен существенно отличаться от цвета кожи;

 • первый кадр видео соответствует состоянию покоя губ.

Таблица 2

Детальные описания гласных фонем украинского языка

Визема Детальное описание

«а»

Губы в создании активного участия не принимают; об-

разуют большое отверстие и прижаты к зубам: не выпя-

чиваются и не растянуты в стороны; тело языка при этом 

заметно оттянуто назад – к стенке глотки.

«е»

Ротовая полость открыта больше, чем при создании «и» 

и «ы», приближаясь в какой-то мере к громкому «а»; 

уголки губ при произношении «е» немного растянуты в 

стороны и прижаты к зубам, положение языка при про-

изношении «е» в целом среднее и при этом значительно 

ниже, чем при произношении гласных «ы» и «и».

«и»

Ротовая полость более закрыта, чем при произношении 

«е»; уголки губ растянуты в стороны чуть больше, чем 

при произношении «е», и прижаты к зубам; передняя 

часть спинки языка выпуклая, основной своей массе 

продвинутая вперед; положение языка выше, чем при 

произношении «е», но ниже, чем при произношении «и».

«і»

Ротовая полость раскрыта меньше; язык собран спере-

ди, имеет отчетливо выпуклую форму, степень поднятия 

спинки языка к твердому небу при создании «и» наивыс-

шая среди других гласных переднего ряда; губы образуя 

узкую щель, растянуты в стороны чуть больше, чем при 

артикуляции «ы» и «е».

«о»

Ротовая полость открыта меньше, чем при артикуляции 

«а» и более чем при «у»; губы при произношении «о» 

вытянуты вперед, между ними образуется округлое от-

верстие; задняя часть спинки языка отодвинута назад.

«у»

Ротовая полость открыта меньше, чем при произно-

шении «о» и «а», губы при артикуляции «у» отходят от 

передних зубов и очень вытягиваются вперед, обра-

зуя между губами и зубами н ебольшую полость; язык 

направлен вверх к мягкому или даже к средней части 

твердого неба.



 

 

45

Р Е Ч Е В Ы Е  Т Е Х Н О Л О Г И И  /  S P E E C H  T E C H N O L O G Y  1 - 2 / 2 0 1 5

Крак Ю.В., Тернов А.С.
×òåíèå ïî ãóáàì â æåñòîâîé ðå÷è: ñèíòåç è àíàëèç

Рис. 4. Окна программного комплекса анализа артикуляционного процесса

Результаты правильного распознавания визем составляют около 92% на тесто-

вой выборке с 20 кадров-визем одного человека, полученных при записи 55 

слов украинской речи. В эти слова в фонетическом представлении входили 

звуки, которые соответствуют базовым виземам.

ВЫВОДЫ

Разработана технология для чтения по губам на основе гибких шаблонов, пред-

ставленных с помощью неоднородных рациональных B-сплайнов с приме-

нением для решения задачи обучения правильной артикуляции.

В качестве характеристических признаков предлагается использовать параме-

тры математической модели состояний губ при артикуляции. Для синтеза 

математической модели и поиска ее параметров делается переход от фото-

графических изображений лица человека с процессом произнесения к мно-

жеству векторов характеристических признаков.

Дальнейшие исследования направлены на усовершенствования технологии за 

счет учета динамики изменения состояния губ, используя информацию из 

предыдущих кадров.
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Рассматривается задача повышения производительности компью-
терных систем для обработки мультимедийной, в частности, речевой 
информации за счет уменьшения времени поиска ближайшего векто-
ра в словаре большого размера. Разработанный подход базируется 
на использовании kd-деревьев и сочетает преимущества методов бы-
строго поиска ближайшего соседа с применением взвешенной эвкли-
довой метрики. Достигнутое снижение вычислительной сложности 
делает возможной реализацию предложенного метода на процессо-
рах с ограниченной производительностью.

• сжатие речевых сигналов • линейные спектральные частоты 
• векторная квантизация • словари • kd-дерево • спектральное 
искажение • взвешенная евклидовая метрика

The problem of increasing the performance of computer systems for 
multimedia processing, in particular voice data, by reducing the nearest 
vector quantization time in a large dictionary. The approach based on the 
kd-tree is developed that combines the advantages of both: fast vector 
search and using the weighted Euclidean metric. The achieved reduction 
in computational complexity makes it possible to implement the proposed 
method on processors with limited capacity.

• compressing speech signals • linear spectral frequencies • vector 
quantization  • dictionaries • kd-tree • spectral distortion • weighted 
Euclidean metric 

ВВЕДЕНИЕ

Благодаря бурному развитию методов записи и хранения данных, объемы ин-

формации, передаваемые и обрабатываемые в компьютерных системах, 

в последнее время существенно выросли. В настоящее время Интернет 

объединяет сотни миллионов серверов, на которых размещены миллиар-

ды различных сайтов и отдельных файлов с разнообразной информацией. 

Следует отметить, что в современных сетях основной объем трафика при-

ходится на мультимедийную, в частности, аудио- и речевую информацию. 

Объемы данных столь значительны, что человек не в состоянии проана-

лизировать их самостоятельно, поэтому необходимость автоматизации 
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процессов анализа, в частности поиска данных, вполне очевидна. В на-

стоящее время поиск имеет большое значение, он является основой для 

решения широкого круга задач, а именно: информационный поиск, сжатие 

данных, распознавание и классификация образов, кодирование изобра-

жений, звуковых данных и т. д. Необходимость обеспечения функциони-

рования в реальном масштабе времени накладывает жесткие требования 

к быстродействию микропроцессорных устройств, входящих в состав си-

стем обработки речевых сигналов. Таким образом, существует проблема 

недостаточной производительности компьютерных систем, предназначен-

ных для обработки мультимедийной информации. Повышение скорости 

поиска данных позволяет существенно повысить эффективность работы 

таких систем.

Задача поиска ближайшего соседа заключается в нахождении среди множества 

элементов, расположенных в многомерном метрическом пространстве, эле-

ментов, близких к заданному согласно некоторой функции близости. Умень-

шение вычислительной сложности поиска ближайшего соседа в словарях 

большого размера рассматривалось в [1-3]. Применение приведенных в 

этих работах методов позволяет сократить количество операций и, соот-

ветственно, время поиска в 20...30 раз. Однако практическая ценность этих 

методов существенно ограничивается невозможностью применения взве-

шенной эвклидовой метрики (ВЭМ) [4], поскольку все они базируются на 

предварительной обработке данных в словарях, когда значения весов еще 

неизвестны.

Целью работы является повышение производительности функционирования 

компьютерной системы за счет уменьшения вычислительной сложности 

поиска данных, что достигается благодаря реализации нового подхода, 

который сочетает преимущества методов быстрого поиска ближайшего 

соседа с применением ВЭМ. Суть его заключается в том, что на первом 

этапе на основе быстрого поиска по kd-дереву по невзвешенной эвклидовой 

метрике (НЭМ) отбираются кандидаты, из числа которых на втором этапе 

с использованием ВЭМ отбирается один, ближайший к входному с заранее 

заданной вероятностью p.

РАЗРАБОТКА МЕТОДА БЫСТРОГО ПОИСКА БЛИЖАЙШЕГО 
ВЕКТОРА ПО ВЭМ НА ОСНОВЕ kd-ДЕРЕВА

Пусть K = {y1, y2, ..., yk} – множество векторов, содержащихся в словаре. Суть 

разработанной двухэтапной стратегии поиска, схематически представлен-

ной на рис.1, состоит в том, что:

Блок 
быстрого 

поиска 
по ЭМ

Блок поиска
по ВЭМ

Структурированный 
словарь векторов

y1
y2

yK

Блок 
вычисления 

весов

x

In

w

Рис. 1. Структурная схема двухэтапной стратегии поиска векторов в словаре
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1. На первом этапе выполняется так называемый быстрый поиск в упорядочен-

ном определенным образом словаре, в процессе которого по НЭМ выбира-

ется множество C  K векторов (кандидатов), упорядоченных по возрас-

танию расстояния к входному вектору X.

 C = {y1, y2, ..., yt} ǀCǀ = t, t  k. (1)

2. На втором этапе с использованием ВЭМ с отобранного множества кандидатов 

выбирается один вектор, ближайший к входному (с заданной вероятностью p).

Поскольку по ВЭМ размерности имеют разный вес, вектор из словаря, который 

является ближайшим по НЭМ, может оказаться не лучшим при учете весов. 

Такая ситуация для двумерного случая показана на рис. 2:

x

yn

yn

b

a

 
Рис. 2. Поиск ближайшего соседа по ВЭМ в двумерном пространстве

Как видно из рисунка, точка yn (вектор в двумерном пространстве) является бли-

жайшей по НЭМ, но в результате использования ВЭМ ближайшей оказыва-

ется точка y’n, поскольку для нахождения вектора ближайшего к входному по 

ВЭМ, в процессе поиска достаточно охватить множество кандидатов, ограни-

ченное кругом радиуса rmax = max(a, b), что детально рассматривалось в [5].

Дополнительное уменьшение времени поиска можно получить, отказавшись от 

требования обязательного нахождения на втором этапе вектора, ближай-

шего к входному по ВЭМ. Предпосылки к этому следующие:

1. Вероятность того, что текущий вектор есть ближайшим по ВЭМ, уменьшается 

с ростом расстояния по НЭМ от вектора-кандидата к входному. Таким об-

разом, значительная часть вычислений расстояний необходима лишь для 

того, чтобы убедиться в отсутствии лучшего вектора.

2. Пропуск в некоторых случаях ближайших векторов по ВЭМ не приводит к за-

метному увеличению спектрального искажения [4].

Объясняется это тем, что вместо ближайшего вектора, как правило, выбирается 

вектор, достаточно близкий к входному. Так, экспериментальные данные 

[3], показывают, что пропуск ближайших векторов в 5 – 10% фреймов уве-

личивает спектральное искажение лишь на 0,01 – 0,02 дБ.

Таким образом, нет необходимости вычислять расстояние по ВЭМ ко всем век-

торам, попадающим в круг (гипершар) радиусом rmax, а, задав некоторое 

значение вероятности p, следует найти величину r, определяющую ра-

диус поиска, в пределах которого с вероятностью p  p находится вектор, 

ближайший к входному по ВЭМ. Для этого необходимо найти зависимость 

r = ƒ(p, rmax) или p = ƒ(r/rmax).
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Вероятность нахождения ближайшего вектора на расстоянии r можно найти как 

отношение части объема M-мерного эллипсоида, ограниченного гиперша-

ром радиуса r, ко всему объему M-мерного эллипсоида:

 p(r) = V
(M)(r), p(r) = {0, r = 0

 (2) V(M)
el 1, r rmax

Геометрическая интерпретация приведенной зависимости для двумерного слу-

чая показана на рис. 3:

 

y
r

 

 

h

 

x

rmax=b

α

Рис. 3. Геометрическая интерпретация зависимости вероятности от расстояния

Часть объема M-мерного эллипсоида, ограниченного гипершаром радиуса r мож-

но найти как:

 V(M)(h) = Vel
(M)(h) + Vs

(M)(h) – Vc
(M)(h)), (3)

где Vel
(M) – объем части полуэллипса в M-мерном пространстве, ограниченного 

гиперплоскостью, проходящей на расстоянии h;

 Vel
(M)(h) = 

h

∫
0
 Vel

(M-1)(y)dy, (4)

При h = b, где b – максимальная полуось эллипса, формула (4) позволит получить 

полный объем полуэллипса.

Vs
(M)(h) – объем М-мерного сектора радиусом r и углом 2α;

 Vs
(M)(h) = 2πr2 . Vs

(M-2) – (M – 1) . r . sinM–3 α . cos α . Vb
(M–1); (5) M M . (M – 2)

где Vb
(M–1) = 2πr2

 . Vb
(M–3) – объем гипершара размерности (М-1);

 M

Vc
(M)(h) – объем М-мерного конуса высотой h.

 Vc
(M)(h) = 

Vb
(M–1)

 . h. (6)
 M
Для случая М = 5 (разбиение 10-мерного век тора линейных спектральных частот 

(LSF) на два подвектора при раздельном квантовании) формулы (4) – (6) 

принимают вид:

 Vel
(5)(h) = 

h

∫
0
 π2abcd(1 – y

2

)dy = π
2abcd (h –  2  . h3 +  1  . h5); (7) e2 2 3e2 5e4

 Vel
(5) =  4   π2abcde, (8) 15

 Vs
(5)(h) = 2 . π2 . r5

 . (2 – 3 . h + ( h )3), (9) 15 r r
 Vc

(5)(h) = π
2 . (r2 – h2)2 . h, (10) 10
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 a
где h = √ e

2 . (r2 – a2) = r√1 – ( r )2

; a < b < c < d < e – полуоси эллипсоида. a
 e2 – a2

 1 – ( e )
2

Подстановка (7) – (10) в формулы (2) и (3) позволяет получить p = ƒ(r, a, b, c, d, e), 
однако из-за высокой вычислительной сложности данная зависимость 

имеет только теоретическое значение. На практике предельные радиусы 

поиска ближайшего вектора по заданному значению вероятности p удобно 

определить для областей, показанных на рис. 4:

 

rmax=e
r

 

 

h

y

x

rmax=b

 

rmax=b
r

 

 

h

y

x

 а) б)

Рис. 4. Геометрическая интерпретация зависимости вероятности от расстояния 

согласно формул (11) и (12)

В этом случае получаем явную зависимость p = ƒ(r, rmax), заданную формулами 

(11), (12):

 p(r) = V
(5)(r) = 15 .   r   – 5 . (  r  )3 + 3 . (  r  )5 (11)

 Vel
(5) 8 rmax 4 rmax 8 rmax

 p(h) = V
(5)(h) = 15 .   h   – 5 . (   h   )3 + 3 . (   h   )5 (12)

 Vel
(5) 8 rmax 4 rmax 8 rmax

Так, используя соотношение (11), можно найти:

   
r  ǀ        = 0,707,   r  ǀ        = 0,621,   r  ǀ        = 0,506. 

 rmax  p=0.95 rmax  p=0.9 rmax  p=0.85

Это означает, что, например, для определения ближайшего вектора в словаре 

по ВЭМ с вероятностью p достаточно пройти лишь 70% расстояния 

и т.д. Формулы (11) и (12) определяют соответственно верхнюю и нижнюю 

границу вероятности p, что следует из их геометрической интерпретации 

(см. рис. 4).

Метод поиска вектора из словаря, ближайшего к входному по ВЭМ из числа кан-

дидатов C  K, упорядоченных по возрастанию расстояния r на втором 

этапе с заданной вероятностью p < 1 реализуется следующим образом:

1. Определяются весовые коэффициенты входного вектора wk  1, k = 1, M.

2. Инициализация: і = 1, rmax= INF.
3. По формулам вычисления вероятности (11) или (12) вычисляется значение   rrmax

 

для заданного значения вероятности p.

4. Для i-го вектора из списка кандидатов i = 1, ǀKǀ вычисляется расстояние по 

ВЭМ ri
(WE):

 ri
(WE) = 

M

Σ
j=1

 [wj([xj – yj)]
2; (13)

5. Если 
r
r

i
m

(

a

E

x

)
  p, где ri

(E) =  
M

Σ
j=1

 rj
(E), rj

(E) = (xj – yj)
2;

поиск завершается, |C|=i. Если ri
(WE) < rmax, присваивается rmax = ri

(WE);

6. і = і + 1, переход к п. 4.



52

Р Е Ч Е В Ы Е  Т Е Х Н О Л О Г И И  /  S P E E C H  T E C H N O L O G Y  1 - 2 / 2 0 1 5

Ткаченко А.Н., Грийо Тукало О.Ф.
Ïîèñê áëèæàéøåãî ñîñåäà ñ âû÷èñëåíèåì ðàññòîÿíèÿ ïî âçâåøåííîé ýâêëèäîâîé ìåòðèêå...

Для выполнения быстрого поиска векторов в словаре на первом этапе векторы 

было упорядочено на основе kd-дерева (k – мерное дерево). Kd-дерево – 

это бинарное дерево (БД), в котором каждая вершина задает разбиение 

пространства на два подпространства некоторой плоскостью, проходящей 

через нее [6]. В kd-дереве кроме корневой присутствуют два типа вершин: 

терминальные и нетерминальные (узлы).

Математически задача поиска ближайшего соседа по kd-дереву формулируется 

так: дан некоторый М-мерный вектор; необходимо найти вершину kd-дерева 

v′, чтобы выполнялось условие:

 rE(v′, v) = min {rE(vi, v)}, i = (1, n), vi  V, (15)

Использование kd-деревьев позволяет существенно уменьшить количество 

необходимых измерений, необходимых для поиска ближайшего соседне-

го вектора (в среднем log2 n вместо n при полном поиске). Вместе с тем 

растет погрешность квантования и, соответственно, спектральное искаже-

ние, поскольку поиск по kd – дереву не гарантирует нахождения действи-

тельно ближайшего вектора по формуле (15) [6]. В работе [7] предложена 

усовершенствованная процедура поиска по kd-дереву, впервые введенная 

при кодировании изображений, которую предлагается применить для по-

иска ближайшего вектора в словаре в процессе кодирования речи с учетом 

специфики речевых сигналов. Иллюстрация поиска ближайшего вектора в 

словаре, упорядоченного на основе kd-дерева, для двумерного случая по-

казана на рис. 5.

Рис. 5. Иллюстрация поиска ближайшего вектора по kd-дереву 

для двумерного случая

Чтобы обеспечить нахождение ближайшего вектора, поиск, кроме прямой фазы 

поиска (спуска по дереву), должен иметь также обратную. Во время пря-

мого поиска фиксируются все расстояния к узлам di. Прямая фаза завер-

шается вычислением расстояния к соответствующей терминальной вер-

шине Dk = Dmin. После этого начинается обратная фаза поиска, при этом 

вычисляются расстояния Dk только к тем вершинам дерева, которые могут 

обеспечить выполнение Dk < Dmin. Если это условие выполняется, считают, 

что Dmin = Dk [6].

Приведенная процедура поиска обеспечивает получение не одного ближайшего 

вектора, а некоторого множества векторов, упорядоченных по возрастанию 

расстояния согласно формуле (1). Это возможно за счет того, что данные о 

расстоянии к уже пройденным терминальным вершинам сохраняются, и од-

новременно осуществляется их упорядочивание по возрастанию расстоя-

ния до входного вектора. Благодаря этому дополнительное нахождение не-

скольких ближайших векторов не требует больших вычислительных затрат.
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ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ

Для экспериментального исследования двухэтапной стратегии поиска использо-

валась общедоступная часть англоязычного акустического корпуса TIMIT. 

Тренировочная последовательность состояла из 90 000 векторов LSF, полу-

ченных на основе модели линейного прогнозирования десятого порядка [8]. 

Тестовая последовательность состояла из 15 000 векторов LSF, отличных 

от векторов тренировочной последовательности. Длина фрейма составля-

ла 20 мс. Расстояние измерялось по ВЭМ с использованием весов разря-

дов, вычисленных по спектральной чувствительности [9]. Размер словаря 

составил 4096 векторов размерности M = 5.

На рис. 6 приведены результаты проверки соответствия экспериментальным ре-

зультатам предложенных математических соотношений (3) – (5) для оценки 

вероятности нахождения ближайшего вектора в словаре по ВЭМ на рассто-

янии r. Результаты усреднялись для 10 720 фреймов.

Рис. 6. Погрешность оценивания вероятности

На рис. 6 погрешность определяется по формуле:

 Error = pexpr – pteor,
где pteor – значения вероятностей, вычисленные на основе предложенных мате-

матических соотношений (3) – (5); pexpr – значения вероятностей, получен-

ные экспериментально.

Как видно из приведенного рисунка, для больших значений вероятности, кото-

рые являются наиболее важными с точки зрения практического примене-

ния, все теоретические оценки в достаточной степени совпадают с резуль-

татами, полученными экспериментально (погрешность меньше 0,02).

Таблица 1

Производительность двухэтапного поиска ближайшего вектора 

по ВЭМ на основе kd-дерева

Заданное значение вероятности выбора ближайшего 

вектора в словаре, p 1 0,95 0,9 0,85

Спектральное искажение, SD (дБ) 1,18 1,19 1,20 1,21

К-во векторов из словаря, к которым 

необходимо вычислить расстояние, 

|С|=|С1|+|С2|

Словарь 1: |С1| 11,9 2,7 1,8 1,4

Словарь 2: |С2| 37,9 12,9 8,2 5,8

Общее количество операций во время 

поиска (M=5x2, n=4096)
І этап 6870 3270 2070 1690

ІІ этап 1096 343 220 158
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Эффективность двухэтапной стратегии поиска ближайшего вектора с заданной 

вероятностью оценивалась по спектральному искажению [4] и количеству 

операций, выполняемых в процессе поиска. Полученные результаты при-

ведены в табл. 1.

В табл. 1 количество выполненных при поиске операций N оценивалась следую-

щим образом:

 • полный поиск по ВЭМ (вычисление расстояния до всех векторов в слова-

ре согласно (13)):

N = 4 . M . n = 4 . 10 . 4096 = 163840 (операций);

 • двухэтапный поиск на основе kd-дерева:

 N = N1 + N2 = (N1′ + N1′′) + N2

где N1′ – количество операций при поиске одного ближайшего по НЭМ вектора в 

словаре на основе kd-дерева; N1′′ – количество операций во время поиска 

дополнительно |К-1| векторов в словаре по kd-дереву;

N2 = (4 . M + 2) . ǀCǀ, ǀCǀ = ǀC1ǀ + ǀC2ǀ – количество операций при выборе 

ближайшего по ВЭМ вектора из словаря среди |С| кандидатов.

ВЫВОДЫ

Предложенная в статье двухэтапная стратегия поиска векторов в словарях боль-

ших размеров позволяет совместить преимущества метода быстрого поис-

ка ближайшего соседа на основе kd-дерева с применением взвешенной ев-

клидовой метрики. Для вероятности выбора ближайшего соседа p* = 0,95 

количество операций уменьшается в 45,5 раз по сравнению с полным пере-

бором, что позволяет реализовать данный метод на процессорах с ограни-

ченной производительностью.
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Кудинов М.С.

В статье представлены предварительные результаты использования 
рекурентных нейронных сетей для языкового моделирования на ма-
териале русского языка. Решалась задача ранжирования равноверо-
ятных гипотез распознавания. Для уменьшения разреженности дан-
ных модели оценивались на лемматизированном новостном корпусе. 
Также для предсказаний использовалась морфологическая инфор-
мация. Для финальной сортировки был использован метод опорных 
векторов для ранжирования. В статье показано, что комбинация ней-
ронных сетей и морфологической модели дает лучшие результаты, 
чем 5-граммная модель со сглаживанием Кнессера-Нея.

• рекурентная нейронная сеть • ранжирование гипотез

The paper demonstrates preliminary results of the experiments on 
equiprobable hypothesis re-scoring with recurrent neural networks (RNN). 
RNNs proved to be successful for language modelling on various tasks 
for English including speech recognition and phrase completion but their 
applicability to inflictive languages is not well studied yet. However, for 
now we trained the model only on lemmas with additional morphological 
information to decrease data sparseness. We demonstrate that the 
model performs better than the popular 5-gram model with Knesser-Ney 
smoothing.

• recurrent neural network • hypotheses ranking

1. ВВЕДЕНИЕ

Известно, что проблема статистического моделирования флективных языков 

представляет большую сложность, чем для английского языка [1]. Основ-

ные проблемы возникают вследствие большого количества морфологиче-

ских форм слов (лемм) и более свободного порядка слов [2]. Обе проблемы 

в результате усиливают разреженность данных и снижают эффективность 

n-граммных моделей. 

В то время как использование р-граммных моделей на первых стадиях распоз-

навания сегодня является стандартной практикой [3], возможности для по-

следующей обработки в рамках алгоритма распознавания, осуществляю-

щего несколько проходов по входным данным, гораздо шире. Например, 

для переранжирования гипотез, возвращаемых процедурой лучевого поис-
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ка Витерби, может быть использована морфологическая, синтаксическая и 

семантическая информация. В последнем случае значения слов представ-

ляются посредством вложения слов в некоторое векторное пространство. 

К методам, осуществляющим такие вложения, относятся: латентносеман-

тический анализ [4], вероятностное тематическое моделирование [5] или 

нейронные сети [6]. В 2010 году была представлена языковая модель на ре-

курентной нейронной сети (RNNLM) [7]. Использование данной модели по-

зволило улучшить предыдущие результаты на стандартных наборах данных 

как в перплексии, так и в пословной ошибке в экспериментах по распозна-

ванию речи. Несмотря на то что модель была предложена для английского 

языка, в [8] были приведены обнадеживающие результаты, полученные на 

небольшом наборе данных для чешского языка. Сходство чешского и рус-

ского языков общеизвестно, а значит, перспективы применения рекурент-

ных нейронных сетей к русскому материалу выглядят многообещающе. 

Тем не менее проблема обучения рекурентной нейронной сети для языков с 

богатой морфологией является более сложной, по крайней мере, если ис-

пользовать оригинальный подход из [7]. В дополнение к уже упомянутым 

трудностям, связанным с разреженностью данных, обучение модели, ис-

пользующей словник, содержащий все допустимые словоформы, потребо-

вало бы слишком много времени. Поэтому в данной работе было решено 

поставить лишь предварительные эксперименты и решить более простую 

задачу, а именно произвести переранжирование гипотез распознавания ис-

ходя из оценок отдельной лексической модели, основанной на рекурентной 

нейронной сети, и морфологической модели, основанной на условных слу-

чайных полях. 

Статья организована следующим образом. В разделе 2 приводится общая ин-

формация о рекурентных нейронных сетях. В разделе 3 обсуждается при-

менимость оригинальной архитектуры рекурентной нейронной сети к 

статистическому моделированию флективных языков и сопутствующим 

проблемам. Наконец, в разделе 4 приводятся данные экспериментов с ком-

ментариями и выводами.

2. РЕКУРЕНТНАЯ НЕЙРОННАЯ СЕТЬ ДЛЯ СТАТИСТИЧЕСКОГО 
МОДЕЛИРОВАНИЯ ЯЗЫКА

Рекурентные нейронные сети впервые были рассмотрены в [9] Элманом в 1990 

году. В данном исследовании также была высказана идея о применимо-

сти рекурентной нейронной сети для моделирования языка. Тем не менее 

вследствие значительной вычислительной сложности и отсутствия доступ-

ных лингвистических корпусов достаточного объема на тот момент метод 

не получил широкого распространения. 

Другой важной вехой в развитии нейросетевых языковых моделей является ра-

бота И. Бенджио 2003 года, в которой предлагается метод предсказания 

последующего слова по левому контексту длины n−1, таким образом фор-

мируя своего рода n-граммную нейросетевую модель n-го порядка. Однако 

в отличие от n-граммной модели в данном случае предсказание осущест-

вляется на основании вложений слов в векторное пространство RM. Каждое 

входное слово (допустим, с индексом l) в словаре объемом |V| слов пред-

ставляется в виде |L|-мерного вектора w =<01,...,1l,0l+1,...,0|L|> с единствен-

ной ненулевой координатой wl = 1. На вектор слева умножается матрица U, 

что эквивалентно выборке l-го столбца U. Другими словами, U действует 

как словарная таблица, осуществляющее однозначное отображение слов 

на их векторные представления.
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Аналогичная техника была использована Т. Миколовым в [7], который использо-

вал рекурентную сеть Элмана для предсказания слов по контексту. Резуль-

тирующая модель описывалась следующими уравнениями: 

( )
twttt yhwwP =−− 11 ,|   (1)

( )tt hUsy ⋅=   (2)

1−⋅+⋅= tt hVxWh ,  (3)

где 
xe

x −+
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1
1)(σ  логистическая функция активации, 
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софтмакс-функция, ht – рекурентный слой; y – выходной слой, 

где каждому k-му элементу соответствует вероятность ( )11,| −− ttt hwwP , 
VH×H – матрица весов рекурентного слоя, WH×|L| словарная таблица, ото-

бражающая слова в векторные представления, U|L|×H – матрица весов вы-

ходного слоя; H – количество нейронов скрытого слоя.

Рис.1. Рекурентная нейронная сеть для статистического моделирования языка

Поскольку h
t
 потенциально сохраняет в себе весь левый контекст, данная модель 

выглядит более мощной, чем n-граммная нейросетевая модель.

К сожалению, в действительности последнее утверждение не совсем верно, по-

скольку норма градиента 
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, k <t, отражающего влияние предыдущих зна-

чений на скрытом слое на последующие, стремится к нулю (или к бесконеч-

ности) с экспоненциальной скоростью по (t−k) [10], [11]: 
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Стремление градиента к нулю или к бесконечности определяется наибольшим 

собственным значением матрицы V, причем поведение градиента обяза-

тельно демонстрирует один из этих типов ([6]). 

Хотя за прошедшие 20 лет с момента обоснования данной проблемы было пред-

ложено немало способов её решения [6], [12], в [7] утверждается, что дан-

ная проблема не является существенной для моделирования языка. Таким 

образом, в данной работе будет рассмотрен случай стандартной архитек-

туры Элмана с алгоритмом распространения ошибки обратно по времени 

(backpropagation through time).

3. ПРИМЕНИМОСТЬ ПОДХОДА К МОДЕЛИРОВАНИЮ ФЛЕКТИВНЫХ 
ЯЗЫКОВ 

При наличии словаря существенного объема статистическое моделирование 

флективных языков составляет дополнительную техническую проблему 

для нейросетевого подхода. Большое количество различных словоформ 

приводит к пропорционально большему размеру выходного слоя, а из (3) 

видно, что сложность алгоритма обучения линейна по объему выходного 

слоя. Чтобы обойти эту проблему, можно было бы использования схему на 

рис. 2. Каждое входное слово предварительно лемматизируется внешним 

морфологическим анализатором. Леммы используются для предсказания 

последующих лемм. Далее предсказанной леммы запускается линейный 

классификатор (например, логистическая регрессия), предсказывающий 

словоформу по лемме и морфологическим признакам контекста. Данный 

подход позволяет миновать проблему разрастания словаря. Другой под-

ход мог бы состоять в том, чтобы разделить выходной слой на два векто-

ра – словарный (леммы) и морфологический (морфологические признаки). 

Ошибка предсказания в данном случае получалась бы суммированием 

ошибок на двух векторах. 

Рис.2. Рекурентная нейронная сеть с внешним классификатором

Тем не менее в данной статье речь пойдет о предварительном эксперименте, 

целью которого является проверка гипотезы о том, что комбинация нейрон-

ных сетей, обученных на леммах, дает лучший результат, чем комбинация 

n-граммных моделей с дисконтированием Кнессера-Нея.
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3.1. Эксперименты 

Модель была натренирована на новостном корпусе объемом приблизительно 

в 2·106 токенов. Примерно 10% данных было выделено для валидации. 

Каждый текст был обработан морфологическим аннализаторо/лемматиза-

тором для русского языка [13] со встроенным словарем примерно в 2·106 

словоформ. Выходом анализатора являлся текст, в котором все известные 

словоформы были заменены соответствующими леммами, а неизвестные – 

специальным токеном «UNK». Второй сгенерированный текст был получен 

только заменами неизвестных токенов на «UNK». Таким образом, было по-

лучено 2 пары тренировочной и тестовой выборок для лемм и словоформ 

соответственно. На этих корпусах проводились обучение и эксперименты 

по определению перплексии. 

Для эксперимента по ранжированию гипотез использовались списки гипотез, 

полученные от внешней системы распознавания фирмы Nuance. Исполь-

зовался русскоязычный корпус предложений со студийным качеством 

записи и транскрипциями. Аудиофайлы подавались на вход системе рас-

познавания. На выходе получалось до 10 гипотез. В результате была полу-

чена коллекция неотсортированных списков гипотез. Как правило, список 

не содержал полностью правильной гипотезы, и она добавлялась вручную. 

Далее каждая гипотеза обрабатывалась теми же инструментами, которые 

использовались при подготовке корпусов: т.е. были проведены леммати-

зация и замены неизвестных слов. Полученные корпуса были обработаны 

обученными на предыдущем этапе моделями. В результате для каждой из 

гипотез были получены списки откликов от каждой модели – n-граммной со 

сглаживанием Кнессера-Нея и рекурентных нейронных сетей с различными 

размерами скрытого слоя. Всего в обучающем корпусе для ранжирования 

было 1300 фраз со средним значением 5 гипотез на фразу. В тестовом кор-

пусе было 300 фраз.

В тестах были использованы n-граммные модели со сглаживанием Кнессера-Нея, 

порядков 3, 4, 5, натренированные на леммах и на словоформах. Модели 

на основе рекурентных нейросетей различались размером скрытого слоя. 

Были протестированы модели с объёмами слоя 100,200,300, 400 и 500. Все 

рекурентные сети обучались на лемматизированном корпусе. Кроме этого 

использовалась оценка, возвращаемая морфологическим анализатором. В 

результате было получено 12 оценок. Для ранжирования использовалась 

модель ranking SVM, где в качестве признаков использовались оценки мо-

делей. Результирующая модель обучалась ранжированию гипотез в списке 

на 2 категории – верная и неверная гипотеза. Фактически данный подход 

дает интерполяцию моделей. В качестве метрик для оценки в этом случае 

выбраны уровень пословной ошибки (word error rate, WER%) и процент слу-

чаев выбора правильной гипотезы (sentence error rate, SER%).

3.2. Результаты

Результаты экспериментов приводятся в таблицах 1 и 2. В таблице 1 приведены 

перплексии всех используемых моделей. В таблице 2 приведены результа-

ты эксперимента по ранжированию – уровень пословной ошибки (WER%) и 

процент точность выбора правильной гипотезы (SER%).

Стоит отметить, что перплексии моделей, натренированных на лемматизиванном 

и нелемматизованном корпусе, строго говоря, несравнимы по перплексии, 

поскольку количество неизвестных токенов, а значит, и словарный состав 

корпусов, различны. Таким образом, важным обнадеживающим выводом, 
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который можно сделать из приведенной таблицы, является то, что модели 

на рекурентных нейронных сетях демонстрируют существенно лучшие по-

казатели в эксперименте, чем 5-граммная модель со сглаживанием Кнес-

сера-Нея. 

Таблица 1

Перплексии моделей на тестовой выборке

Model Perplexity Model Perplexity

KN3lem 272,8 RNN100 240,13

KN4lem 272,2 RNN200 230,45

KN5lem 273 RNN300 231

KN3tok 128,72 RNN400 231,87

KN4tok 130,76 RNN500 231,21

KN5tok 132

Рассмотрим теперь результаты эксперимента по ранжированию. Стоит сделать 

следующие замечания. Первое из них состоит в заметном превосходстве 

рекурентных нейронных сетей над сглаженными n-граммами. Второй за-

метный факт – это противоречивое влияние морфологической модели на 

конечный результат: улучшение пословной ошибки при явной тенденции 

к голосованию за неверную гипотезу предложения. Это можно объяснить 

тем фактом, что оценка, возвращаемая морфологическим анализатором, 

пропорциональна вероятности лучшего разбора  ( )TT wordtagP 11 | . По 

этой причине данная оценка имеет тенденцию к выбору гипотез с наименьшей 

энтропией разбора. Стоит признать, что данная оценка не вполне подходит к 

решаемой нами задаче. Третий заметный факт состоит в несколько хаотичном 

характере результатов рекурентных моделей: некоторые из них демонстриру-

ют достаточно скромные результаты, однако их интерполяции обеспечивают 

наилучшие результаты. 

Таблица 2

Результаты моделей в эксперименте по ранжированию 

Model WER% SER% Model WER% SER%

KN5lem 16,62 40,8 RNN100 17,55 43,67

KN5tok 18,09 42,72 RNN200 15,35 40,5

KN5lem + morph 15,58 43.98 RNN300 17,09 43,98

KNlem all 17,05 40,82 RNN400 16,58 41,77

KNlem all + morph 15,74 43,67 RNN500 17,43 43,67

KNlem+tok all 15,74 39,24 RNN all 15,35 38,29

KNlem+tok all + morph 15,89 43,35 RNN all + morph 14,58 41,45

all models 14,78 40,5

Эксперименты по ранжированию в целом демонстрируют превосходство реку-

рентных моделей. Наилучшая комбинация задействует оценку, возвращае-

мую морфологическим анализатором и оценки, полученные от рекурентных 

моделей. Таким образом, обеспечивается комбинирование морфологиче-

ской и словарной информации. Данный результат свидетельствует о том, 

что результаты в данном направлении могут быть продолжены.

3.3. Discussion 

В статье был предложен простой эксперимент для проверки применимости ре-

курентных нейронных сетей с внешним классификатором грамматических 

форм к русскому языку. В ходе эксперимента комбинировались отклики 

различных языковых моделей с целью ранжирования списка гипотез, воз-

вращенных системой распознавания речи. Результаты указывают на то, что 
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языковые модели на рекурентных нейронных сетях превосходят результаты 

сглаженных n-граммных моделей как по перплексии, так и по уровню по-

словной ошибки. Тем не менее эксперименты должны быть продолжены в 

двух направлениях: проверка воспроизводимости результатов при наличии 

большей обучающей выборки; конструирование языковой модели на реку-

рентной нейронной сети для предсказания словоформ русского языка.
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Î íåêîòîðûõ ìàòåìàòè÷åñêèõ 
ìåòîäàõ ðàñïîçíàâàíèÿ ðå÷è

Ермилов А.В.

В данной статье приводится описание некоторых математических 
методов, которые применяются при распознавании речи и иденти-
фикации диктора. Дается детальное описание скрытых марковских 
моделей (СММ) и метода опорных векторов. Приведены основные 
особенности применения скрытых марковских моделей для описания 
динамики речевого сигнала, а также метода опорных векторов для 
идентификации диктора.

• распознавание речи • идентификация диктора • скрытые марков-
ские модели • SVM.

In this article presented several mathematical methods, which are used in 
speech recognition and speaker identification. Given thorough description 
of Hidden Markovs Models and Support Vector Machines. Ap plication of 
Hidden Markov Models to the description of speech signal’s dynamics are 
provided as well as application of Support Vector Machines to speaker 
identification.

• speech recognition • speaker identification • HMM • SVM 

1. ВВЕДЕНИЕ

 В современном мире все большее значение уделяется интерфейсам, использу-

ющим речевой ввод и вывод для взаимодействия между пользователем и 

компьютером. Поэтому всё большее многообразие в голосовых сообщени-

ях приходиться принимать во внимание разработчику систем распознава-

ния речи, реализующих акустический интерфейс.

Задача распознавания речи (во многих своих проявлениях: от транскрибиро-

вания слитной речи до верификации и идентификации диктора) в насто-

ящее время является крайне актуальной. Свидетельством этому служит 

растущее число публикаций и конференций по данной тематике (таких как 

ICASSP, INTERSPEECH), а также то, что в крупнейших транснациональных 

корпорациях (таких как Microsoft, Google, IBM) открываются департаменты, 

ориентированные на исследования по данной тематике.

Исследовательские усилия в сфере речевых технологий привели к появлению 

большого числа коммерческих систем распознавания речи. Такие компа-

нии, как Nuance, IBM, ScanSoft, предлагают большой набор программных 

решений как для серверных, так и для десктопных приложений.

Улучшение существующих систем распознавания речи позволило существен-

но упростить взаимодействие человека с компьютером в том случае, ког-

да использование классических интерфейсов невозможно (например, при 

управлении автомобилем или в сложных условиях, таких как ликвидация 

последствий чрезвычайных ситуаций ) или затруднено (например, людям, 
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обладающим слабым зрением, или с ограниченными физическими возмож-

ностями), а также сделать работу с компьютером или иной техникой более 

комфортной. Также следует отметить, что применение систем распознава-

ния речи весьма велико в работе правоохранительных служб (например, 

при идентификации говорящего или в системе защиты свидетелей).

В данной статье дается попытка описать некоторые математические методы, 

применяемые как для распознавания (транскрибирования) речи, так и для 

идентификации говорящего. В статье приводятся основные результаты, 

связанные с применением скрытых марковских моделей для траскрибиро-

вания речевого сигнала, а также особенности применения метода опорных 

векторов для идентификации диктора.

Следует отметить, что в статье не приводятся методы предварительной обработки 

сигнал (усиление, нарезка н а фреймы и т.д.), способы выделения признаков 

речевого сигнала (такие как методы вычисления кепстральных коэффициен-

тов) и другие темы, касающиеся цифровой обработки сигналов. Кроме того, 

остается за кадром применение таких современных моделей, как Deep Neural 

Networks, которые дают значительное увеличение точности распознавания.

2. СКРЫТЫЕ МАРКОВСКИЕ МОДЕЛИ

Процессы, протекающие в реальной жизни, обычно характеризуются наблюде-

ниями, которые можно рассматривать как сигналы. Эти сигналы могут быть 

как дискретными (например, символы какого-либо алфавита), так и непре-

рывными (музыка, температура, речь). Сигналы могут быть стационарными 

(то есть их статистические свойства не меняются во времени) или нестаци-

онарными. Сигналы могут быть чистыми (например, приходящими строго от 

одного источника) или могут быть испорчены каким-либо иным источником 

сигнала (шумом) или искажениями при передаче, реверберациями и т.д.

Для теоретического описания системы строится модель прохождения сигнала. 

Существует несколько причин, из-за которых применение таких моделей 

представляется удобным: 

 1. Такая модель может использоваться для обработки сигнала с целью получе-

ния желаемого результата. Например, если пользователи заинтересованы 

в улучшении качества речевого сигнала, который был испорчен шумом и/

или искажениями при передаче. В этом случае можно использовать модель 

прохождения сигналов для создания системы, которая уменьшит шум и ис-

кажения оптимальным образом. 

 2. Модель прохождения сигналов позволяет определить характеристики ис-

точника сигнала при отсутствии самого источника. Это свойство особенно 

важно, когда получение сигнала непосредственно из источника очень до-

рого, например, сопровождено с большими затратами денег или требует 

большого количества времени. В этом случае представляется возможным 

построить модель и с помощью симуляций выяснить свойства источника. 

 3. Модели прохождения сигналов хорошо работают на практике, а следователь-

но, позволяют эффективно создавать важные с практической точки зрения 

предсказательные, распознающие и идентифицирующие системы. 

Существуют несколько способов выбора модели прохождения для описания ха-

рактеристик данного сигнала. Выделяют два основных типа моделей: де-

терминистические и стохастические.

Детерминистические модели обычно используют некоторые известные свойства 

сигнала, например, представление сигнала синусоидальной волной или 



 

 

65

Р Е Ч Е В Ы Е  Т Е Х Н О Л О Г И И  /  S P E E C H  T E C H N O L O G Y  1 - 2 / 2 0 1 5

Ермилов А.В.
Î íåêîòîðûõ ìàòåìàòè÷åñêèõ ìåòîäàõ ðàñïîçíàâàíèÿ ðå÷è

суммой экспонент и т.д. В этом случае спецификация модели достаточно 

проста: необходимо лишь оценить параметры сигнала – амплитуду, часто-

ту, фазу и т.д.

Стохастические модели пытаются описать только статистические свойства сиг-

нала. Примерами подобных моделей могут служить Гауссовы процессы, 

Пуассоновские процессы, марковские процессы (в том числе и скрытые). 

В основе стохастических моделей лежит предположение о том, что сигнал 

может быть хорошо описан как параметрический случайный процесс и что 

его параметры могут быть оценены достаточно точно.

Скрытая марковская модель (HMM – Hidden Markov model) определяется как 

двойной случайный процесс. Лежащий в основе случайный процесс пред-

ставляет собой однородную марковскую цепь с конечным числом состоя-

ний. Последовательность состояний не наблюдается и поэтому называет-

ся скрытой. Эта цепочка состояний влияет на другой случайный процесс, 

который и производит последовательность наблюдений. Скрытые марков-

ский модели представляют собой важный класс моделей, которые успешно 

используются во многих отраслях знаний, например, при моделировании 

речи. Базовая теория по скрытым марковским моделям будет дана ниже.

Можно выделить следующие преимущества использования скрытых марковских 

моделей при использовании в задаче распознавания речи: 

 •  HMM обладают простой математический структурой. 

 • Cтруктура HMM позволяет моделировать сложную цепочки наблюдений. 

 • Параметры модели могут быть автоматически выбраны таким образом, 

чтобы описать имеющийся набор данных для обучения. 

В системах распознавания речи скрытые марковские модели обычно применя-

ются для представления фонем или целых слов. Каждое скрытое состояние 

представляет часть фонемы или слова. В каждый момент времени состоя-

ние, в котором находится система, может быть изменено в соответствии с 

набором переходных вероятностей, связанных с данным состоянием. Схе-

матично это представлено на рис. 1. 

I

0,6

0,4 0,4 0,31

Выходные признаки

0,6 0,7

S1 S2 S3 F

Рис. 1. Скрытая марковская модель с 5 состояниями. Символами I и F обозначены 

начальное и конечное состояния соответственно, {Si}
3
i=1 – генерирующие состояния, 

дугами обозначены возможные переходы между состояниями, цифры над дугами 

обознают вероятности переходов между соответствующими состояниями.

Когда состояние активно, оно может генерировать последовательность векторов 

признаков, один вектор признаков в каждый момент времени. Эти векто-

ра признаков имеют ту же форму, что и вектора признаков, которые по-

дучаются, когда распознаётся сказанное слово. Однако невозможно узнать 
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точно последовательность состояний, пройденных системой для генерации 

данного набора наблюдаемых векторов признаков, так как каждое состоя-

ние дополнительно к переходным вероятностям определяется и плотностью 

распределения вероятности генерации векторов признаков. Она может 

быть использована для вычисления вероятности того, что вектор признаков 

был сгенерирован в данном состоянии. В качестве плотностей распределе-

ний обычно используются смеси гауссовых плотностей, каждая со своим 

средним, дисперсией и весом, например, как показано на рис. 2. 

Рис. 2. Плотность смеси гауссовских распределений 3 N (3,2) + 4 N (–1,4)
  7  7
Под обучением HMM понимают определение оценок параметров модели: пере-

ходных вероятностей, параметров плотности распределения и их весов. 

Эти параметры оптимизируются в соответствии с алгоритмом Баума-Уэлша 

[1]. Стоит отметить, что обычно для обучения требуется большой набор дан-

ных, при этом размер обучающего множ ества зависит от объёма словаря и 

параметров дикторов.

Распознавание производится посредством нахождения такой последовательно-

сти состояний, которая с наибольшей вероятностью сгенерировала после-

довательность векторов признаков. Такая последовательность находится с 

помощью алгоритма Витерби [2]. Зная последовательность состояний, мож-

но просто определить соответствующую модельную последовательность – 

последовательность фонем или слов.

В связи с её использованием в работе, рассмотрим HMM более подробно. 

2.1. Математическое описание скрытых марковских моделей

Пусть имеется марковская цепь в дискретном времени с набором состояний  

S = 1, ... , M. Через регулярные промежутки времени в системе 

происходит переход из одного состояния в другое (возможно, назад в 

предыдущее состояние). Последовательность состояний обозначим через 

S1:T = S1, ... , SM, где ST  S – состояние в момент времени t. Реализацию S1:T 

обозначим S1T. Полное вероятностное описание системы требует задания 

текущего состояния в момент времени t и всех предшествующих состояний.

В частном случае дискретной марковской цепи первого порядка описание вы-

глядит следующим образом: 

P(qt = Sj | qt–1 = Si, qt–2 = Sk, ...) = P (qt = Sj | qt–1 = Si). (1)

В дальнейшем предполагается, что вероятности перехода не зависят от времени. 
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Обозначим aij = P(qt = Sj | qt–1 = Si), 1 ≤ i, j ≤ M. При этом, aij ≥ 0,ΣM
j=1 aij = 1.

Указанный случайны процесс может быть назван наблюдаемой марковской мо-

делью, так как выходные значения процесса в каждый момент времени 

представляют собой состояния процесса. В случае если состояния процес-

са в каждый момент времени не наблюдаемы, то модель носит название 

скрытой марковской.

Скрытая марковская модель задаётся следующими элементами: 

 1. Количеством скрытых состояний N. Множество состояний модели обозначается 

S = {S1, ... , SN}. Состояния соединенны таким образом, что любое состояние 

Si может быть достигнуто из любого другого состояния Sj за конечное число 

шагов (эргодическая модель). 

2. Размером выходного алфавита M. Набор символов выходного алфавита 

обозначается через V = {v1, ... , vM}. Речевыми символами являются 

вектора из Rn. 

3. Матрицей переходных вероятностей A = (aij), где 

aij = P(qt = Sj | qt–1 = Si),   i, j = 1, ... M (2)

4. Распределением вероятности выходных символов B = {bj(k):j = 1, ... , N, k = 
= 1, ... , M} для данного состояния j, где k – порядковый номер символа vk, 

а bj(k) = P(v  V | qt = Sj), j = 1, ... , N, k = 1, ... , M, то есть, bj(k) – вероят-

ность того, что в момент времени t система, находясь в состоянии Sj, выдаст 

символ vk. 

5. Вероятностью нахождения в состоянии i в начальный момент времени �i, 

форм ирующие начальное распределение �. 

Набор компонент A, B, Π, задающих марковскую модель, обозначается 

λ = {A, B, Π}. Последовательность наблюдений, сгенерированных 

марковской моделью за время T, обозначают O = O1, O2, ... , OT.

Для марковской модели первого порядка переходные вероятности зависят толь-

ко от предыдущего состояния и не зависят от состояний в более ранние 

моменты времени.

Справедливо следующее утверждение.

Утверждение. Пусть скрытая марковская модель задаётся набором компонент 

λ = {A, D, Π}. Тогда для любого состояния Sk P(qt+1 = Sk, ... , qt+Т–1 = Sk, 
qt+T ≠ Sk | qt = Sk) = aT

kk(1 – akk), то есть, время нахождения цепи в состоянии 

Sk распределено экспоненциально.

2.2. Основные задачи, решаемые 
с помощью скрытых марковских моделей

Существуют три основные задачи, которые представляют интерес при решении 

практических задач. 

1. Как при заданной последовательности символов наблюдений O = O1, O2, ..., OT 

и модели λ = {A, B, Π} вычислить вероятность наблюдения данной 

последовательности P(O | λ) при условии, что она была сгенерирована 

моделью λ? Можно рассматривать эту проблему с точки зрения того, насколько 

хорошо данная модель соотносится с наблюдаемой последовательностью 
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наблюдений: при наличии нескольких моделей, решение этой задачи 

позволяет выбрать модель, которая лучше соответствует данным. 

2. Как при заданной последовательности символов наблюдений O = O1, O2, ... , OT 

и модели λ = {A, B, Π} вычислить соответствующую последовательность  

состояний Q = q1, q2, ... , qT, оптимальную в некотором смысле? Очевидно, 

что кроме вырожденных случаев не существует единственно «правильной» 

последовательности состояний, поэтому следует использовать критерий 

оптимальности для выбора последовательности состояний. 

3. Как вычислить оптимальные с точки зрения максимизации P(O | λ) параметры 

λ = {A, B, Π}? 

На практике широко используется следующее определение.

Определение. Последовательность наблюдений, используемая для оптимиза-

ции параметров HММ, называется обучающим множеством. Решение пер-

вой задачи позволит выбрать лучшую модель для объяснения имеющихся 

данных.

2.3. Алгоритмы решения основных задач, связанных с HММ

Решением первой задачи является метод, основанный на так называемом алго-

ритме прямого и обратного хода [3]. Опишем суть этого алгоритма.

Определение. Переменными прямого хода называются вероятность наблюдения 

частичной последовательности O = O1, O2, ... , Ot и состояния Si в момент 

времени t при заданной модели λ: 
at(i) = P(O = O1, O2, ... , Ot qt  = Si | λ) (3)

Утверждение. Вероятность  P (O | λ)  наблюдения последовательности 

O = O1, O2, ... , OT при условии, что она была сгенерирована моделью λ 
вычисляются через переменные прямого хода [4] как: 

P (O | λ) = ΣN
i=1 aT(i). (4)

Доказательство. Алгоритм нахождения переменных прямого хода состоит из 

трёх последовательных шагов. 

Инициализация: 

a1(i) = �b1(O1), 1 ≤ i ≤ N. (5)

Индукция: 

at+1(j) = bj(Ot+1) Σ
N
i=1 at(i)aij. (6)

Интерпретация этой формулы достаточно проста. Состояние Sj в момент времени 

t + 1 может быть достигнуто из N возможных состояний si, 1 ≤ i ≤ N, в 

которых система могла находиться в момент t. Из определения at(i) 
следует, что произведение at(i)aij есть совместная вероятность того, 

что наблюдалась последовательность O = O1, O2, ... , Ot и состояние Sj 

было достигнуто в момент времени t + 1 из состояния Sj. Суммируя эти 

вероятности по всем возможным состояниям, получаем вероятность того, 

что система находится в состоянии Sj и наблюдалась последовательность 

O = O1, O2, ... , Ot. Осталось принять во внимание, что в момент времени 

t + 1 будет наблюдаться Ot+1 в состоянии Sj. Для этого необходимо умножить 

предыдущее на bj(Ot+1). 
Терминация 

P(O | λ) = ΣN
i=1 aT(i). (7)
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По определению aT(i) = P(O = O1, O2, ... , qT = Si | λ), следовательно, для 

вычисления P(O | λ) нужно лишь просуммировать все aT(i). 
Аналогично можно определить переменные обратного хода.

Определение. Переменной обратного хода называется совместная вероятность 

наблюдения последовательности, начиная с момента t + 1 до конца, при 

заданном в момент t состоянии Si и модели λ: 
βt(i) = P(Ot+1, Ot+2, ... , OT | qt = Si, λ).

Утверждение. Переменные обратного хода выражаются рекурсивно по фор-

муле: 

βt(i) = ΣN
j=1 aijbj(Ot+1) βt+1(j),   t = T – 1, T – 2, ... , 1,   1 ≤ i ≤ N (8)

В отличие от решения первой задачи, при нахождении оптимальной 

последовательности символов необходимо уточнить критерий оптимальнос-

ти. В качестве возможного критерия может выступать количество 

индивидуально наиболее вероятных состояний. Такой критерий обладает 

следующим недостатком. В случае, если некоторая переходная вероятность 

aij = 0, то найденная оптимальная последовательность состояний может не 

быть допустимой. Эта проблема возникает потому, что алгоритм определяет 

наиболее вероятное состояние в данный момент времени и не учитывает 

вероятности появления последовательностей символов.

Наиболее часто встречаемый критерий заключается в том, чтобы найти 

единственную лучшую последовательность наблюдений, то есть 

максимизации P(q1, ... , qt | O1, ... , OT, λ), что в силу теоремы Байеса 

эквивалентно максимизации P(q1, ... , qTO1, ... , OT | λ). Алгоритм, решающий 

указанную задачу, называется алгоритмом Витерби [2].

Для нахождения лучшей последовательности состояний Q = q1, ... , qT определим 

величину 

δt(i) =    max   P(q1, ... , qt = i, O1, ... , Ot | qt = Si, λ). (9)
q1, ... , qt-1

Тогда для нахождения δt+1(j) нужно взять максимальную (то есть, наиболее 

вероятную) δt(i) с предыдущего шага и умножить на вероятность наблюдения 

символа Ot+1 в состоянии Sj: 

δt+1(j) = bj(Ot+1) ma
i
xδt(i)aij. (10)

Чтобы определить искомую последовательность символов, необходимо 

сохранять ψt(i) = arg maxδt(i) для каждого i.
Теперь полная процедура нахождения оптимальной последовательности состоя-

ний (алгоритм Витерби) может быть записан следующим образом. 

Инициализация: 

δ1(i) = �ibi(O1),   1 ≤ i ≤ N, ψ1(i) = 0. (11)

Рекурсия: 

δt(j) = bj(Ot+1)  max δt(i) aij,   1 ≤ i ≤ N, (12)
1<i<N

ψt(i) = arg max δt(i) aij   2 ≤ t ≤ T. (13)
1≤i≤N

Терминация: 

P̂ = max δT(j), (14)
1<i<N
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q̂T = arg max1≤i≤Nδt(j). (15)

Определение последовательности состояний: 

q̂t = ψt+1(q̂t+1),   t = T – 1, ... , 1 (16)

Стоит отметить, что алгоритм Витерби очень похож на вычисление переменных 

прямого хода за исключением того, что вместо суммирования по всем пре-

дыдущим состояниям, происходит максимизация.

Решение третьей задачи представляется самым сложным. Сложность 

заключается в том, что нет аналитического решения максимизационной 

задачи по нахождению оптимальных параметров модели. Представляется 

возможным найти такие параметры модели λ = {A, B, Π}, которые дают 

локальный максимум P(O | λ). Поиск локального максимума может быть 

осуществлен с помощью итеративного алгоритма Баума-Велша.

Обозначим  вероятность нахождения в состоянии Si в момент времени t и в 

состоянии Sj в момент T + 1 при данной модели и последовательности 

наблюдений через ξt(i, j) = P(qt = Si, qt+1 = Sj | O, λ).
Из определения переменных прямого и обратного хода следует, что 

ξt(i, j) = 
at(i)aijbj(Ot+1Bt+1(j)

 (17)P(O | λ)
Обозначим через γt(i) вероятность нахождения в состоянии Si в момент времени 

t при заданной последовательности наблюдений и модели. Тогда γ
t
(i) = ΣN

j=1 
ξt(i, j). Более того, используя γ

t
(i) можно подсчитать количество переходов из 

состояния Si как ΣT
t

–
=

1
1 γt(i). Кроме того, ΣT

t
–
=

1
1 ξt(i, j) – ожидаемое количество 

переходов из состояния Si в состояние Sj.

Запишем форм улы, которые необходимо будет использовать при переоценке 

параметров модели A, B, Π: 

�̂ = γ1(j) (18)

âij = 
ΣN

j = 1ξt(i, j)
 (19)ΣT

t
–
=

1
1 γt(i)

b̂k = 
ΣT

t
–
=

1
1, Ot = vk

γt(i)
 (20)ΣT

t = 1γt(i)

В работе Баума [1] было показано, что либо параметры начальной модели λ 
являются критическими для функции правдоподобия, либо существует 

другая модель λ̂ с параметрами Â, B̂, Π̂, которая является более вероятной 

в том смысле, что P(O | λ̂) > P(O | λ). Таким образом, если итеративно 

использовать модель λ̂ вместо λ и повторять переоценку параметров, 

то на каждом шаге увеличивается вероятность того, что данная 

последовательность наблюдений была получена из текущей модели. Будем 

повторять эту процедуру, пока не достигнем какой-либо точки остановки. 

Финальный результат процедуры переоценивания называется оценкой 

максимального правдоподобия.

3. МЕТОД ОПОРНЫХ ВЕКТОР

 Задачу распознавания речи можно рассматривать не только с позиций транс-

крибирования (то есть представления речевого сигнала в виде текста), но и 

с позиций идентификации и верификаций говорящего.



 

 

71

Р Е Ч Е В Ы Е  Т Е Х Н О Л О Г И И  /  S P E E C H  T E C H N O L O G Y  1 - 2 / 2 0 1 5

Ермилов А.В.
Î íåêîòîðûõ ìàòåìàòè÷åñêèõ ìåòîäàõ ðàñïîçíàâàíèÿ ðå÷è

Здесь задача идентификации диктора по звуковому сообщению является част-

ным случаем задачи распознавания образов, для решения которой требу-

ется построить статистический критерий принадлежности нового звукового 

сообщения к одному из классов, задаваемых «обучающими» сообщениями.

Задача идентификации решалась в следующей постановке. Пусть X – пространство 

объектов, Y – множество ответов, f : XY – целевая зависимость. Пусть 

Xt  X × Y – обучающее множество, то есть множество пар (Xi, yi), где 

yi = f(Xi). По известному обучающему множеству требуется построить 

f : X  Y аппроксимирующую f на всем X.

В настоящее время существуют два подхода к идентификации диктора: закры-

тый и открытый [4]. В первом случае классификации предполагается, что 

новое сообщение принадлежит одному из рассматриваемых дикторов, во 

втором – сообщение может относиться и к неизвестному диктору. Задача 

идентификации рассматривается как построение статистического критерия 

разделения полученных точек для конечного числа простых гипотез в слу-

чае закрытой задачи или для конечного числа простых и одной сложной 

гипотезы (сообщение неизвестного диктора) в случае открыт ой задачи. 

3.1. Метод распознавания диктора, основанный на SVM

Метод опорных векторов (Support Vector Machines, SVM) [5] является базовым ин-

струментом для распознавания образов на основе статистической теории 

обучения. SVM широко используется в естественно-языковых приложениях 

при обработке речевых сигналов. Например, задачи распознавания языка и 

идентификация диктора.

Идея SVM основана на следующих предпосылках. Предположим, что существуют 

два класса объектов в некотором n-мерном пространстве, которые можно 

разделить гиперплоскостью так, что с одной стороны от гиперплоскости 

должны находиться вектора одного класса, с другой – второго. Очевидно, 

что такая гиперплоскость может быть не единственной. Построим две такие 

параллельные гиперплоскости. Для лучшего разделения классов требуется, 

чтобы расстояние между плоскостями было как можно больше. Обычно для 

нахождения параллельных разделяющих гиперплоскостей с максимальным 

расстоянием в методе опорных векторов минимизируется квадратичная 

функция с линейными ограничениями. Решение такой задачи выражается 

через координаты обучающих векторов, лежащих на краю разделяющей 

полосы – так называемых опорных векторов. В случае, когда классы 

линейно неразделимы в исходном пространстве, строится отображение 

(необязательно линейное) в пространство большей размерности, образы 

классов в котором линейно разделимы.  Это пространство называется 

пространством вторичных признаков. 

3.2. Базовая модель SVM

Алгоритм SVM обладает следующими преимуществами: 

1. В силу решения задачи минимизации выпуклой функции алгоритм гарантирует 

получение единственного решения. Это является серьёзным преимущество 

перед нейронными сетями, в которых решением может быть локальный ми-

нимум или ответ может быть неопределенным. 

2. В связи с тем, что алгоритм робастен к зашумленности исходного сигнала, он 

хорошо приспособлен для распознания речи. 
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3. Алгоритм позволяет работать с данными очень больших размерностей, что 

важно при распознавании речи, где размерность вектора признаков может 

достигать многих сотен или тысяч. 

Для формализации задачи обучения SVM, обозначим вектора признаков как 

{Xn}
N
n=1, а линейную функцию (W, X) + b = 0, где (.,.) – скалярное 

произведение в Rk. Обозначим разделяемые классы через A и B и введем 

метки классов: 

yi = f(x) = {  
1, Xi  A

–1, Xi  B

Будем искать f^ в виде f^(X) = sign(WTX + b)), используя метод опорных векторов, 

разработанный В. Н. Вапником [5].

Утверждение. Максимизация ширины, разделяющей полосы, эквивалентна 

минимизации нормы W: 

½(W, W)  m
W,

in
b
 (21)

yi((W, Xi) + b) ≥ 1,   i = 1, ... , N
Утверждение. Решение задачи (21) выражается через век тора, для которых 

yi(((W, Xi) + b) – 1) = 0, то есть, лежащих на разделяющей полосе.

Решение задачи (21) называется обучением классификатора. 

3.3. Метод SVM с ядрами

В общем случае линейное разделение векторов может быть невозможно. Для 

решения задачи в этом случае можно преобразовать имеющиеся простран-

ство таким образом, чтобы вектора классов после преобразования стали 

линейно разделимыми. Рассмотрим теперь, как будет ставиться и решаться 

задача в нелинейном случае.

Пусть ф произвольное отображение пространства признаков в гильбертово 

пространство Н. От отображения требуется, чтобы образы обучающих 

векторов были линейно разделимы в Н (оно называется пространством 

вторичных признаков). Тогда с подстановкой ф(Xi) вместо Xi получается 

классифицирующий алгоритм SVM [5]. Для его настройки и применения 

нужно знать не само отображение ф, а только функцию K : X × X  R, 

вычисляющую скалярное произведение в H образов пары векторов 

признаков K(Xi, XJ) = (ф(Xi), ф(Xj)).
Такая функция K называется ядром, поскольку при наличии меры, в частности 

при H = R, она является ядром интегрального оператора 

f  K(F) = ẛF K(·, Y) f(Y) dY (22)

Наиболее часто используются следующие ядра: 

1. Линейное: 

K(X, Y) = a(X, Y) + c (23)

2. Полиномиальное: 

K(X, Y) = ((X, Y) + 1)d + c (24)

3. Гауссово: 

K(X, Y) = e – y||x – y|| (25)

Этих ядер обычно бывает достаточно для разделения любого набора векторов. 

Действительно, полиномиальное ядро переводит вектор X в набор всех 

мономов (то есть одночленов) степени не большей N от координат X, то 



 

 

73

Р Е Ч Е В Ы Е  Т Е Х Н О Л О Г И И  /  S P E E C H  T E C H N O L O G Y  1 - 2 / 2 0 1 5

Ермилов А.В.
Î íåêîòîðûõ ìàòåìàòè÷åñêèõ ìåòîäàõ ðàñïîçíàâàíèÿ ðå÷è

есть сводит разделимость к полиномиальной и гарантирует разделение не 

менее чем N + 1 вектора.

Если же ф задано гауссовым ядром, то для любого конечного набора векторов X1, 
... , XN функции ф(X1), ... , ф(XN) линейно независимы, что и обеспечивает 

линейную разделимость.

После преобразования построение  оптимальной разделяющей полосы 

производится таким же способом, что и в случае (21), за исключением того, 

что все Xi заменяются на ф(Xi), а скалярные произведения (Xi, Xj) – на 

K(Xi, Xj) .

3.4. Метод SVM со штрафами

После обучения может оказаться так, что полученный классификатор не спосо-

бен к обобщению. То есть он очень хорошо классифицирует обучающие 

вектора, но на произвольном тестовом наборе он показывает плохие ре-

зультаты. Такой классификатор называется неспособным к обобщению (ре-

зультатов обучения) [5]. Другое название – переобучение (overfitting). Пере-

обучение происходит потому, что классификатор настраивается на шумы и 

помехи в данных.

Решение этой проблемы может быть следующим.

Вместо системы запретов вводится система штрафов за нарушение. В этом слу-

чае обучения классификатора сводится к решению следующей задачи: 

½(W, W) + CΣN
i=1 ρ(ei) m

W,
in
b
 (26)

yi((W, Xi) + b) ≥ 1 – ei,
ei ≥ 0

i = 1, ... , N
где ρ(e) – неотрицательная, монотонно неубывающая функция, такая, что 

ρ(0) = 0, а C > 0 – эмпирически подобранный коэффициент.

Идеальный штраф ρ(e) = θ(e – 1), где θ(t) – функция Хевисайда, при котором 

ΣN
i=1 ρ(ei) представляет собой количество неправильно классифицированных 

векторов, оказывается неудобен из-за своей разрывности. На практике 

применяется непрерывный штраф, иногда квадратичный, а чаще – 

линейный.

В постановке задачи (21) векторам запрещено находиться на той стороне от ги-

перплоскости, которая соответствует другому классу, разделяющая поло-

са носит называние «жесткой». В общем случае, задача решается в про-

странстве вторичных признаков, и вместо «жесткой» разделяющей полосы 

рассматривается штраф за нарушение ограничения. Использование про-

странства вторичных признаков помогает справиться с линейной нераз-

делимостью, а использование штрафов – с возможным «переобучением» 

(overfitting). В результате преобразований исходной задачи, получаем зада-

чу квадратичного программирования с линейными ограничениями: 

½(W, W) + CΣN
i=1 ρ(ei) m

W,
in
b
 (27)

yi((W, ф(Xi) + b) ≥ 1 – ei, 
ei ≥ 0

i = 1, ... , N



74

Р Е Ч Е В Ы Е  Т Е Х Н О Л О Г И И  /  S P E E C H  T E C H N O L O G Y  1 - 2 / 2 0 1 5

Ермилов А.В.
Î íåêîòîðûõ ìàòåìàòè÷åñêèõ ìåòîäàõ ðàñïîçíàâàíèÿ ðå÷è

Коэффициент штрафа С подбирают так, чтобы и количество векторов, попавших 

на неправильную сторону разделяющей полосы, было небольшим, и общее 

количество опорных векторов тоже было невелико, поскольку, чем их 

меньше, тем быстрее работает классификатор.

Однако на практике приходиться решать задачу разделения на три и более 

классов. Для её решения можеть быть применён метод, называемый 

«каждый против каждого» (One vs. One [4]). Суть метода заключается в 

следующем. На этапе обучения рассматривается 
q(+1)

 классификаторов 
2

SVM, различающих пары классов, где q – количество классов. Каждый из 

классификаторов обучается только на векторах, принадлежащих двум, 

соответствующим данному классификатору классам, поэтому время 

обучения и количество опорных векторов получаются меньше, чем у 

SVM типа «каждый против всех». Для каждого распознаваемого вектора 

рассчитаем все значения классифицирующих функций, отделяющих 

i-й класс от j-го, затем вычислим q сумм f(ф, X) = Σi=j ф(fij(X)), где ф – 

некоторая монотонно неубывающая функция, (например, sign) и выберем 

из них наибольшую. Соответствующий класс, для которого получена 

максимальная оценка, и будет ответом распознавателя.

Следует отметить, что метод имеет следующие особенности: 

1. Вычислительная сложность обычных алгоритмов, решающих задачу квадра-

тичного программирования (таких ка к метод Ньютона), делает задачу об-

учения SVM крайне трудоемкой для больших наборов данных. 

2. В каждом конкретном случае решение задачи подбора ядра требует предва-

рительного изучения. 

3. Для определения величины параметра штрафа C также необходимо 

предварительное исследование. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной статье проанализированы математические модели, применяющиеся 

для построения систем распознавания речи: 

 • Приведёно математическое описание скрытых марковских моделей. 

 • Рассмотрены особенности применения метода опорных векторов для 

идентификации диктора, а также дано математическое описание задачи 

обучения машины опорных векторов. 

В настоящее время все большей популярностью при построении систем распоз-

навания речи пользуются модификации описанных в статье алгоритмов с 

помошью глубоких нейронных сетей (Deep Belief Networks). Подобные мо-

дификации позволяют существенно увеличить точность распознавания си-

стем, сохраняя при этом возможность относительно быстрого обучения на 

больших объемах данных. В качестве возможного расширения данной ста-

тьи представляется полезным дать описание подобного рода модификаций. 
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