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Введение: классические системы автоматического распознавания речи традиционно строятся с помощью акустиче-
ской модели на основе скрытых моделей Маркова и статистической языковой модели. Такие системы демонстрируют 
довольно высокую точность распознавания, но состоят из нескольких независимых сложных частей, что при постро-
ении моделей может вызывать проблемы. В последнее время распространение получил интегральный метод распоз-
навания с использованием глубоких искусственных нейронных сетей. Этот подход позволяет легко реализовывать мо-
дели, применяя только одну нейронную сеть. Интегральные модели часто демонстрируют лучшую производительность 
с точки зрения скорости и точности распознавания речи. Цель: реализация интегральных моделей для распознавания 
слитной русской речи, их настройка и сравнение с гибридными базовыми моделями с точки зрения точности распозна-
вания и вычислительных характеристик, таких как скорость обучения и декодирования. Методы: создание кодер-деко-
дер-модели распознавания речи с использованием механизма внимания, применение техник стабилизации и регуляри-
зации нейронных сетей, аугментация данных для обучения, установка частей слов в качестве выхода нейронной сети. 
Результаты: получена кодер-декодер-модель на основе механизма внимания для распознавания слитной русской речи 
без выделения признаков и использования языковой модели. В качестве элементов выходной последовательности бы-
ли установлены части слов обучающей выборки. Полученная модель не смогла превзойти базовые гибридные модели, 
однако превзошла базовые интегральные модели как по точности распознавания, так и по скорости декодирования и 
обучения. Ошибка распознавания слов в речи равна 24,17 %, а скорость декодирования — 0,3 реального времени, что бы-
стрее базовой интегральной и гибридной моделей на 6 и 46 % соответственно. Также показано, что интегральные модели 
могут работать и без языковых моделей для русского языка, демонстрируя при этом скорость декодирования выше, 
чем у гибридных моделей. Полученная модель была обучена на данных без выделения каких-либо признаков. В резуль-
тате экспериментов обнаружено, что для русской речи гибридный тип механизма внимания дает наилучший результат 
по сравнению с механизмами внимания по расположению и по содержанию. Практическая значимость: полученным 
моделям требуется меньший объем памяти и меньшее время декодирования речи по сравнению с традиционными ги-
бридными моделями, что может позволить использовать их на мобильных устройствах локально, без вычислений на 
удаленных серверах. 
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Введение

Системы автоматического распознавания ре-
чи (САРР) традиционно строятся с использова-
нием акустической модели (АМ) с применением 
скрытых марковских моделей (СММ) и модели 
гауссовой смеси, а также языковой модели (ЯМ). 
Эти модели показывают хорошую точность рас-
познавания, но они состоят из нескольких ча-
стей, которые приходится настраивать незави-
симо. Таким образом, возникновение ошибок 
в одной части системы может привести к ошиб-
кам в другой. Кроме того, сценарии стандартного 
распознавания требуют большого объема памяти 
и вычислительной мощности, что не позволяет 

применять такие системы локально на мобиль-
ных устройствах и требует удаленных вычисле-
ний на серверах.

Недавно был предложен интегральный ме-
тод на основе глубоких искусственных нейрон-
ных сетей (ГИНС). Этот подход позволяет легко 
реализовывать модели, используя только одну 
нейронную сеть, обученную с помощью метода 
градиентного спуска и одной функцией потерь. 
Интегральные модели (end-to-end) часто демон-
стрируют лучшую производительность с точки 
зрения скорости и точности. Потенциально этим 
моделям требуется меньший объем памяти, что 
позволяет применять их на мобильных устрой-
ствах локально, но данные модели требуют боль-
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шего объема данных для обучения и получения 
приемлемого результата.

Целью данного исследования было создание 
интегральных моделей для распознавания слит-
ной русской речи, сравнение их с гибридными ба-
зовыми моделями по показателям точности рас-
познавания и вычислительных затрат, таких как 
скорость обучения и скорость декодирования.

Точность моделей оценивалась по показате-
лям количества неверно распознанных слов в ре-
чи (Word Error Rate — WER) и скорости декоди-
рования (Real-Time Factor — RTF).

Краткий обзор интегральных моделей 
для автоматического распознавания речи

В статье [1] была предложена интегральная 
модель распознавания речи на основе механизма 
внимания и с использованием ЯМ на этапе де-
кодирования моделей. Для интеграции модели 
с ЯМ были построены конечные взвешенные ав-
томаты [2]. На этапе декодирования выполнялся 
поиск выходной последовательности, которая бы 
минимизировала функцию потерь, общую для 
модели и ЯМ. Таким образом, в данной работе на 
корпусе английской речи были получены значе-
ния WER11,3 % и CER4,8 %.

Независимо в работе [3] была предложена по-
добная интегральная система, основанная на 
архитектуре кодер-декодер с механизмом внима-
ния. Система получила название «Listen, Attend 
and Spell». Кодер представлял собой нейросете-
вую модель с двунаправленной длинной кратко-
срочной памятью (Bidirectional Long Short-Term 
Memory — BLSTM) [4] в пирамидальной форме, 
а в декодере использовался стек из обычных 
LSTM-моделей [5]. Кроме того, на этапе декодиро-
вания применялась ЯМ. На корпусе английской 
речи Google Voice Search была получена оценка 
WER 10,3 %.

В статье [6] была предложена модель нейрон-
ной сети под названием «Transformer» для зада-
чи машинного перевода текста. Данная модель 
основана исключительно на механизме внима-
ния и полностью избегает операций повторения и 
свертки. Эксперименты показывают, что модель 
Transformer позволяет достичь высокой точности. 
При этом данная модель обладает высокой степе-
нью распараллеливания вычислений и требует 
значительно меньшего времени для обучения. 
Кроме того, было показано, что она подходит и для 
других задач, например распознавания речи. 

Более полный обзор моделей для распознава-
ния речи, в том числе интегральных, может быть 
найден в работах [7, 8]. Проведенный анализ пока-
зал, что интегральные модели могут хорошо рабо-
тать как с ЯМ, так и без нее для языков со строгим 

грамматическим порядком слов (например, ан-
глийским). Заметим, что русский язык характери-
зуется высокой степенью грамматической свободы 
и сложным механизмом словообразования. Таким 
образом, следует использовать внешние ЯМ для по-
вышения точности. В любом случае, для русского 
языка не найдено других исследований с примене-
нием интегральных моделей распознавания речи.

Модель кодер-декодер 
с механизмом внимания

Кодер-декодер-модели подходят для задач, где 
длины входной и выходной последовательностей 
являются переменными [9]. Кодер — это нейрон-
ная сеть, которая трансформирует входные дан-
ные в некоторое промежуточное представление 
и выделяет признаки. Декодер — это, как прави-
ло, рекуррентная искусственная нейронная сеть 
(РИНC) [10], которая получает на вход это проме-
жуточное представление для генерации выход-
ных последовательностей. 

В работе [9] в качестве декодера было пред-
ложено использовать рекуррентный генератор 
последовательностей (РГП), основанный на ме-
ханизме внимания. В качестве реализации ме-
ханизма внимания применялся многослойный 
перцептрон (MLP) [11]. РГП — это РИНС, которая 
генерирует случайную выходную последователь-
ность y(y1, …, yL) по входу h длины L. РГП со-
стоит из РИНС и подсети, называемой механиз-
мом внимания (attention-mechanism). Механизм 
внимания выбирает некоторую часть входной 
последовательности, которая затем применяется 
для обновления скрытых состояний РИНС и для 
предсказания следующего выходного значения. 
На i-м шаге РГП генерирует выход yi, фокусиру-
ясь на определенных элементах h:
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где si–1 — (i–1)-е состояние РИНС, которое назы-
вается генератором (Generator), i–1 — вектор ве-
сов внимания (attention weights), который так-
же часто называется выравниванием [9]. В рабо-
те [12] gi было названо проблеском (glimpse). Шаг 
завершается вычислением нового состояния ге-
нератора

 1Recurrency   ( , , ).i i i is s g y  

Recurrency обычно представляет из себя LSTM-
модули.
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Схема архитектуры интегральной модели ко-
дер-декодер, представленная на рис. 1, основана 
на механизме внимания.

Типы механизмов внимания

В работе [12] выделено три типа механизма 
внимания. Если функция Attend не зависит от 
i–1, т. е. iAttend(si–1, h), то это — механизм 
внимания по содержанию [13] (МВ-С). Attend 
можно представить как нормализованную сумму 
метрик каждого элемента h:
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где Score — некоторая метрика. 
Главное ограничение такой схемы в том, что 

одинаковые или очень похожие элементы h счи-
таются одинаково, несмотря на их позиции в по-
следовательности, что в распознавании речи име-
ет большое значение. Так, механизм внимания 
по расположению (МВ-Р) [10] учитывает историю 
выравнивания при вычислении выравнивания 
на текущем временном шаге. Механизм внима-
ния по расположению вычисляет выравнивание 
с помощью состояния генератора и предыдущего 
выравнивания, т. е. iAttend(si–1, i–1).

Гибридный механизм внимания (МВ-Г) ис-
пользует предыдущее выравнивание i–1, чтобы 
выбрать короткую часть h, по которой механизм 
внимания по содержанию выберет наиболее реле-

вантные элементы без проблемы похожих фраг-
ментов речи.

В работе [9] предложена модель с механизмом 
внимания по содержанию, в которой Score вы-
числяется следующим образом:

1, tanh( ),i j i je s h
  w W V b

где wℝm и bℝn — настраиваемые векторы; 
Wℝmnи Vℝn2n — матрицы весов, а n и m — 
число скрытых узлов в сети кодера и в сети деко-
дера соответственно.

В работе [12] предложено обобщение этой мо-
дели до гибридной. Сначала выделяются k век-
торов fijℝk (сверточные признаки) для каждой 
позиции j предыдущего выравнивания i–1 с по-
мощью свертки с матрицей Fℝkr:

1.i if  F 

Затем выполняется операция Score

1tanh( ),ij i j ije s h f
   w W V U b

где Uℝmr — матрица весов.

Построение модели кодер-декодер 
с использованием механизма внимания 
для распознавания русской речи

В данной работе получена модель для распоз-
навания слитной русской речи, обученная на не-
обработанных звуковых данных. Для эмуляции 
стандартных звуковых признаков использовался 
сверточный слой с окном длиной 25 мс (для соот-
ветствия стандартному размеру окна, применя-
емому в мел-частотных кепстральных коэффи-
циентах) [13]. Данный слой применял операцию 
свертки с шагом 1. После сверточного слоя при-
менялась функция активации ReLU (Rectified 
Linear Unit). В итоге был получен выход с 40 ка-
налами для каждой записи. После этого добав-
лялся сжимающий слой (max-pooling) шириной 
25 мс с шагом 10 мс. Этот слой выполнял функ-
цию фильтрации нижних частот. Наконец, была 
применена функция логарифма для компрессии 
полученных признаков. Также, после слоев вы-
деления признаков, была выполнена нормали-
зация. Добавлен слой нормализации по средней 
дисперсии, который применялся к каждому из 
40 каналов независимо для каждой последова-
тельности.

Декодер представлял собой обычную LSTM-
сеть, а в качестве кодера использовалась дву-
направленная LSTM-сеть. Также после каж-
дого слоя в кодере добавлялся слой сжатия 
(maxpooling) вдоль оси времени для уменьшения 

MLP Проблеск

Декодер

Кодер

tl

Выход

t–1

  Рис. 1. Интегральная модель, основанная на меха-
низме внимания

  Fig. 1. End-to-end encoder-decoder model with an at-
tention mechanism
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длины сети кодера. Нейросеть кодера содержала 
пять BLSTM-слоев с 1024 ячейками в каждом. 
Сеть декодера содержала LSTM-слои такой же 
конфигурации.

Были проведены эксперименты со всеми тре-
мя типами механизмов внимания для распозна-
вания русской речи.

Схема полученной модели показана на рис. 2.
Размер пакетов при обучении модели был 

равен 4096. В качестве алгоритма оптимиза-
ции выбран алгоритм оптимизации Адама [14] 
c 10,85, 20,997 и 10–6. Инициализация 
весов сети производилась случайно из равномер-
ного распределения из отрезка [–1; 1] без норми-
рования.

Применение различных техник улучшения 
качества моделей

Построение модели на частях слов
Обычно в качестве элементов выходной после-

довательности выделяют буквы или графемы, но 
в работе [15] было показано, что использование ча-
стей слов в качестве таких элементов может дать 
наилучший результат. Поэтому в данной работе 
в экспериментах применялся метод кодирования 

байтовой пары [16]. Этот метод позволяет выби-
рать части слов, которые являются выходными 
узлами сети декодера. Выходная последователь-
ность декодировалась алгоритмом лучевого поис-
ка (beam search), который перебирает выходные 
части слов и выбирает лучший результат. В кон-
це декодирования подстроки слов объединяются 
в слова, чтобы получить наилучший результат на 
уровне слов. В итоге был получен словарь из ча-
стей слов размером 4803.

Предварительное обучение модели
В экспериментах применена техника предва-

рительного обучения (предобучение) нейронной 
сети. В работе [3] показано, что глубокие LSTM-
модели могут давать лучше результаты, если 
использовать многоуровневое предобучение, на-
чиная с одного или двух слоев, постепенно увели-
чивая количество слоев. Поэтому многоуровне-
вое предобучение проводилось в течение 20 эпох 
(циклов обучения). Также в течение первых пяти 
эпох предобучения была отключена регуляриза-
ция параметров модели.

Было применено послойное предобучение сети 
кодера. Сначала были предобучены первые два 
слоя кодера и один промежуточный слой с ко-
эффициентом сжатия 32. Затем были добавлены 
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  Рис. 2. Схема полученной модели

  Fig. 2. A scheme of proposed recognition model
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еще один LSTM-слой и промежуточный сжимаю-
щий слой. При этом коэффициент сжатия перво-
го промежуточного слоя стал равным 16, но но-
вый промежуточный слой имел множитель коэф-
фициента сжатия, равный двум. Таким образом, 
общий коэффициент сжатия по временной оси 
в сети кодера всегда был равен 32.

Стабилизация обучения модели 
Для стабилизации процесса обучения исполь-

зовано несколько методов.
Во-первых, была выбрана стратегия настрой-

ки коэффициента скорости обучения под назва-
нием NewBob [17]. Во время обучения коэффи-
циент скорости обучения уменьшался в момент, 
когда функция потерь на контрольной выборке 
переставала уменьшаться. Начальный коэффи-
циент скорости обучения был равен 0,002, коэф-
фициент уменьшения — 0,9. 

Во-вторых, была использована техника разо-
грева обучения (learning warm up) [18] с коэффи-
циентом скорости обучения, равным 0,0002, в те-
чение первых двух эпох. Данный метод позволя-
ет избежать быстрого изменения весов модели на 
начальных шагах обучения, что может привести 
к переобучению.

В-третьих, поскольку слишком большие зна-
чения норм градиента могут привести к переоб-
учению модели, был применен метод отслежи-
вания норм градиента [19], для чего в процессе 
обучения модели хранилось распределение норм 
градиентов. После того, как норма некоторых 
градиентов попадала в конец распределения, они 
обрезались. Но иногда в процессе обучения нор-
мы градиента все равно оказывались большими, 
поэтому был установлен порог нормы, и этот ме-
тод был объединен с методом отслеживания норм 
градиента. Для отслеживания нормы градиента 
использовалось скользящее среднее со скоро-
стью затухания 0,95. Для определения области, 
где нормы градиентов нужно обрезать, был вы-
бран коэффициент стандартного отклонения 2,0. 
Нормы из таких областей заменялись на их сред-
ние значения. Если значение нормы превышало 
пороговое значение, равное 5,0, то градиент так-
же игнорировался.

Также для предотвращения переобучения 
модели была проведена регуляризация модели 
с помощью метода под названием «сглаживание 
меток» [20]. Данный метод не позволяет модели 
выдавать вероятности, близкие к 1, и сглажива-
ет распределение правильных меток с помощью 
равномерного распределения по всем меткам [20].

Расширенный речевой корпус для обучения 
В данной работе обучение интегральной систе-

мы распознавания речи производилось по обучаю-
щему речевому корпусу, собранному в СПИИРАН 

[21]. Корпус состоит из трех частей, составленных 
из записей 105 дикторов — носителей русского 
языка разного пола, и аудиоданных из аудиовизу-
ального корпуса HAVRUS [22]. Общая продолжи-
тельность аудиозаписей, входящих в корпус, — 
более 30 часов. 

В работе применялись два метода расширения 
речевых данных для обучения: изменение скоро-
сти и темпа звуковых данных. 

Для изменения темпа использовалась функ-
ция tempo, реализованная на основе метода 
WSOLA [23], инструмента Sox [24]. Для каждо-
го элемента обучающего речевого корпуса бы-
ло применено изменение темпа на 90 и 110 % от 
исходного значения. Чтобы изменить скорость 
сигнала, выполнена повторная дискретизация 
сигнала, для чего также была применена функ-
ция из инструмента Sox. Для каждого элемента 
тренировочного корпуса применено изменение 
темпа на 90 и 110 % от исходного значения.

Расширенные данные добавлялись только на 
этапе обучения и не применялись во время шага 
предварительного обучения для ускорения. В ито-
ге суммарная длительность данных для обучения 
оказалась равна приблизительно 150 часам.

Результаты экспериментов 
по автоматическому распознаванию 
слитной русской речи

Для сравнения результатов получено несколь-
ко базовых моделей распознавания речи. Первым 
базовым решением являлась гибридная модель, 
объединяющая скрытые марковские модели и 
глубокие нейронные сети, которая была реали-
зована с помощью инструментариев Kaldi [25] и 
CNTK [26] и описана в работе [27]. При декодиро-
вании использовалась двухграммная ЯМ со сгла-
живанием Кнесера — Нея [28]. Языковая модель 
была обучена на данных российских новостных 
сайтов. Обучающий корпус состоял из примерно 
300 млн словоупотреблений. Словарь системы со-
держал более 150 000 словоформ русского языка. 
ЯМ применялись при построении базовых моде-
лей. Наилучшие результаты получены в экспе-
риментах с нейросетью топологии ResNet [27] и 
рекуррентной сверточной сети (RCNN) [29]. 

Вторым базовым решением являлись модель 
на основе механизма внимания и BLSTM, а так-
же модель на основе Transformer-сети, реализо-
ванные с помощью библиотеки Tensor2Tensor 
[30]. Эта библиотека предоставляет общий под-
ход к построению моделей для работы с после-
довательностями, и, в частности, для задачи по 
распознаванию речи. Результаты экспериментов 
по распознаванию речи с применением базовых 
моделей представлены в табл. 1.
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Для тестирования системы использовался 
речевой корпус из 500 фраз, произнесенных пя-
тью дикторами. Фразы для произнесения были 
взяты из материалов российской онлайн-газеты 
«Fontanka.ru».

Также из речевого обучающего корпуса были 
удалены слишком длинные последовательности, 
так как кодер-декодер тяжело обучать на длин-
ных входных последовательностях. 

В экспериментах, результаты которых пред-
ставлены в табл. 2, обучающая выборка данных 

была объединена с тестовой выборкой, что, оче-
видно, снизило значение WER. Лучший резуль-
тат был получен при одновременном использо-
вании гибридного механизма внимания, расши-
ренного речевого корпуса, модели на частях слов 
и стабилизации обучения: 24,17 % — наимень-
шая ошибка распознавания слов; 0,3 реального 
времени — скорость декодирования, что на 6 % 
быстрее базовой интегральной модели и на 46 % 
быстрее базовой гибридной модели.

Было проведено сравнение точности распоз-
навания в зависимости от параметра лучевого 
поиска при декодировании речи. Перебирались 
параметры со значениями 4, 8, 12, 16, 32. Во всех 
случаях погрешность распознавания отличалась 
не более чем на 1 %. Таким образом, можно сде-
лать вывод, что погрешность, полученная при 
распознавании, зависит от модели, а не от алго-
ритма декодирования.

Заключение

В данной работе исследована интегральная 
модель для распознавания слитной русской ре-
чи без выделения признаков и языковой модели. 
В качестве элементов выходной последовательно-
сти были выбраны части слов обучающей выбор-
ки. Полученная модель не смогла превзойти ба-
зовые гибридные, однако превзошла остальные 
базовые интегральные модели по точности рас-
познавания слов речи и по скорости декодирова-
ния речи и обучения модели, что может быть по-
лезно в реальных системах распознавания речи. 
Также показано, что интегральные модели могут 
работать и без языковых моделей для русского 
языка, демонстрируя при этом среднюю скорость 
декодирования выше, чем у гибридных моделей. 
Полученная модель была обучена на данных без 
выделения каких-либо признаков, что позво-
лило достичь большей точности распознавания 
русской речи. В результате экспериментов об-
наружено, что для русской речи гибридный тип 
механизма внимания дает наилучший результат 
по сравнению с механизмами внимания по распо-
ложению и по содержанию.

В будущем планируется проведение экспери-
ментов по объединению языковых моделей и мо-
делей с механизмом внимания. Предполагается 
применение методов передачи знаний и объеди-
нения нескольких моделей распознавания речи.
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  Таблица 1. Результаты экспериментов с базовыми 
моделями

  Table 1. Experiments results of a baseline models

Модель
WER, 

%

Скорость 

декодирова-

ния (реальное 

время)

Скорость 

обучения, 

признаков 

в секунду

RСNN + СММ + 

2-граммная ЯМ 

[27]

22,17 0,205 121,4

BLSTM + меха-

низм внимания 

[31]

27,83 0,285 401,8

Transformer [31] 26,64 0,203 427,2

  Таблица 2. Результаты экспериментов с получен-
ными моделями

  Table 2. Experiments results with a proposed models

Модель
WER, 

%

Скорость 

декодирова-

ния (реальное 

время)

Скорость 

обучения, 

признаков 

в секунду

Модель с симво-

лами на выходе 

сети + МВ-С

25,76 0,325 454,7

СО + МВ-С 24,98 0,321 461,3

СО + ПС + МВ-С 24,76 0,317 458,6

СО + ПС + МВ-Р 24,97 0,312 498,3

СО + ПС + МВ-Г 24,46 0,298 484,5

СО + ПС +

+ МВ-Г + РД
24,17 0,301 487,6

СО — использование стабилизации обучения; 

ПС — использование частей слов в качестве выхода 

сети; РД — использование расширенных данных при 

обучении.
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Problem: Classical systems of automatic speech recognition are traditionally built using an acoustic model based on hidden Markov 
models and a statistical language model. Such systems demonstrate high recognition accuracy, but consist of several independent 
complex parts, which can cause problems when building models. Recently, an end-to-end recognition method has been spread, using 
deep artificial neural networks. This approach makes it easy to implement models using just one neural network. End-to-end models 
often demonstrate better performance in terms of speed and accuracy of speech recognition. Purpose: Implementation of end-to-
end models for the recognition of continuous Russian speech, their adjustment and comparison with hybrid base models in terms of 
recognition accuracy and computational characteristics, such as the speed of learning and decoding. Methods: Creating an encoder-
decoder model of speech recognition using an attention mechanism; applying techniques of stabilization and regularization of neural 
networks; augmentation of data for training; using parts of words as an output of a neural network. Results: An encoder-decoder 
model was obtained using an attention mechanism for recognizing continuous Russian speech without extracting features or using 
a language model. As elements of the output sequence, we used parts of words from the training set. The resulting model could not 
surpass the basic hybrid models, but surpassed the other baseline end-to-end models, both in recognition accuracy and in decoding/
learning speed. The word recognition error was 24.17% and the decoding speed was 0.3 of the real time, which is 6% faster than the 
baseline end-to-end model and 46% faster than the basic hybrid model. We showed that end-to-end models could work without language 
models for the Russian language, while demonstrating a higher decoding speed than hybrid models. The resulting model was trained on 
raw data without extracting any features. We found that for the Russian language the hybrid type of an attention mechanism gives the 
best result compared to location-based or context-based attention mechanisms. Practical relevance: The resulting models require less 
memory and less speech decoding time than the traditional hybrid models. That fact can allow them to be used locally on mobile devices 
without using calculations on remote servers.

Keywords — speech recognition, neural networks, end-to-end models, machine learning, attention mechanism, encoder-decoder 
models.
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