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ВВЕДЕНИЕ

Актуальность темы обусловлена быстрым развитием технологий автома-
тического распознавания речи и их широким применением — от голосовых
помощников до систем обучения произношению. Одной из ключевых задач яв-
ляется точное распознавание фонем — минимальных звуковых единиц речи.
Это важно для создания интерпретируемых и точных систем ASR (Automatic
Speech Recognition), а также для задач лингвистического анализа и обучения
произношению иностранных языков.

Цель данной работы— разработать систему, способную распознавать фо-
немы английского языка из аудиозаписей. Для этого планируется использовать
современные методы обработки сигналов и машинного обучения, в том числе
рекуррентные нейронные сети (RNN) и трансформеры (Transformer).

В рамках работы были поставлены следующие задачи:
1. Исследовать принципы обработки речевых сигналов.
2. Разобрать методы перевода речевых сигналов в текст.
3. Провести анализ существующих решений, которые используют методы

глубокого обучения.
4. Разобрать фонетические алфавиты, которые используются для обозначе-

ния фонем.
5. Рассмотреть применение рекуррентных нейронные сетей и трансформе-

ров для перевода речевых сигналов в фонемы
6. Провести сравнительный анализ моделей машинного обучения.
7. Найти и подготовить данные для моделей машинного обучения.
8. Спроектировать архитектуру веб-сервиса для работы пользователя с мо-

делью.
9. Реализовать прототип веб-сервиса для демонстрации работы модели.
10. Протестировать систему на реальных аудиозаписях, выявить ограничения.

Методологические основы.
Проектирование и реализация системы автоматического распознавания

фонем в данной работе основаны на современных подходах машинного обу-
чения, цифровой обработки сигналов и лингвистического анализа. Методоло-
гическую основу составили труды российских исследователей: Алёшина Н. А.,
Акуратера Д., Барского А. Б., Гульчеева В. А., Карпова А. А., Кукушкина О. И.,
Мещерякова Р. В., Мясниковой Е. Н., Пойнтера Я., Поповой А., Потапова А.,
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Рахманенко И. А., Созыкина А. В., Столбова М. Б., Тампеля И. Б., а также мате-
риалыМНМЦУрФУ, освещающие вопросыобработки речи, архитектурынейро-
сетей и прикладной фонетики. Значительный вклад в методологическую основу
внесли работы зарубежных исследователей: Алексея Бевски (Alexei Baevski) по
самообучающимся моделям распознавания речи, Алекса Грейвза (Alex Graves)
по рекуррентным нейронным сетям и CTC, Сеппа Хохрейтера (Sepp Hochreiter)
по архитектуре LSTM, Ашиша Вашвани (Ashish Vaswani) по трансформерам, а
также исследования Йошуа Бенджио (Yoshua Bengio) по обучению долгосроч-
ных зависимостей в нейронных сетях.

Практическая значимость работы.
Практическая значимость заключается в возможности применения раз-

работанной системы для анализа фонетического уровня речи, что может быть
полезно в: образовательных платформах для изучающих иностранные языки,
лингвистических исследованиях, системах речевого синтеза и ASR, логопеди-
ческих приложениях.

Структура и объем работы.
Бакалаврская работа состоит из введения, 9 глав, заключения, списка ис-

пользованных источников и 11 приложений. Основное содержание включает 69
страниц, 18 рисунков и подробное описание реализации модели и веб-сервиса.
Объём списка литературы — 55 источников.
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КРАТКОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ

Первый раздел «Теоретические основы обработки речевых сигналов»
содержит изложение базовых понятий цифровой обработки речи: дискретиза-
ция, оконные функции, лог-мел-спектрограмма, мел-кепстральные коэффици-
енты. Описаны основные подходы к получению информативных признаков из
аудиосигнала.

Второй раздел «Теоретические основыфонетической транскрипции»
посвящён фонетике и фонологии. Приведены определения фонем, формант, а
также сравнительный анализ систем транскрипции: IPA и ARPABET.

В разделе рассмотрены две основные системы фонетической транскрип-
ции:

IPA (International Phonetic Alphabet) — международный фонетический
алфавит, разработанный для универсальной записи звуков всех языков мира.
Использует специальные символы, основанные на латинском и греческом алфа-
витах, с дополнительными диакритическими знаками.

ARPABET — фонетический алфавит, разработанный для английского
языка в рамках проекта ARPA (Advanced Research Projects Agency). Исполь-
зует ASCII-символы для представления фонем, что делает его удобным для
компьютерной обработки.

Третий раздел «Фонетика и фонологическая структура речи» содер-
жит описание фонологической структуры английского языка, акцентируя вни-
мание на фонемах, важнейших для систем распознавания речи. Подробно рас-
смотрен словарь CMUdict.

В разделе даны определения ключевых понятий фонетики:
Фонема — это минимальная звуковая единица языка, которая может раз-

личать значения слов. Фонемы являются абстрактными единицами, представля-
ющими классы звуков, которые носители языка воспринимают как одинаковые.
Например, в английском языке звуки [p] и [b] являются разными фонемами, так
как их замена может изменить значение слова (например, "pat"и "bat").

Форманты — это резонансные частоты голосового тракта, которые опре-
деляют тембр гласных звуков. В спектре речи форманты проявляются как пики
амплитуды на определённых частотах. Первые три форманты (F1, F2, F3) наи-
более важны для различения гласных звуков:
— F1 (первая форманта) — связана с высотой подъёма языка
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— F2 (вторая форманта) — отражает продвинутость языка вперёд/назад
— F3 (третья форманта) — связана с формой губ и дополнительными резо-

нансами
Четвёртый раздел «Методы обработки речи с помощью моделей глу-

бокого обучения» представляет обзор нейросетевых архитектур: рекуррентных
сетей (RNN, LSTM), трансформеров, а такжемеханизма внимания иметода обу-
чения CTC Loss, применяемого для расшифровки фонемных последовательно-
стей.

Пятый раздел «Анализ предметной области» включает обзор суще-
ствующих датасетов для распознавания речи, описание систем G2P, анализ мо-
делей на основе RNN и Transformer, а также краткое сравнение подходов.

В ходе анализа были рассмотрены следующие системы G2P:
— CMUdict — словарно-правиловая система для английского языка
— Phonetisaurus — статистическая система на основе WFST
— Sequitur G2P — система на основе деревьев CART
— eSpeak — многоязычная система с ручными правилами
— G2P-seq2seq — нейросетевая система на основе Seq2Seq
— ESPnet G2P — система на основе трансформеров
— Festival — система на основе деревьев решений
— Open G2P — нейросетевая система на трансформерах
— G2P-модели fairseq — системы на основе трансформеров

Также были проанализированы следующие архитектуры нейронных сетей:
Рекуррентные сети (RNN):

— Стандартные RNN — базовые рекуррентные сети для обработки после-
довательностей

— LSTM — сети с длительной кратковременной памятью и тремя типами
ворот

— GRU— облегченная версия LSTM с двумя воротами
— BiLSTM— двунаправленные LSTM для учета контекста с обеих сторон
— RNN-T — архитектура для потокового распознавания речи

Трансформеры:
— Wav2Vec2/HuBERT/WavLM— предобученные модели с CTC
— Мультиязычные трансформеры— модели для работы с несколькими язы-

ками
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— Wav2Vec-U — самообучающиеся модели без размеченных данных
— Conformer — гибридные модели, сочетающие свертки и самовнимание

Шестой раздел «Подготовка данных» описывает процесс сбора и пре-
добработки аудиоданных: преобразование текста в фонемные последователь-
ности, извлечение признаков (мел-спектрограмм), реализация и тестирование
VAD.

Для обучения моделей был использован корпус Mozilla Common Voice,
включающий следующие версии:
— Common Voice Corpus 1
— Common Voice Corpus 2
— Common Voice Corpus 3
— Common Voice Corpus 4
— Common Voice Corpus 18.0
— Common Voice Corpus 19.0

Общий объем собранных данных составил 489 ГБ. В процессе предо-
бработки из датасета были отобраны только необходимые столбцы: текст и
аудиозаписи. Далее текст был преобразован в фонемную транскрипцию с ис-
пользованием словаря CMUdict, а аудиозаписи— в лог-мел-спектрограммы для
последующего обучения моделей.

Седьмой раздел «Реализация и сравнение моделей машинного обуче-
ния» содержит описание архитектуры моделей RNN и Transformer, использу-
ющих CTC Loss. Выполнена их реализация, обучение и сравнительный анализ
качества распознавания фонем.

В работе были реализованы две архитектуры моделей сетей для распозна-
вания фонем:
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Рисунок 1 – Архитектуры моделей RNN и Transformer для распознавания фонем

Как видно на рисунке 1, обе модели используют CTC Loss для обучения
и имеют схожую структуру входных и выходных данных, но различаются в
способе обработки последовательностей.

В ходе экспериментального исследования были получены метрики каче-
ства обучения для обеих моделей, а также проведен анализ типичных ошибок
распознавания. Ниже представлены результаты обучения по эпохам и примеры
ошибок для обеих моделей.
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Таблица 1 – Обучение RNN

Эпоха CTC Loss PER, %
1 30.0 90.0
20 10.5 82.4
100 5.8 75.1
200 4.2 68.3
300 1.4 62.0
400 1.3 56.2
500 1.3 51.0
600 1.2 46.5
700 1.2 42.8
1000 1.1 40.1

Таблица 2 – Обучение Transformer

Эпоха CTC Loss PER, %
1 35.0 92.0
10 15.5 85.4
20 8.8 78.1
30 5.2 72.3
50 3.4 68.0
100 2.6 62.2
200 2.4 58.0
300 2.1 54.5
400 1.6 51.8
500 1.5 48.1

Восьмойраздел «Модификация токенизатораWhisper» включает опи-
сание изменений, внесённых в токенизатор модели Whisper для поддержки фо-
немной транскрипции, а также этапов обучения и оценки качества.

Whisper представляет собой многоязычную модель распознавания речи,
основанную на архитектуре трансформера. В данной работе была предпринята
попытка модифицировать токенизатор для работы с фонемами ARPABET, что
позволило быиспользовать предобученнуюмодель дляфонемной транскрипции
без существенных изменений в архитектуре.

Модификация токенизатора включала следующие изменения:
1. Добавление всех фонем ARPABET в словарь токенизатора
2. Модификация правил токенизации для корректной обработки фонемных

последовательностей
3. Настройка специальных токенов для работы с фонемами
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Таблица 3 – Метрики качества по эпохам обучения

Эпоха PER CTC Loss
1 28.5% 0.423
2 28.2% 0.421
3 28.7% 0.425
4 28.3% 0.422
5 28.4% 0.424
6 28.6% 0.423
7 28.3% 0.421
8 28.5% 0.422
9 28.4% 0.423
10 28.5% 0.424

Как видно из таблицы 3, метрики качества демонстрируют стабильное
поведение с небольшими колебаниями. PER колеблется в районе 28.5%, а CTC
Loss - около 0.423. Такое поведение метрик указывает на то, что модель достигла
определённого уровняпроизводительности, и дальнейшее обучение не приводит
к существенному улучшению.

Анализ результатов показал следующие преимущества модификации то-
кенизатора:

1. Сохранение предобученных весов модели
2. Улучшение качества фонемной транскрипции
3. Стабильность в процессе обучения
4. Возможность использования существующей архитектуры

Девятыйраздел«Разработкавеб-интерфейса» описывает клиент-серверное
взаимодействие, реализацию интерфейса на Flutter, интеграцию модели и VAD
в WebAssembly-модуле и общую архитектуру сервиса.

Веб-интерфейс был реализован с использованием Flutter для обеспечения
кросс-платформенности и современного пользовательского опыта. Основной
функционал включает загрузку аудиофайлов, их обработку с помощью VAD
для выделения речевых сегментов и последующее распознавание фонем с ис-
пользованием обученныхмоделей. Интерфейс предоставляет пользователю воз-
можность выбора модели (RNN или Transformer) для распознавания, а также
отображает результаты в удобном для анализа формате.
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Рисунок 2 – Веб-интерфейс системы распознавания фонем

Как видно на рисунке 2, интерфейс разделен на несколько функциональ-
ных зон: область загрузки аудиофайла, панель управления с выбором модели
и параметров обработки, а также область отображения результатов распозна-
вания. Результаты представляются в виде последовательности фонем с воз-
можностью сравнения с эталонной транскрипцией, что позволяет пользователю
оценить качество работы системы.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе выполнения работы была поставлена и решена задача распозна-
вания фонем английской речи с использованием методов глубокого обучения.
Проведён комплексный анализ существующих подходов к обработке речевых
сигналов, рассмотрены фонетические алфавиты IPA иARPABET, изучены архи-
тектуры современных нейронных сетей и проведена их оценка применительно
к задаче фонемного распознавания.

В рамках работы была проведена тщательная подготовка данных на ос-
нове датасета Mozilla Common Voice. Данные были отфильтрованы по региону
происхождения (England) и отобраны записи с положительной оценкой каче-
ства. Для обеспечения достаточного объема данных были использованы шесть
версий корпуса (Common Voice 1.0-4.0, 18.0, 19.0). Реализованный алгоритм
VAD показал точность до 94.5% и полноту 92.0%.

Особое внимание было уделено преобразованию текста в фонемную фор-
му с использованием CMUdict. Разработанный пайплайн включал приведение
текста к нижнему регистру, очистку от знаков препинания, токенизацию и поиск
в словаре, а также обработку множественных вариантов произношения.

Были реализованы и протестированы три различных подхода к распо-
знаванию фонем. Рекуррентные нейронные сети (RNN) с архитектурой LSTM
достигли PER 40.1% после 1000 эпох обучения, используя пятислойную ар-
хитектуру с 256 нейронами в каждом направлении. Трансформеры показали
результат PER 48.1% после 500 эпох обучения, с архитектурой из 4 слоев энко-
дера и использованием многоголового внимания. Адаптация Whisper показала
стабильный PER порядка 28.5%, что является наилучшим результатом среди
всех подходов.

Разработан полноценный веб-сервис с современной архитектурой: фрон-
тенд на Flutter с кроссплатформенной поддержкой, бэкенд на Python FastAPI, ре-
ализацияVADнаWebAssembly (Rust). Пользовательский интерфейс разработан
с учетом современных требований к UX и включает визуализацию результатов
распознавания.

Проведённая работа позволила достичь значительных результатов. Бы-
ла создана эффективная система предобработки аудио с точностью VAD до
94.5%, реализованы и протестированы три различных подхода к распознаванию
фонем. Наилучший результат PER 28.5% был достигнут с использованием адап-
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тированной моделиWhisper, что демонстрирует эффективность предобученных
моделей при правильной адаптации. Рекуррентные сети и трансформеры пока-
зали схожие результаты, что говорит о том, что обе архитектуры могут быть
эффективно использованы для задачи фонемного распознавания, хотя и требу-
ют дополнительной оптимизации для достижения лучших результатов.

В качестве направлений дальнейшего развития системы можно выделить
улучшение архитектуры трансформера с учетом специфики фонемного распо-
знавания, оптимизацию рекуррентных сетей для использования на мобильных
устройствах, исследование гибридных подходов, комбинирующих преимуще-
ства различных архитектур. Также планируется расширение языковой поддерж-
ки системы и улучшение качества распознавания на неидеальных аудиозаписях.

Результаты работы демонстрируют, что наилучшие результаты достига-
ются при адаптации предобученных моделей, таких как Whisper, хотя это тре-
бует тщательной настройки и модификации архитектуры. Рекуррентные сети и
трансформеры показали схожие результаты, что говорит о том, что обе архитек-
туры могут быть эффективно использованы для задачи фонемного распозна-
вания, хотя и требуют дополнительной оптимизации для достижения лучших
результатов.
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