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Предложена новая разновидность метода фонетического декодирования слов в расчете на ограниченное 
множество минимальных звуковых единиц типа отдельных фонем как альтернатива большинству известных 
методов распознавания речи, основанных на скрытых марковских моделях речевых сигналов. В ее основе 
используется идея многократного (на порядок и более) сжатия данных за счет того, что слова и фразы из словаря 
отображаются на последовательность фонетических кодов. Достигаемый эффект, подтвержденный результатами 
экспериментальных исследований, состоит в увеличении скорости автоматической обработки речевого сигнала 
при сохранении достаточной точности и надежности распознавания речи.
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Введение

Метод фонетического декодирования слов 
(МФДС) предложен в работах [1, 2] со ссылкой на 
новый математический аппарат информацион-
ной теории восприятия речи [3] как альтернатива 
большинству известных методов [4–6] автомати-
ческого распознавания речи (АРР) [7] с точки зре-
ния вычислительных затрат на реализацию в ре-
жиме реального времени. Канонический подход 
к АРР основывается, как известно [7–13], на ап-
парате скрытых марковских моделей речевого 
сигнала [14] и поэтому неразрывно связан с мно-
гозатратной процедурой динамического вырав-
нивания слов по темпу речи диктора. Неудиви-
тельно поэтому, что вопросу об увеличении ско-
рости вычислений уделяется в настоящее время 
все большее внимание. Действительно, в тех слу-
чаях, когда объем рабочего словаря составляет 
несколько тысяч единиц, большинство извест-
ных алгоритмов, работающих на основе сегмен-

тирования слов на отдельные фонемы и их после-
дующего выравнивания по динамике, для реали-
зации в режиме реального времени требуют мощ-
ности, значительно превосходящей возможности 
современного персонального компьютера и тем 
более сотового телефона. В результате точная ре-
ализация классического подхода стала возмож-
ной лишь в проектах таких крупнейших корпо-
раций, как Microsoft [4], Google [5], Apple [15] 
и Nuance Comminications [6]. При этом для рас-
познавания в режиме реального времени и мало-
производительного оборудования используются 
облачные вычисления и технология клиент-сер-
вер. К сожалению, клиент-серверный подход явля-
ется недостаточно гибким: невозможна настройка 
системы на конкретную группу дикторов, рабочий 
словарь жестко фиксируется, работа системы тре-
бует подключения клиента к сети Internet, отсут-
ствуют гарантии конфиденциальности.

Метод фонетического декодирования слов 
в своей первоначальной формулировке [1] также 
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использовал данную процедуру, хотя и в суще-
ственно более сжатом виде, рассчитанном на 
ограниченный объем R фонетической базы дан-
ных национального языка. Принцип действия 
предложенной ниже новой разновидности МФДС 
усилил эти различия: динамическое выравнива-
ние слов в данном случае не предусматривается 
в принципе. В итоге вычислительные затраты на 
реализацию метода сократились на порядок и бо-
лее, пропорционально повысилось его быстродей-
ствие в режиме реального времени. Исследовани-
ям в этом актуальном направлении АРР и посвя-
щена предлагаемая статья. Полученные резуль-
таты и сделанные по ним выводы рассчитаны на 
широкий круг специалистов в области современ-
ных речевых технологий, знакомых с основными 
положениями и терминологией информационной 
теории восприятия речи.

Фонетическая транскрипция речи

В большинстве известных методов АРР [7, 16] 
на первом этапе обычно выполняется автоматиче-
ское распознавание минимальных речевых еди-
ниц типа отдельных фонем. Пусть задан некото-

рый фонетический алфавит { } 1* , , ,r r R=x  где R — 

количество фонем в алфавите. Задача состоит 
в том [16], чтобы поступившему на вход речевому 
сигналу X с частотой дискретизации F (в герцах) 
поставить в соответствие последовательность со-

держащихся в нем фонем { }* .rx
Для решения задачи на первом этапе сигнал X 

разбивается на непересекающиеся сегменты { }( ) ,tx
1, ,t T=  длиной τ = 0,01 – 0,015 с, где T — общее 

число сегментов. Далее каждый парциальный 
сигнал x(t) = ||x1(t) ... xM(t)|| (здесь M = τF) рассма-
тривается в пределах конечного списка фонем 

{ }*
rx  и отождествляется с той из них, которая от-

вечает принципу минимума величины заданной 
исследователем меры близости между сигналом 
x(t) и эталоном *.rx  Для выбора меры близости 
воспользуемся широко использующейся в авто-
матической обработке речи [17] авторегрессион-
ной (АР) моделью речевого сигнала на интерва-
лах его квазистационарности τ = const. Известно, 
что в этом случае при предположении о гауссовом 
распределении сигнала x(t) оптимальное в байе-
совском смысле решение дает принцип минимума 
информационного рассогласования (МИР) Куль-
бака — Лейблера [18]
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Здесь Gx(f) — выборочная оценка спектральной 
плотности мощности (СПМ) сигнала x(t) в функ-

ции дискретной частоты f, а Gr(f) — СПМ эталона 
r-й фонемы *.rx  Если воспользоваться АР-моделью 
речевого сигнала, то отношение СПМ в (1) приоб-
ретает вид [19]
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Здесь 1j = -  — мнимая единица, а { }, ,x ma
1,m p=  — оценка АР-коэффициентов сигнала x(t).

Важнейшее достоинство АР-модели в задачах 
АРР [17] — это возможность нормировки рече-
вых сигналов по дисперсии порождающих про-
цессов: 2 2

0 ,xs s=  где 2
xs  — выборочная оценка 

дисперсии порождающего процесса x(t). В работе 
[20] показано, что при учете этого асимптотиче-
ски оптимальное решение (1) эквивалентно адап-
тивному критерию
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Здесь 2( )rs x  — выборочная оценка дисперсии 
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Каждый эталон из фонетической базы данных 
*
rx  задается своим вектором АР-коэффициентов 

{ } 1, , , ,r r ma m p= =a  полученным, например, с по-
мощью алгоритма Берга и рекурсивной процеду-
ры Левинсона — Дурбина [19].

Фонетическая транскрипция речевого сигна-
ла сводится, как видим, к его АР-анализу. Подоб-
ные задачи обычно решаются [17, 19] с примене-
нием рекуррентных вычислительных процедур, 
обладающих высокой скоростью сходимости. При 
этом обработка речевого сигнала ведется здесь 
в R параллельных каналах с использованием на-
бора обеляющих фильтров (3), (4), каждый из ко-
торых настроен на соответствующий эталон ми-
нимальной звуковой единицы *.rx  Решение при-
нимается с периодом τ в пользу одной из возмож-
ных фонем по критерию МИР (1) или (3). В ре-
зультате исходный речевой сигнал x = x(l), l = 
= 1, 2, ..., L, где L = TC/τ, на интервале его дей-
ствия TC преобразуется системой АРР в после-
довательность фонетических символов или букв 

национального языка 1 2{ , ,..., },L=x x x x  { }* .i rÎx x  

На этом завершается первый этап обработки ре-
чевого сигнала.
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После выполнения фонетического транскри-
бирования задача АРР переходит далее в каче-
ственно иную плоскость, а именно фонетического 
декодирования слов или восстановления исход-
ного речевого сообщения — в виде изолированно-
го слова или целой фразы — по сформированной 
для него на первом этапе последовательности фо-
нетических символов. При такой формулировке 
существует тривиальное решение при безоши-
бочном фонетическом кодировании речевого сиг-
нала. Такое решение сводится к многоканально-
му (по числу слов M из словаря (лексикона) систе-
мы АРР {ym}) поэлементному (на L смежных по-
зициях) сравнению фонетического кода анали-
зируемого слова x с аналогичными кодами слов-

эталонов ym = {ym, 1, ym, 2, ..., ym, L}, { }*
, ,m i rÎy x  

,m M£  из заданного словаря Y = {ym} объема M. 
Система отдает предпочтение тому из них, которое 
совпадает с фонетическим кодом x = {x1, x2, ..., xL} 
слова на входе. Но, к сожалению, это практиче-
ски недостижимый результат. Ввиду известных 
особенностей речевого механизма человека рас-
сматриваемая задача принципиально не имеет 
безошибочного решения. Поэтому упростим ее, 
отбросив из рассмотрения все наиболее неста-
бильные (вариативные) фонемы национального 
языка. Останутся, главным образом, вокализо-
ванные фонемы [16], а в самом простом случае — 
гласные. Это видно, в частности, из следующей 

таблицы ( )* */ rνρ x x  значений величины инфор-

мационного рассогласования (ВИР) по Кульба-
ку — Лейблеру (1) между отдельными фонемами 
русского языка, полученной по известной [20] ме-
тодике экспериментальным путем с помощью 
встроенного аналого-цифрового преобразователя 
с частотой дискретизации речевого сигнала 8 кГц 
(табл. 1). При этом порядок АР-модели (3) был 
установлен p = 20. Серым фоном здесь отмечены 

строки с минимальными значениями ВИР. Все 
они относятся к случаю невокализованной фоне-
мы на входе. Вокализованные и гласные фонемы 
характеризуются, напротив, существенно более 
высоким средним уровнем ВИР в пределах задан-

ной фонетической базы данных { }* ,rx  что говорит 

об их устойчивости в реализациях.
Отталкиваясь от множества гласных фонем 

русского языка (А, О, Е, И, У, Ы, Э) и следуя кри-
терию (3), получим выражение для оптимальной 
решающей статистики [1, 2]

 
1

,( / ) ( / ),
L

m l m l
l

Xρ ρ
=

=åy x y  (5)

определенное на множестве альтернатив ,my
1, ,m M=  из заданного рабочего словаря Y. Отме-

тим при этом важную деталь: длина каждого сло-
ва-эталона в данном случае равна длине L слова 
на входе и выражается в количестве выделенных 
из последнего на первом этапе гласных фонем. 
Иными словами, в вычислениях (5) и, значит, 
в дальнейшей проверке гипотез по критерию 
МИР участвует ограниченное количество слов-
эталонов K << M из словаря Y большого объема 
M — только с определенным количеством слогов 
L, меняющимся от одного слова на входе к друго-
му. Причем наиболее точно распознаются слова 
большой длины: в словаре Y их меньшинство, 
а соответствующие им последовательности кодов 
существенно различаются между собой, поэтому 
вероятность их перепутывания зачастую оказы-
вается незначительной. Более того, в ней не оста-
ется места для выравнивания слов по темпу речи: 
количество слогов от темпа не зависит, если не 
приводит к необратимым искажениям слов на 
входе. Но этот случай явно не актуален для задач 
АРР. Таким образом, выражения (3)–(5) в сово-
купности определяют модифицированный МФДС 
[1, 21] в расчете на сокращенное R-множество 

{ }*
rx  фонетических единиц произвольного состава.

Программа и результаты 
экспериментальных исследований

Для оценивания эффективности МФДС со-
гласно алгоритму (3)–(5) была разработана специ-
альная компьютерная программа Speech Recog-
nizer. Ее интерфейс представлен на рис. 1. Здесь 
на временной диаграмме слева показана запись 
речевого сигнала от диктора для слова «анапри-
лин». Хорошо видны границы его четырех сло-
гов. Всего в рабочем словаре было задействовано 
более 2000 слов длиной от двух до десяти слогов, 
взятых из списка лекарств одной из аптек г. Ниж-
ний Новгород весной 2012 г. В окне справа пере-
числены в качестве примера три наилучшие по 
критерию МИР альтернативы из словаря этало-

 � Таблица 1. Матрица значений ВИР

ν
r

А З М О Сь У Ф Ц Ш Ы

А 0,00 2933 1078 1224 3392 884 4242 1543 3154 905

З 17 66,3 9,04 2,35 2074 2,63 209,9 275 2857 8,06

М 4,86 2,92 0,00 18,61 28,3 10,9 15,95 23, 6 210 24,4

О 11,1 18,1 3,22 11,56 287,3 2,47 106 209 2615 2,61

Сь 2,87 4,27 4,02 12,82 16,7 3,25 2,54 5,65 109 1,70

У 284 1538 190 3,60 8700 0,00 1631 3384 6022 124

Ф 2,34 1,37 2,29 11,88 2,33 3,75 0,00 0,56 17,8 4,34

Ц 5,44 0,70 3,13 15,10 0,95 6,30 0,41 0,30 6,79 6,12

Ш 29,4 7,14 14,6 61,46 1,94 48,7 7,54 3,66 0,00 79,6

Ы 30,5 16,3 18,9 72,14 4,29 65,2 11 7,11 0,26 74,3
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нов. Слово «анаприлин» в этом списке стоит на 
первом месте как наиболее близкое по критерию 
МИР (5) к произнесенному диктором слову.

Частота дискретизации речевого сигнала в АЦП 
была установлена по-прежнему равной 8 кГц, по-
рядок АР-модели минимальной звуковой едини-
цы p = 20, а длина одного сегмента сигнала для 
его обработки согласно (3), (4) составила n = 80 от-
счетов или τ = 10 мс по времени. Для ввода в про-
грамму речи каждого диктора применялся встро-
енный в ПК микрофон. При этом фонетическая 

база данных программы { }*
rx  варьировалась от 

диктора к диктору и составлялась в каждом слу-
чае из вышеупомянутых семи гласных фонем со-
ответствующего диктора. На них и была настрое-
на система обеляющего фильтра (3). В экспери-
менте приняла участие группа из десяти дикто-
ров в возрасте от 25 до 57 лет, каждым из которых 
проговаривалось минимум по сто разных слов, 
причем в нескольких реализациях. По результа-
там их обработки согласно алгоритму (3)–(5) были 
получены оценки вероятности ошибочного рас-
познавания отдельных слов (вероятности пропу-
ска слова в итоговом списке решений (см. рис. 1, 
окно справа)). Основным требованием к речи дик-
торов при этом было разделение слов на откры-
тые слоги с четкой паузой между ними. В процес-
се распознавания слоги выделялись простейшим 
амплитудным детектором паузы на интервале 
длительностью не менее 70 мс.

В указанных условиях в среднем по группе 
дикторов безошибочно было распознано около 
97,37 % от суммы проговоренных ими слов (табл. 2, 
дикторозависимый режим). И это весьма высокий 
результат, особенно если учесть, что большинство 
(70 %) отмеченных ошибок в АРР приходится на 
короткие слова в 2—3 слога, которые могли не-
четко проговариваться дикторами ввиду повы-
шенной вариативности звукового строя их речи.

Для сравнения в табл. 2 (дикторонезависимый 
режим) представлены аналогичные оценки вероят-
ности ошибки в той же системе АРР (см. рис. 1), 
но при ее настройке на фонемы одного и того же 

(в нашем случае — первого) диктора. Видно, что 
достоверность АРР если и ухудшилась, то все же 
осталась в приемлемых для практики пределах, 
при том, что обучение системы почти не потребо-
вало в данном случае каких-либо существенных 
временных затрат на организацию и проведение. 
Продемонстрированные гибкость и малая кри-
тичность МФДС по отношению к используемому 
для настройки (обучения) системы АРР речево-
му материалу — это еще два ценных качества 
нового метода с точки зрения перспектив его 
применения.

В последнем эксперименте сопоставим вы-
числительную эффективность широко использу-
ющегося критерия сопоставления СПМ вида (1) 
с эквивалентной этому критерию адаптивной ре-
ализацией (3). Для ускорения процедуры рас-
познавания в (4) сопоставлялись не все значе-
ния СПМ для 1, ,f F=  а только частоты с шагом 
Δf = 10 Гц. Для этого значения параметра ско-
рость АРР в 10 раз превышает скорость распозна-
вания согласно (1), при этом качество распознава-
ния практически не отличается от точности кри-
терия (1). Среднее время распознавания для кри-
териев (1) и (3) в зависимости от числа слогов n во 
входном словосочетании показано на рис. 2.

 � Рис. 1. Главное окно программы Speech Recognizer 
в режиме распознавания

 � Таблица 2. Оценки вероятности ошибки распо-
знавания слова

Режим распознавания
Диктор

1-й 2-й 3-й 4-й 5-й

Дикторозависимый 0,01 0,05 0,013 0,03 0,04

Дикторонезависимый 0,01 0,065 0,017 0,04 0,09

Режим распознавания
Диктор

6-й 7-й 8-й 9-й 10-й

Дикторозависимый 0,01 0,04 0,028 0,03 0,01

Дикторонезависимый 0,09 0,044 0,09 0,07 0,03
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 � Рис. 2. Зависимость времени распознавания для 
программы Speech Recognizer от рассогла-
сования и числа слогов n во входном слово-
сочетании
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На этом рисунке хорошо видно, что вычисли-
тельная эффективность адаптивного критерия (3) 
на порядок превышает аналогичный показатель 
для традиционного сопоставления сигналов по 
их СПМ (1).

Заключение

Решению проблемы вычислительной сложно-
сти алгоритмов АРР для больших словарей в по-
следние годы исследователями уделяется повы-
шенное внимание. В представленной работе для 
этого предложен новый подход на основе метода 
фонетического декодирования слов — в терми-
нах слоговой фонетики [22]. Его основное преи-
мущество перед известными методами и подхо-
дами состоит в существенном (на порядок и бо-
лее) сокращении вычислительных затрат на реа-
лизацию за счет отказа от трудоемкой процедуры 
динамического выравнивания слов по темпу речи. 
При этом, как убедительно показал пример из ак-
туальной области голосовых заказов лекарств по 
телефону, и точность, и надежность АРР обеспе-
чиваются на высоком уровне. В задачах подобно-
го рода требование к слоговому произношению 

слов диктором является более чем приемлемой 
платой за достигаемые преимущества в скорости, 
точности и надежности их распознавания.

В области будущего исследования МФДС мож-
но определить следующие задачи.

1. Повышение точности АРР за счет использо-
вания дополнительной информации о типе со-
гласных звуков (шумовые, взрывные, модулиро-
ванные) в слогах. Такая информация, как извест-
но [7, 17], может быть выделена с достаточной сте-
пенью надежности.

2. Предварительная сегментация слогов на по-
следовательности стационарных фонем для выделе-
ния в речевом сигнале стационарных фрагментов.

3. Автоматическое выделение речевых команд, 
произнесенных по слогам, в потоке непрерывной 
речи.

Работа выполнена при финансовой поддержке 
Минобрнауки РФ по государственному контрак-
ту № 07.514.11.4137 ФЦП «Исследования и раз-
работки по приоритетным направлениям разви-
тия научно-технологического комплекса России 
на 2007–2013 годы» и в рамках программы «На-
учный фонд НИУ ВШЭ» в 2013–2014 гг., проект 
№ 12-01-0003.
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