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Сквозные (end-to-end) системы распознавания речи появились 
совсем недавно, но уже имеют показатели качества распознавания, 
сравнимые с лучшими продуктовыми системами, основанными на 
методах скрытых марковских цепей и глубоких нейросетей. Ис-
пользование в сквозных системах распознавания однородных сете-
вых структур для акустического, произносительного и языкового 
моделирования, упрощение алгоритмов декодирования и замена 
экспертных знаний на оценки параметров, полученные методами 
машинного обучения, существенно редуцировало архитектуру си-
стем распознавания речи. Наличие открытых инструментариев и 
корпусов данных значительно облегчило вход в эту научно-техни-
ческую область новым коллективам. Как плату за упрощение архи-
тектуры систем распознавания можно рассматривать необходи-
мость использования огромных, по привычным понятиям, корпусов 
данных для оценки параметров моделей. Сбор, аннотирование и 
обогащение аудио и текстовых данных стало отдельной и важной 
задачей. Отсутствие теоретических результатов, с помощью 
которых можно обосновать оптимальность выбора моделей или 
методов их обучения, приводит к появлению большого количества 
моделей, понимание причин эффективности которых не совсем 
очевидно. Тем не менее, уже имеющиеся результаты дают основа-
ние считать, что в ближайшее время эта технология станет об-
щепринятой для построения систем распознавания речи. 
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Гибридные системы распознавания речи 

К началу прошлого десятилетия достигнутый 
уровень технологии распознавания устной речи 
позволил создавать коммерчески успешные про-
дукты с функциями автоматического распозна-
вания речи.  

Подход к распознаванию речи соответство-
вал известной с 70-х годов вероятностной фор-
мулировке задачи распознавания речи [1]: если 
X = {xt,}, t = 1,…T – наблюдаемая последова-
тельность параметров речевого сигнала, а  
W = {wi} i = 1,…N – некоторая последователь-
ность слов, то наиболее вероятная последова-
тельность слов W* определяется путем опти-
мизации выражения: 
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где T – множество всех фонемных транскрипций слов из 
W. В критерии (1) вероятности определяются на основе 
разных типов моделей: P(X|T) – акустических, P(T|W) – 
моделей произношения и P(W) – языковых. Таким обра-
зом, задача решается с использованием трех уровней 

моделирования речевого сигнала: акустического, произ-
носительного и языкового. 

Произношение последовательности слов моделиру-
ется как последовательность произнесения контекстно-
зависимых вариантов фонем (аллофонов) из фонемных 
транскрипций. Произнесения аллофонов, в свою оче-
редь, представляются как реализации скрытых марковс-
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ких моделей, HMM (hidden Markov models), где в каче-
стве функций плотности вероятности распределения 
параметров чаще всего (до начала 2000 годов) исполь-
зовались модели смесей нормальных распределений, 
GMM (gaussian mixture models). Построенные на таком 
подходе системы распознавания назывались HMM-
GMM системами.  

Хотя в выражение (1) три основные модели: акусти-
ческая, произносительная и языковая входят равно-
правно, на практике для минимизации уровня ошибок 
наиболее критичным оказалось качество акустического 
моделирования.   

В конце 80-х начале 90-х годов, на волне общего 
подъема интереса к искусственным нейросетям, были 
предложены модели, ориентированные на работу  
с речевыми сигналами, например, модель TDNN (time-
delay-ed neural network) [2]. Нейросети начали исполь-
зоваться в архитектуре HMM-GMM ограниченно: вместо 
GMM для оценки вероятности наблюдений параметров 
P(X|T), то есть в акустической модели. Эта архитектура 
получила название гибридной HMM-MLP (MLP-multilaye-
red perceptron, многослойный персептрон). В 2003 г. сис-
тема распознавания CU-HTK, построенная на гибридной 
архитектуре, на совместных испытаниях в рамках евро-
пейского проекта SQUALE опередила конкурентные 
системы HMM-GMM архитектуры [3] по качеству распо-
знавания, при том, что имела более простую архитекту-
ру с меньшим числом параметров. В то время проявив-
шиеся недостатки нейросетей: их параметры – это мас-
сив весов сети, поэтому нужно обучать все модели сра-
зу, нужны соответствующие вычислительные мощности, 
а также требование большого количества обучающих 
данных, не позволили в полной мере воспользоваться 
преимуществами нейросетей.  

В следующем десятилетии, с ростом вычислитель-
ных возможностей компьютеров и появлением больших 
корпусов данных началось успешное массовое исполь-
зование нейросетей и до настоящего времени гибрид-
ные системы HMM-DNN определяют мировой уровень 
работ в этой области. Аббревиатура DNN означает deep 
neural network, т.е. глубокая нейронная сеть с числом 
слоев более трех. С точки зрения терминологии DNN 
отличались от многослойных персептронов наличием 
дополнительной нейросети (DBN, deep belief network) 
для оптимизации выбора начальных значений парамет-
ров. Поскольку используются градиентные методы оп-
тимизации, правильный выбор начальных значений па-
раметров играет большую роль. Фактически оказалось 
[4], что при наличии достаточно больших выборок дан-
ных наличие процедуры предобучения в виде DBN мо-
жет не играть большой роли в отличие от других, позд-
нее предложенных методов предобучения, например 
послойного (layer-wise pretraining) обучения [5]. 

На рис. 1. представлена упрощенная схема HMM-
DNN системы распознавания речи 

Из рис. 1 видно, что структура систем распознавания 
включает несколько уровней представления, реализо-
ванных в модульном виде на основе собственных мето-
дов и моделей. Обучение и успешная работа системы 
связаны с оценкой параметров моделей (в соответствии 

с тремя основными уровнями критерия (1)) и гиперпара-
метров, которые регулируют баланс между ними для 
выработки согласованного решения.  Оптимальный вы-
бор моделей, методов оценки их параметров и гиперпа-
раметров являются в данном случае отдельной и нетри-
виальной задачей. 

 
Рис.1. Схема гибридной DNN-HMM архитектуры  

системы распознавания речи 
В качестве примера можно привести процедуру 

оценки акустических параметров в самом известном па-
кете с открытым кодом Kaldi [6]: для обучения GMM-
HMM или GMM-DNN моделей нужно пройти 7 или 9, со-
ответственно, стадий обработки корпуса данных, каждая 
из которых представляет собой достаточно сложную 
итерационную процедуру обучения, которая уточняет 
оценки, полученные на предыдущей стадии. Для опти-
мального выбора значений гиперпараметров, таких как 
отношение весов языковой и акустической моделей вы-
полняется перебор возможных вариантов.   

Основные компоненты GMM-HMM и GMM-DNN си-
стем распознавания речи, методы и модели, алгоритмы 
декодирования были определены к концу прошлого ве-
ка. Дальнейшая динамика улучшения показателей эф-
фективности распознавания, например, уровня послов-
ных ошибок распознавания WER (word error rate) была 
связана с ростом объема обучающих данных и приме-
нением эффективных, дополняющих скрытые марков-
ские модели, методов и технологий (нейросети с боль-
шим числом слоев, использование дискриминантных 
оценок параметров акустических моделей, методов 
адаптации к голосу диктора и каналам связи, в том чис-
ле идентификационных векторов (i-vectors), специаль-
ных структур марковских моделей (chain models)), кото-
рые в то же время в целом еще более усложняли струк-
туру систем распознавания.  

Сложность многоуровневого и многомасштабного 
представления данных отчасти удалось компенсировать 
разработкой и использованием единого аппарата для их 
компактного представления в виде композиции конечных 
вероятностных преобразователей (weighted finite state 
transducer, WFST). Тем не менее одновременное ис-
пользование разных моделей, методов, источников зна-
ний и необходимость оптимальной настройки их сов-
местной работы существенно усложняет процедуры 
обучения систем, их понимания, отладки или адаптации 
к прикладным областям.   
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Принципиальные недостатки использования скры-
тых марковских моделей как механизма представления 
акустики звуков речи были хорошо известны с самого 
начала применения этого аппарата: в первую очередь 
это предположение о статистической независимости 
параметров сигнала на соседних кадрах анализа и не-
адекватность моделирования длительностей состояний. 
Эти недостатки компенсируются использованием до-
полнительно производных от параметров по времени 
или сегментных параметров, полученных агрегировани-
ем параметров на сегменте сигнала. Успехи акустиче-
ских моделей на основе HMM-DNN технологии связаны 
как раз с возможностями нейросетей моделировать 
плотности распределения вероятностей параметров 
сигнала сразу на достаточно длинных сегментах сигна-
ла, т. е. фактически не используя предположений о не-
зависимости параметров и моделей длительности.   

На сегодняшний день технология HMM-DNN может 
рассматриваться как стандарт для разработки успеш-
ных продукционных систем распознавания речи. Из пя-
ти лучших (по показателю WER) результатов на данных 
открытого корпуса LibriSpeech [7] четыре (в том числе 
три первых) принадлежат гибридным системам [8]. От-
метим, что точность распознавания MP3 кодированной 
речи у них заметно выше, чем у человека. Например, 
уровень пословной ошибки для человека составил 
5,83 % на чистой речи (тестовая часть LibriSpeech «test-
clean») и 12,69 % на речи с помехами (тестовая часть 
LibriSpeech «test-other») [9], при этом на гибридной си-
стеме HMM-DNN [10] уровни ошибок на этих же тестах 
составили 2,3 % и 4,9 % соответственно.  

Сквозные модели как дальнейшее развитие 
нейросетевого подхода 

Успешное использование нейросетей в гибридных 
системах стало толчком к расширению сферы исполь-
зования нейросетей в системах распознавания речи. В 
последние годы разработаны и исследованы архитекту-
ры сквозных (end-to-end) систем распознавания речи, в 
которых отсутствуют в явном виде почти все модули 
архитектур HMM-GMM и HMM-DNN, разве что за исклю-
чением моделей языка.  

Сквозные системы можно рассматривать как одну 
нейросеть, которая преобразует входной сигнал (в па-
раметрическом виде, например, векторов мел-спект-
ральных параметров или непосредственно как PCM 
сигнал) в последовательность символов: букв, морфов 
(частей слов) или слов. 

В архитектуре сквозных систем обычно можно выде-
лить структурные элементы, например, слои сети, кото-
рые решают задачи кодирования, декодирования и т.п. 
При этом эти слои являются органической частью всей 
нейросети, которая обучается как единое целое, обычно 
с использованием градиентных методов оптимизации. 

Очевидным преимуществом сквозных систем являет-
ся то, что они не требуют алгоритмов или экспертных 
правил преобразований буквенных записей в фонемные, 
которые необходимы для построения произносительного 
лексикона в HMM-DNN/GMM системах, более того, про-
износительный словарь тут не используется. Аналогично 

не требуется алгоритмов или правил для вычисления 
алфавитов контекстных моделей фонем и вероятностных 
преобразователей для их использования. Все это сильно 
упрощает архитектуру систем и уменьшает объем знаний 
о речи, необходимых разработчикам.  

 
Рис. 2. Схема сквозной системы  

распознавания речи (encoder-decoder) 
Очевидным недостатком сквозных систем является 

необходимость использования большого объема обуча-
ющих данных. Экспертные знания отсутствуют, их нужно 
находить из данных. Поэтому нужны большие данные и 
соответствующие вычислительные ресурсы.  

Существенное упрощение архитектуры, требуемых 
экспертных знаний, наличие готовых решений с откры-
тым кодом и появление больших доступных корпусов 
данных упростило разработку систем и облегчило вхож-
дение в эту область новым коллективам. На сегодняш-
ний день предложен целый ряд конкретных решений на 
базе сквозных моделей, которые, по-видимому, почти не 
уступают лучшим гибридным системам по эффективно-
сти распознавания [8]. Эти решения используют комби-
нации нескольких базовых моделей. К таким базовым 
моделям относятся модель сетевой временной класси-
фикации CTC [11, 12], ее модификация с рекуррентной 
моделью языка T-RNN [13], модель Wave2Letter [14], 
модель кодера-декодера с вниманием [15, 16] и модель 
трансформера [17].  

Модель сетевой временной классификации 

Исторически первой была предложена модель сете-
вой временной классификации – CTC (connectionist 
temporary classification) [11]. Модель СТС можно рассмат-
ривать как нейросетевой аналог методов оценки пара-
метров состояний марковских моделей с использованием 
процедур прямого и обратного хода. 

Пусть через X обозначен входной сигнал в виде по-
следовательности его векторизованных параметров  
X = {x1,x2,…xT}. Пусть Y – его транскрипция (или размет-
ка) – соответствующая последовательность выходных 
символов, например, фонем или букв. Для обучения 
задано множество пар (X, Y), а мерой качества распо-
знавания является среднее значение редакторского 
расстояния, минимизирующего число ошибок между 
корректными и распознанными последовательностями 
символов. 

Модель CТС реализована в виде глубокой двуна-
правленной рекуррентной нейросети, которая преобра-
зует вектора признаков x непосредственно в выходные 
символы: фонемы, буквы, морфы в зависимости от типа 
использованной при обучении разметки. СТС имеет чис-
ло входов, равное размерности векторов признаков x и 



Цифровая Обработка Сигналов №1/2020 

 
 

37

число выходов, равное размерности алфавита разметки 
плюс один т.н. пустой символ. Значения выходов гене-
рируются синхронно параметрам ,ix причем значение  

k-го выхода в момент t
kt z  интерпретируется как веро-

ятность k-го символа алфавита разметки в момент t. В 
этом смысле функционально СТС похожа на нейросети 
в гибридных DNN-GMM системах. Однако, поскольку 
СТС состоит из двунаправленных рекуррентных эле-
ментов, то значения t

kz  на любом шаге t зависят от всех 

xi из X.  
Для последовательности параметров X = {x1,x2,…,xT} 

с разметкой Y, назовем сегментацией последователь-
ность символов 1

TY  выходного алфавита длины T, ко-

торая может отличаться от разметки Y только повтора-
ми символов или вставками пустого символа. Как пра-
вило T >> |Y|, в крайнем случае T = |Y|. Если 1

TY  – сег-
ментация параметров X, то ее вероятность в СТС опре-
деляется как:  

1
1

( | ) ( | ).
T

T t
k t

t

P Y X P z y X


   (2) 

Таким образом, в отличие от моделей HMM-GMM и 
DNN-GMM в (2) полагаются независимыми не наблюде-
ния параметров, а выходные символы. 

Поскольку при оценке функции потерь важна только 
корректность последовательности символов (число по-
вторений символов и вставки пустого символа при этом 
не учитываются), вероятности сегментаций, которые со-
ответствуют одинаковым последовательностям симво-
лов, суммируются при вычислении полной вероятности:  

1

1
( , )

( | ) ( | ),
T

T

Y S Y T

P Y X P Y X


   (3) 

где S(Y,T) множество всех сегментаций транскрипции Y 
на интервале длины T  

Параметры модели СТС могут оцениваться с ис-
пользованием различных функций стоимости [17], чаще 
всего минимизацией логарифма вероятности для кор-
ректной транскрипции Y речевого высказывания, пред-
ставленного параметрами X: 

1 ( , )

( ) log ( | ).
TY S Y T

CTC X P Y X


    (4) 

Наряду с критерием (4) также широко используется 
критерий минимизации вероятности ошибок в тран-
скрипции: 

( ) ( | ) ( , ).
Y

CTC X P Y X L X Y   (5) 

В критерии (5) функция L(X,Y) обозначает число оши-
бок в разметке Y и заданных параметрах Х, суммирова-
ние осуществляется по всем возможным разметкам.  

Предположение о независимости (2), подход к вы-
числению полной вероятности последовательности 

символов (3) и критерий оптимизации (4) являются ана-
логами известных методов оценки параметров HMM.  

Сеть СТС на каждом кадре анализа генерирует век-
тор вероятностей выходных символов. В качестве ре-
зультата распознавания требуется один символ, при 
этом подпоследовательности из одинаковых символов и 
пустые символы должны быть сокращены до символа. 
Поэтому на выходе сети используется декодер, который 
в простейшем случае может просто в каждый момент 
времени выбирать наиболее вероятный символ и филь-
тровать повторы и пустые символы, тем не менее, луч-
шие результаты получаются при использовании более 
сложных декодеров с памятью [11].  

Модель СТС широко используется при создании 
сквозных систем распознавания речи. Известные реше-
ния, построенные с ее использованием включают систе-
мы DeepSpeech [9], ESPnet[18], EESen[19].  

Сравнивая СТС (и другие сквозные решения) по эф-
фективности с гибридными HMM-DNN, необходимо от-
метить, что, поскольку модель СТС основана на рекур-
рентной двунаправленной сети, она использует резуль-
таты анализа сигнала как в прямом времени, так и в об-
ратном, то есть она «знает будущее». Замена бинаправ-
ленных элементов в сети СТС (как и в других моделях) 
на однонаправленные, например, для реализации обра-
ботки в реальном времени, приводит к заметному ухуд-
шению качества распознавания.      

Предположение о независимости выходных симво-
лов (2) в методе СТС фактически означает отсутствие 
модели языка, что должно негативно сказаться на эф-
фективности. Это практически и происходит: подключе-
ние адекватной внешней языковой модели, пусть на 
уровне символов или морфов, обеспечивает снижение 
уровня пословной ошибки на 25-50 % относительно ис-
ходного.  

Точность распознавания речи, достигаемая при ис-
пользовании модели СТС существенно зависит от ха-
рактеристик внешней модели языка.  

В табл.1 ниже представлены значения уровня по-
словной ошибки распознавания WER для системы 
DeepSpeech-2 (основана на модели CTC) и человека на 
нескольких корпусах данных. В частности, значение 
WER на тестовых частях корпуса LibriSpeech составило 
для чистой речи (часть test-clean) 5,33 %, для речи с по-
мехами (test-other) – 13,25 %, что практически соответ-
ствует точности распознавания этого же материала че-
ловеком: 5,83 % и 12,69 % соответственно. Ошибка уве-
личилась при распознавании акцентной речи, где 
DeepSpeech-2 начинает проигрывать около 50 % (отно-
сительного значения) WER человеку, а также распозна-
вании шумной речи, где уровень ошибки DeepSpeech2 
уже в 2 раза выше, чем у человека.  

Таблица 1. Точность распознавания речи системой DeepSpeech2 и человеком [9] 

Тестовый корпус DeepSpeeсh2 Человек Тип речи 
LibriSpeech test-clean 5,33 5,83 Читаемая 
LibriSpeech test-other 13,25 12,69 читаемая + помехи 

VoxForge 7,55 4,85 акцентная 
CHiME evaluation 21,79 11,84 Шумная 
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Рекуррентный нейросетевой преобразователь (RNN-T) 

Модель СТС не включает языковой модели, даже 
информации о вероятностях следования выходных сим-
волов. Этот недостаток устранен в модели рекуррентного 
нейросетевого преобразователя RNN-T (recurrent neural 
network transducer) [13], в которой вероятности в (4), (5) 
вычисляются c использованием двух моделей. Первая, 
фактически акустическая модель, определяет вероят-
ность появления выходных символов при заданных па-
раметрах речевого сигнала. Оно определяется также, как 
и в модели СТС, то есть с помощью многослойной дву-
направленной многослойной рекуррентной сети, называ-
емой транскрипционной сетью (transcription network). 
Вторая модель определяет условную вероятность появ-
ления выходного символа в зависимости от предыдуще-
го, ее можно интерпретировать как простую языковую 
модель. Она вычисляется сетью прогноза (prediction 
network), однонаправленной рекуррентной сетью с одним 
скрытым слоем, которая идентична по структуре обыч-
ным одношаговым рекуррентным моделям языка, с той 
лишь разницей, что позволяет генерировать также и пу-
стые символы. 

Выходы обоих сетей используются для определения 
итоговой вероятности выходных символов. В первона-
чальном варианте вероятности транскрипционной сети и 
сети прогноза суммировались, позднее [20] был предло-
жен более удачный вариант, в котором итоговая вероят-
ность получалась как выход еще одной, объединяющей 
(joint) нейросети, которая использовала выходы тран-
скрипционной и прогнозной сетей в качестве входных 
признаков. 

По сравнению с моделью СТС усовершенствованная 
модель RNN-T обладает большей точностью распозна-
вания [20], но за счет увеличения объема вычислений и 
усложнения обучения, что потребовало ввода процедуры 
пред-обучения. Эти проблемы частично устранены в 
дальнейших улучшениях модели [21].  

Глубокие сверточные сети. Модель Wave2Letter 

Рекуррентные нейросети успешно используются в ка-
честве основы сквозных систем распознавания. Принци-
пиальным недостатком рекуррентных сетей является 
последовательный порядок вычислений и, как следствие, 
невозможность организации параллельных вычислений.  

Вариант модели СТС с заменой рекуррентных сетей 

на сверточные реализован в модели Wave2Letter [14], 
которая реализована на основе глубоких сверточных се-
тей DCNN (deep convolutional neural network), аналогично 
одной из первых моделей нейросетей для распознавания 
речи TDNN [2].  

Многослойная (до 12 слоев) сеть имеет простой вид 
однонаправленной сети без прореживающих (pooling), как 
обычно в сверточных сетях, слоев. Вместо них для сжа-
тия признаков используется смещение ядра сети с шагом 
больше 1. Каждый слой осуществляет преобразование 
входных сигналов x в выходные y вида:  

, , *( 1)
1 1

, 1 .
xd kw

i j
t i i j k dw t k y

j k
y b w x i d 

 

     (6) 

В качестве нелинейной функции для сжатия выход-
ных сигналов элементов используется сигмоидальная 
функция. В формуле (6) xj,yi, обозначают j и i компонен-
ты входного и выходного вектора, dy,dx – их размерно-
сти, dw – шаг окна (ядра) анализа, kw – его длина, т. е. 
размерность входного слоя равна kw*dx. 

В отличие от модели CTC сеть Wave2Letter кроме 
вероятностей появления символов также обучается ве-
роятностям перехода между ними, фактически биграмм-
ной модели языка символов и предусматривает возмож-
ность интеграции модели языка с большим контекстом, в 
том числе для слов.  

Оценка параметров осуществляется оптимизацией 
дискриминантной функции стоимости: 

( ) log ( , )corrASG X Y S Y T     (7) 
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В выражении (7) X обозначают параметры речевого 
высказывания, S(Y,T) – множество сегментаций всех 
транскрипций Y на интервале длины T: Y = y1,y2,….,yT, 
При этом Scorr(Y,T) обозначает подмножество S(Y,T) из 
сегментаций правильных (для X) транскрипций.  

С точки зрения точности распознавания сверточные се-
ти не проигрывают другим методам, в частности, рекур-
рентным сетям в модели CTC. В следующей табл. 2. при-
ведены значения величины WER на корпусе Libris-peech 
для модели Wave2letter и конкурентных методов, относя-
щимися к лучшим современным. Системы CAPIO и 
Seq2Seq относятся к гибридным системам распознавания.  

Таблица 2. Значения показателя пословной ошибки распознавания WER  
для нескольких систем распознавания речи, полученные на корпусе LibriSpeech. 

 Аббревиатура «4-граммн. ЯМ» означает официальную 4-граммную языковую модель LibriSpeech 

Модель/Корпус данных LibriSpeech  
dev-clean 

LibriSpeech  
Dev-other 

LibriSpeech  
test-clean 

LibriSpeech  
test-other 

CAPIO (DNN-HMM), 4-граммн. ЯМ [34] 3,02 8,28 3,56 8,58 
DeepSpeech2[9] - - 5,83 12,69 
Seq2Seq[5], 4-граммн. ЯМ 4,79 14,31 4,82 15,30 
Seq2Seq[5], рекуррентная ЯМ 3,54 11,52 3,82 12,76 
Wave2Letter[14] , 4-граммн. ЯМ  4,26 13,80 4,82 14,54 
Wave2Letter[14], ЯМ на сверточной сети 3,13 10,61 3,45 11,92 
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На величину ошибки заметно влияет качество моде-
ли языка, которая является внешней, т.е. разные систе-
мы используют разные модели языка. При использова-
нии нейросетевой модели языка модель Wave2Letter на 
чистых (test-clean) данных демонстрирует лучшие пока-
затели эффективности, на более «сложных» (test-other) 
проигрывает лучшей модели около 30 % относительно-
го значения WER. Отметим, что ограничения в количе-
стве обучающих данных LibriSpeech (960 часов) в 
большей степени влияют на характеристики сквозных 
систем, чем гибридных. 

С точки зрения сложности сети, в том числе вычис-
лительной, даже в версии, когда входным сигналом яв-
ляется PCM сигнал и признаки вычисляются самой се-
тью, она имеет 12 слоев с общим числом параметров 
23 млн., что сущеcтвенно меньше, чем у системы 
DeepSpeech2 [9] с моделью CTC, которая имеет более 
100 млн. параметров.  

За счет многослойности элементы верхнего слоя 
Wave2Letter соответствуют сегменту сигнала длитель-
ностью около 2 с., что достаточно для учета любого 
фонетического контекста.  

Простота сверточных сетей и возможность распа-
раллеливания вычислений дает модели Wave2Letter 
явные преимущества в памяти и в скорости обработки 
речевого сигнала (при лучшем его качестве) по сравне-
нию с другими моделями. Она работает на два порядка 
быстрее [23], чем, например модель ESPNET, которая 
использует интерполированные решения от моделей 
CTC и кодера-декодера.  

Сквозные системы с использованием модели 
кодера-декодера с вниманием 

Модель кодера-декодера [24] с вниманием (encoder-
decoder with attention), изначально была предложена 
[15] для решения задачи автоматического перевода 
текстов. Схематически архитектура кодера-декодера 
представлена на следующем рис. 3. Это глубокая ре-
куррентная сеть со слоями, в которых выделены три 
компоненты, отдельные модели: кодер, внимание и де-
кодер. 

 
Рис. 3. Схема модели кодера-декодера с вниманием 

Входом сети, как и в предыдущих моделях, является 
последовательность кратковременных параметров ре-

чевого сигнала x = {x1,x2,…xT}, выходом – наиболее ве-
роятная последовательность символов (слов или мор-
фов) y* = {y1,y2,…yS}, т.е. 

* arg max ( | )
y

y P y x  (8) 

Вероятность (8) вычисляется путем аппроксимации:  

1 1 1 2( | ) ( | , ,... , , ,... )i i i T
i

P y x P y y y y x x x  (9) 

т.е. вероятность текущего символа yi вычисляется с уче-
том контекстной информации, включающей кодирован-
ные представления входных значений и предыдущих 
выходных символов.  

Кодер, реализованный как рекуррентная (как в моде-
ли СТС) сеть, преобразует со сжатием последователь-
ность входных параметров x в последовательность «вы-
сокоуровневых» признаков h={h1,h2,..hN}, которые опре-
деляются как величины активации (или выходы) элемен-
тов скрытых слоев сети:  

1( , ),t t th f x h   (10) 

где 1th   – выход скрытого слоя в предыдущий момент 

времени, tx  – выход предыдущего слоя (скрытого или 
входного) Значение N<<T, то есть схема на рис. 3 имеет 
«пирамидальный» вид.  

Рекуррентная сеть кодера состоит из двунаправлен-
ных клеток LSTM (долговременно-кратковременной па-
мяти, long short time memory), их выходы вычисляются 
как в прямом, так и в обратном времени: 
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где th  – выход в момент t, tx  – выход предыдущего 

слоя, а 1th   и 1th   – выходы в следующий и предыдущий  
моменты времени. 

Декодер вычисляет решение (8), (9), которое для i-го 
выходного символа вычисляется однослойной рекур-
рентной нейросетью как: 

1( | ) ( , , ),i i i iP y x g y s c  (12) 
где ci  – усредненное значение признаков h, формируе-
мое моделью внимания, а si – так называемое состояние 
декодера, которое также вычисляется рекуррентной се-
тью: 

1 1( , , ).i i i is f s y c   (13) 
Модель внимания оценивает среднее значение  

ci – выходов кодера h для i-го выходного символа yi, ис-
пользуя для этого обучаемые распределения вероятно-
стей ai,j: 
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В выражениях (14) функция a обозначает модель вы-
равнивания (alignment model), которая реализуется 
направленной однослойной полносвязной нейросетью.  
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Модель кодера-декодера с вниманием активно ис-
пользуется в решениях компании Google и по своим 
характеристикам (включая точность распознавания) не 
уступает текущим продукционным системам на основе 
гибридных моделей.   

Нужно отметить, что даже по сравнению с другими 
сквозными решениями, модель кодера-декодера с вни-
манием требует наличия больших корпусов данных, 
величина ошибки распознавания явно зависит от раз-
мера корпуса. При распознавании поисковых запросов и 
размере обучающего датасета 2 тыс. часов минималь-
ная пословная ошибка для модели LAS (listen, attend 
and spell) [25] с использованием внешней языковой мо-
дели была 10,3 % [24], а при использовании корпуса в 
12,5 тыс. часов ошибка понизилась до 5,6-6,9 % [25,26]. 

Модель Трансформера 

Указанный ранее недостаток рекуррентных сетей: 
сложность с распараллеливанием вычислений и выте-
кающий отсюда большой объем вычислений делают 
перспективными аналоги модели кодера-декодера с 
вниманием на основе сверточных или направленных 
полносвязных сетей. Таким аналогом является модель 
трансформера [16], адаптированная для задачи распо-
знавания речи [27].   

Модель трансформера, изображенная на рис. 4, в 
целом повторяет архитектуру кодера-декодера с вни-
манием, но здесь слои внимания используются повсюду 
между слоями кодера и декодера. 

 
Рис. 4. Схема модели Трансформера ([16]) 

Кодер и декодер содержат стеки из 6 композитных 
слоев. Каждый слой стека кодера (изображен на рис. 5) 
состоит из подслоя само-внимания (self-attention) и по-
точечного полносвязного (positional-wise feed-forward 
network) подслоя. 

Модель самовнимания, 8-фокусная (multi-head atten-
tion) 8-головная, вычисляет веса как нормированное 
поточечное произведение (вместо нейросети в третьей 
строке (14) в модели кодера-декодера), используя в 
качестве параметров s и h) выходы предыдущего слоя 
(т.е. элементы h одного и того же слоя). Мультифокус-
ность означает, что входные вектора-признаков 8 раз 

линейно проектируются (элементы проекционных мат-
риц обучаются совместно с сетью) на пространства 
меньшей размерности и модель внимания или само-
внимания применяется раздельно к этим проекциям.  

 
Рис. 5. Схема слоя кодера  

Поточечная сеть – это двуслойная (т.е. с одним 
скрытым слоем) сверточная сеть с длиной ядра 1, так, 
что каждый элемент входного слоя преобразуется неза-
висимо от других, при этом функция преобразования 
одна и та же. Число фильтров в модели трансформера 
[16] равно 4 и при 512-мерных векторах признаков пото-
чечный слой реализует четыре различных преобразова-
ния над компонентами каждого вектора признаков. Вы-
ход верхнего слоя кодера соединен со всеми слоями 
декодера.   

Декодер также состоит из 6-слойного стека (изобра-
жен на рис. 6) с композитными слоями. Каждый слой 
декодера включает 3 подслоя: два из которых (само-
внимание и полносвязный) идентичны соответствующим 
подслоям в кодере. Дополнительно присутствует под-
слой внимания для входных признаков, приходящих из 
кодера. 

 
Рис. 6. Схема слоя декодера 

Использование модели само-внимания в трансфор-
мере приносит заметные вычислительные преимуще-
ства  по сравнению с рекуррентными вариантами слоев. 
Хотя количество операций, приходящихся на каждый 
слой внимания может быть выше чем в рекуррентных 
сетях вычислительная сложность при использовании 
само-внимания, рекуррентного и сверточного слоев оце-
нивается как [33]: O(n2d), O(nd2) и  O(knd2) , где n – длина 
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последовательности векторизованных признаков, d – 
размерность каждого вектора, k – длина ядра свертки), 
но при этом для подслоев само-внимания и свёрточных 
поточечных реализуется полное распараллеливание 
вычислений, когда на каждый слой придется постоянное 
число операций, O(1), в то время как для рекуррентной 
сети это число растет линейно с длиной последова-
тельности, т.е. О(n).  

Модель трансформера обеспечивает высокую точ-
ность распознавания: лучший из опубликованных на 
конец 2019 года результат на корпусе LibriSpeech при-
надлежал сквозной системе распознавания, построен-
ной на модели трансформера [28]. 

О модели внимания 

Как и модель кодера-декодера, модель внимания 
сначала была предложена [15] как часть модели сквоз-
ной системы машинного перевода  

По сути, «внимание» – это операция усреднения 
значений параметров или признаков. Обработка нейро-
сетью длинных последовательностей данных, как в слу-
чае речевого сигнала, порождает соответствующую по-
следовательность векторизованных признаков, выходов 
элементов некоторого слоя сети. Для оценки условных 
вероятностей типа (9), зависящих от контекстов в виде 
n-грамм признаков намного эффективнее использовать 
вместо длинной последовательности признаков ее ком-
пактное представление. Таким представлением может 
быть усреднение той части элементов последовательно-
сти, которая наиболее соответствуют текущей ситуации. 
Поскольку усреднение – это суммирование взвешенных 
значений, остается определить эффективный способ 
вычисления весов, которые в общем случае зависят как 
от значений признаков, так и от текущих значений на 
входе и выходе сети. Такими способами являются, в слу-
чае моделей кодера-декодера и трансформера, исполь-
зование, соответственно, обучаемых совместно одно-
слойных нейросетей и поточечных нормированных про-
изведений для соответствующих значений. 

Экспериментально показано, что существенный до-
полнительный выигрыш в точности распознавания мо-
жет быть получен при использовании одновременно 
нескольких функций внимания («multi-head attention», 
много-фокусное внимание), описанное в предыдущем 
разделе.   

Специфическими недостатками модели внимания и 
систем, построенных с ее применением, являются от-
сутствие монотонности и зависимость от длительности 
обучающих фраз. Отсутствие монотонности приводит к 
тому, что последовательным по времени сегментам 

входного сигнала могут соответствовать выходные сим-
волы, представленные в другой последовательности. 
Это нормально для машинного перевода, но не для рас-
познавания речи, и является причиной ошибок. А 
наблюдаемая зависимость от длительности обучающих 
предложений приводит к тому, что система, обученная 
на коротких предложениях (например, поисковых запро-
сах), может плохо распознавать длинные [16]. В каче-
стве средства компенсации этого недостатка в модели 
Трансформера используется позиционное кодирование: 
текущий вектор параметров складывается с позицион-
ным вектором, координаты которого кодируют позицию 
этого вектора параметров относительно других [17].  

Сопоставление моделей сквозных сетей 

Сравнение моделей сквозных систем, например, на 
основе показателя величины WER оказывается нетри-
виальным поскольку для получения достоверных ре-
зультатов требуются большие датасеты размером в де-
сятки тысяч часов. Поскольку таких открытых датасетов 
пока нет, сравнить в равных условиях модели затрудни-
тельно, но на небольшом для таких моделей корпусе 
LibriSpeech сравнения делались [5], причем с использо-
ванием одинаковой, внешней, стандартной для Libri-
Speech 4-граммной языковой модели. Из представлен-
ных в табл. 3. результатов видно, что качество распо-
знавания разных моделей для сквозных систем отлича-
ется, но не очень существенно. Модель кодера-декодера 
уступает на «test-other» данных, но для этой модели 
размеров корпуса LibriSpeech явно недостаточно. 

Показатель пословной ошибки распознавания важен 
для оценки качества распознавания речи, также суще-
ственное значение имеют и полнота модели, все ли уров-
ни системы распознавания в (1) учитываются моделью, 
возможность работы в реальном времени, объем корпу-
сов данных, требования к вычислительным ресурсам.  

С точки зрения полноты моделирования речевого 
сигнала очевидный недостаток модели СТС в том, что 
она не включает языковую модель. Кроме этого, момен-
ты генерации выходных символов в СТС не соответ-
ствуют началам соответствующих сегментов сигнала, 
что важно для некоторых приложений.   

Языковой модели нет и в сети Wave2Letter, но ее ар-
хитектура создана с расчетом на простую интеграцию 
внешней языковой модели [14].   

Модель кодера-декодера лучше структурирована и в 
явном виде содержит рекуррентную модель языка. 
Обычно эта модель для языка букв или морфов, гибрид-
ного словаря из морфов и частотных слов. Наличие 
внешней модели  языка  для  слов  оказывается  сущест- 

Таблица 3. Значение показателя пословной ошибки распознавания для систем распознавания с разными типами моделей [5]. На 
корпусе Librispeech, с использованием внешней 4-граммной модели языка LibriSpeech 

Тип Модели Тип ЯМ WER test-clean WER test-other 
Гибридная DNN-HMM 4-граммные, слова 5,51 13,97 
СTC 4-граммные, слова 5,33 13,25 
ASG  4-граммные, слова 4,80 14,50 
Кодер-декодер с вниманием 4-граммные, слова 4,82 15,30 
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венным (для системы [26] внешняя языковая модель 
дала примерно 0,8 % абсолютного уменьшения послов-
ной ошибки). 

Показанная экспериментально необходимость ис-
пользования внешней по отношению к  нейросети мо-
дели языка означает, что формально сквозные системы 
распознавания речи полностью таковыми не являются, 
поскольку основной признак: совместное обучение всех 
модулей сети как единого целого до конца не выполня-
ется, модель языка обучается отдельно, также отдель-
но настраивается соотношение весов языковой и аку-
стической моделей. 

С точки зрения латентности распознавания речи мо-
дели СТС и кодера-декодера, которые используют дву-
направленные клетки LSTM, по сути, не являются мо-
делями реального времени: оценка активаций скрытых 
слоев предполагает, что известен весь сигнал, от нача-
ла до конца. Замена двунаправленных элементов на 
однонаправленные в этом случае ухудшает точность 
распознавания [27]. 
Тенденции развития сквозных систем 

Преимущества описанных выше моделей сквозных 
систем по сравнению с гибридными HMM-DNN архитек-
турами начинают проявляться при использовании 
больших, по привычным представлениям, обучающих 
данных, которые необходимы для добывания аналогов 
экспертных знаний, широко используемых в гибридных 
системах. Поэтому для относительно небольших дата-
сетов, таких как LibriSpeech (960 часов), гибридные си-
стемы в среднем на момент написания этого обзора 
демонстрируют лучшие результаты.  

Увеличение размеров обучающих данных даже до 
экстремальных значений (известны результаты на да-
тасетах размером 160 тысяч и даже 1 миллион часов 
речи [29, 30]) позволяет уменьшать уровень ошибок 
распознавания, причем в акустико-фоновых условиях, 
представляющих особый интерес для практических 
приложений (акцентная речь, использование разных 
каналов связи, наличие шума и реверберации). Пока 
существует возможность заметно улучшать результаты 
за счет увеличения размера обучающих данных, по-
видимому, будут использоваться существующие модели 
и методы.   

В то же время проблемы со сбором больших корпу-
сов данных и возможности их обрабатывать в разумные 
сроки вызывают интерес к более сложным и физически 
обоснованным нейросетевым моделям. Усложнение 
архитектуры моделей, увеличение времени их обуче-
ния, отсутствие гарантий результатов возвращают ста-
рые вопросы о границах применимости сквозных моде-
лей и методов [31]. Методы оптимизации на основе гра-
диентного спуска находят локальные экстремумы целе-
вых функций, поэтому важны удачно выбранные 
начальные условия. Их современный выбор случайным 
образом выглядит неоптимальным. Способ выбора 
начальных условий с помощью глубокой доверительной 
сети [32] (deep belief network) для относительно простых 
сетей и при наличии больших данных оказался мало-
эффективным [33], но аналогичные методы могут ока-

заться необходимыми в случае использования сложных 
моделей. Для таких моделей возможно потребуется ме-
нять и методы обучения, переходя к более хорошо 
структурированным методам наподобие процедуры по-
слойного обучения сетей в [5], которая оказалась выиг-
рышнее даже в случае достаточно простой однородной 
сети. 

В этом смысле показательным является продолжа-
ющееся использование внешних моделей языка: даже с 
учетом очень больших размеров обучающих акустиче-
ских корпусов их текстовое содержание оказывается 
существенно меньше, чем объем специализированных 
текстовых корпусов данных, на которых обучается 
внешняя модель языка. 

Заключение 

Таким образом идея сквозных систем как одной 
большой нейросети, параметры которой оцениваются 
градиентным спуском все сразу и одновременно, пока 
остается неизменной, но сам подход к построению сети 
становится более физически обоснованным, что видно 
на примере моделей внимания, кодера-декодера и 
трансформера. 

Развитие моделей сквозных систем также оказало 
влияние на совершенствование основного на сегодняш-
ний день гибридного HMM-DNN подхода. Поскольку 
сквозные системы интегрируют в одной структуре уров-
ни акустического и произносительного моделирования,  
перенос этого свойства в гибридные архитектуры, где 
нейросеть оценивает правдоподобия не состояний мар-
ковских моделей звуков речи, а непосредственно гра-
фем, также заметно упрощает архитектуру и приводит к 
лучшим пока результатам в тестах на корпусе 
LibriSpeech [35]. 

Сквозные системы распознавания речи имеют недол-
гую, но уже достаточно впечатляющую историю. На се-
годняшний день эти системы не уступают лучшим ги-
бридным системам распознавания по качеству распо-
знавания речи, проигрывая пока по латентности распо-
знавания. Судя по интенсивности исследований и ре-
зультатам работ в этом направлении можно ожидать, 
что в ближайшее время эта технология станет стандарт-
ной для создания мощных продуктовых систем распо-
знавания речи. 
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