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Пропонується алгоритм розпізнавання мовленнєвих сигналів на основі нейронних мереж для систем 

розпізнавання мовлення з великим за обсягом словником. 
В работе предлагается алгоритм распознавания речевых сигналов на основе нейронных сетей для систем 

распознавания речи с большим словарем. 
In the paper neural network-based speech recognition algorithm for large vocabulary is proposed. 
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Вступ. Методи штучних нейронних мереж (НМ) застосовуються для розв’язання багатьох задач [1, 553; 2,
434–440; 3, 6–7; 4, 654]. Для ефективного використання обчислювальної потужності НМ при застосуванні в 
системах розпізнавання мовлення (СРМ) потрібно зробити таке: створити навчальну множину (НМН) 
мовленнєвих одиниць (МО), вибрати спосіб зберігання траєкторій параметрів (ТП) МО, визначити архітектуру 
НМ і алгоритм навчання. У більшості випадків для розпізнавання мовленнєвих сигналів (МС) за допомогою НМ 
використовуються НМН, що містять фонеми або окремі слова, які мають певні недоліки (у випадку 
використання фонем – недостатнє врахування просодичних властивостей, у випадку слів – недостатня кількість 
одиниць для покриття великого словника). Незважаючи на численні наукові праці в галузі розпізнавання 
мовлення, залишається малодо- 
слідженою проблема застосування НМ у СРМ з великим словником. 

Постановка завдання. У статті розроблено модель нейромережного розпізнавання для СРМ з великим за 
обсягом словником, у ролі одиниць НМН якої пропонується використання МО типу склад, які задовольняють 
вимоги максимального покриття множини слів та враховують залежності між сегментами у МС. 

Результати дослідження. 
Розробка алгоритму формування навчальної множини. Формування НМН об’єктів розпізнавання будемо 

здійснювати, керуючись критерієм максимального покриття великого за обсягом словника. Аналіз праць [5, 108; 
6, 3–16; 7] дозволяє визначити основні вимоги до МО для розпізнавання довільного набору слів: МО повинні 
мати таку довжину і бути підібрані в такій кількості, щоб з них можна було побудувати будь-які інші слова або 
речення. Ці вимоги задовольняють сполучення-склади довжиною 2 і 3 символи-фонеми. Але в названих 
джерелах не визначено достатній обсяг таких МО для СРМ, що оперує великим за обсягом словником. 

За основу подальшого аналізу пропонується взяти список частотних слів, який побудовано на основі 
великого за обсягом корпусу сучасної мови (близько 16 млн слів) [8]. Статистичні дані залежності відсотка 
покриття корпусу частотними словами ( ) від кількості  наведено на рис. 1.  

  

 

Стр. 1 из 6Sav_va

15.01.2013http://nbuv.gov.ua/portal/Soc_Gum/Vamsu_tekhn/2010_1/Sav_va.htm



  
Для навчання найбільш оптимальна множина МО з 5000 найуживаніших слів сучасної мови, оскільки: 1) 

множина слів  покриває 82 % текстового корпусу, що становить близько 13 млн слів (рис. 1), отже, 

проаналізувавши множину  і виділивши МО, що її покривають, отримаємо результат покриття 13 млн 

слів, що достатньо для створення СРМ з великим словником; 2) починаючи з  = 5000 частотних слів, 
значення приросту відсотка покриття текстового корпусу цими словами збільшується з достатньо малим кроком, 
крім того, аналіз кількості 2-, 3-фонемних сполучень, що покривають множини з 1000 ( ), 5000 ( ) 

та 9000 ( ) частотних слів, показав (рис. 2): множина МО, знайдена для  покриває майже 90 % 

МО, знайдених для  
  

 
  

Рис. 2. Кількість МО для частотних словників,  
що містять 1000, 5000, 9000 слів 

  
При формуванні НМН МО необхідно також ураховувати інформацію про фонетичне подання слів 

(відповідна звукова транскрипція, що грунтується на чинних мовних стандартних правилах читання), оскільки 
для множини  визначено, що 92,8 % двосимвольних і трисимвольних сполучень відповідають 2-, 3-, 4-
сегментним сполученням у транскрипції, а 7,2 % відповідають більш довгим сполученням, які можна отримати 
поєднанням більш коротких. 

Відомо, що ГП-сполучення сегментів П+Г, Г+П та П+П (Г – голосний, П – приголосний) відповідають 
трьом типам інтеграції артикуляторних робіт і становлять структуру артикуляторного жесту в таких одиницях, 
як склад і фонетичне слово [7]. Тому виконаємо аналіз кількісного складу ГП-сполучень сегментів різних типів 
для множини  і визначимо рівень для включення до НМН не менше 5 % (рис.  3). 
  

 
  

Рис. 3. Структура множин ГП-сполучень сегментів для  
  

Тепер сформулюємо основні правила вибору МО до НМН: 1) МО слід обирати на основі аналізу множини 
найуживаніших (частотних) слів мови; 2) МО повинні бути 2-, 3-фонемними, яким відповідають 2-, 3-, 4-
сегментні сполучення в транскрипції, причому склад сполучень повинен містити всі типи інтеграції 
артикуляторних робіт. 

Означення 1. Мовленнєва одиниця або склад  є сполученням двох або трьох послідовних символів із 

слова , що відповідає 2, 3 або 4 символам транскрипції і відповідній кількості сегментів ТП реалізації МС: 

двосимвольна МО , трисимвольна МО , якщо , 
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, де ,

, , , . 
Нехай задано деяку множину слів  ( ), якій відповідає множина реалізації МС. Кожне 

слово  містить  символів, яким відповідає транскрипція 

 довжиною  символів, що відповідає сегментам-фонемам ТП реалізації МС. 
Процес поділу слів на МО, які належать деякому словнику W={Wi}  , 

називатимемо декомпозицією ( ,  – кількість М-символьних складів у слові , ). 

Композицією слова  називатимемо процес побудови слова, що базується на виборі двосимвольних та/або 

трисимвольних МО та їх конкатенації таким чином , 

де ,  – операції вибору деяких  з множини двосимвольних,  – з множини трисимвольних МО 

відповідно;  – операція конкатенації МО. 
Для покриття множини слів  необхідно сформувати навчальну множину МО  мінімізуючи 

кількість МО 
 

Для формування навчальної множини МО пропонується такий алгоритм. 
1. Для поточного слова  з множини частотних слів мови  (для  виконуються операції 

транскрибування слів, сегментація ТП відповідних реалізацій МС) вилучаються  послідовних N-символьних 

сполучень з транскрипції  та  послідовних сегментів ТП, які відповідають M-символьним сполученням з 

 ( , , ,  ). Для кожного k-го N-символьного сполучення 
формується інформаційна структура МО для НМН, що містить символьне, відповідне фонетичне та 
параметричне подання МО. 

2. Виконується аналіз вилучених N-символьних сполучень: якщо k-те поточне N-сим- 
вольне сполучення з відповідною транскрипцією не належить до відповідного набору  M-символьних МО, 
то воно додається до НМН МО, у протилежному випадку – переходимо до перевірки решти МО. 

3. Виконується перевірка покриття кожного слова  ( ) наявними МО нав- 

чальної множини  для чого на основі конкатенації відповідних МО будується слово  і його ТП з 

використанням інформації про транскрипцію. Якщо слово  повністю може бути подане за допомогою 

наявних МО у множині  то виконується перехід до кроку 1, у протилежному випадку – для слова 

 додаються відсутні МО. 
Організація НМН МО, що використовується в алгоритмі розпізнавання, повинна забезпечити 

максимально високу швидкість доступу до кожної МО в процесі пошуку. Для цього пропонується застосування 
схеми групування: 1)  за кількістю сегментів у ТП; 2)  за варіантом сполучення ознак сегментів або ТШП-
транскрипції (сегмент ТП МО за деякими правилами можна зарахувати до типу шумний (Ш), тональний (Т) чи 
пауза (П)). 

Для зберігання та використання інформації про МО в процесі розпізнавання МС спроектовано й 
реалізовано базу даних (БД), схема якої (рис. 4) складається з таблиць: “Dictionary” (інформація про множину 
слів, транскрипцію); “TP_SpeechSignal” (інформація про параметри МС); “SpeechUnits” (інформація про МО з 
НМН); “W_SU” (інформація про зв’язок між словами і МО). 

  
  

 
Рис. 4. Загальна схема БД для СРМ 
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Розробка моделі нейромережного алгоритму розпізнавання. Математично навчання НМ можна описати 
таким чином [3, 61]. У процесі функціонування НМ формує вихідний сигнал  відповідно до вхідного сигналу 

 реалізуючи деяку функцію  вигляд якої визначається значеннями синаптичних ваг і зсувів НМ. 

Нехай розв’язком досліджуваної задачі є функція  що задана парами вхідних-вихідних даних 

 …,  для яких  ( ). Навчання полягає в синтезі функції  близької до 

 у сенсі деякої функції похибки  
Аналогічно можна подати задачу сегментно-складового синтезу еталонної ТП для МС і застосувати 

методи штучних НМ до її розв’язання [5, 9]: необхідно ТП  поданого МС найкращим чином зіставити з ТП {

} МО, обчислюючи відстань , де # – операція зіставлення,  – група-склад, 

що містить 2, 3 або 4 сегменти МС  ( ). Звідси випливає, що необхідно синтезувати з ТП { } (

) МО  ( ) таку послідовність параметрів  (еталонна ТП), яка близька за своїми 

параметрами до параметрів поданої реалізації МС  Для даної задачі можна визначити математичну модель 

генерування  розв’язків-кандидатів для заданої кількості  сегментів у ТП поданого МС, яка має вигляд 

, де  – кількість дво-, три- та чотирисегментних МО відповідно. Внаслідок 

експоненціального характеру зростання  залежно від  що призводить до великої кількості обчислень 

при зіставленні, введемо обмеження на розгляд кількості сегментів у ТП поданого МС = 7. Тоді для 

кожного випадку  незалежно можна побудувати підсистеми генерування множини з 

відповідної кількості  розв’язків-кандидатів для еталонної ТП (рис. 5). 
  

 
  

Рис. 5. Система розпізнавання МС на основі паралельної НМ-структури 
  

На вхід кожної підсистеми (див. рис. 5) надходить вектор  fGranSG}, що 
містить інформацію з БД: масиви параметрів сегментів, кількість сегментів та їх межі. Блок “Селектор 
підсистеми”, виходячи з кількості сегментів у ТП поданого МС =  блокує/розблоковує підсистеми 1-го 

рівня “НМ_LSG” ( ) генерування розв’язків-кандидатів. Наприклад, якщо на вхід системи подається МС, 

ТП якого сегментована на NSG =7, то це означає, що розв’язок буде знайдено на основі аналізу відповідей  (

), що генеруються підсистемами 2-го рівня, зображеними на рис. 5. Оскільки вхід-ний сигнал 
надходить на всі підсистеми 2-го рівня (НМ-3-2-2, НМ-2-3-2, НМ-2-2-3, НМ-3-4, НМ-4-3) у відповідній 
підсистемі “НМ_7SG” одночасно й незалежно один від одного, то можна отримати декілька розв’язків, з яких 
обирається найкращий за допомогою блока “Інтерпретатор розв’язку” (див. рис. 5). 

Згідно зі схемою групування МО у НМН модель підсистеми 3-го рівня, що класифікує МО з дво-, три- або 
чотирисегментною ТП або відповідну кількість сегментів ТП поданого МС (на рис. 5 позначені відповідно НМ2, 
НМ3, НМ4), грунтується на використанні двох типів НМ. 1. НМ для класифікації 2-, 3-, 4-сегментних МО (або груп з відповідної кількості сегментів) на належність 
до певної групи МО з однаковою ТШП-транскрипцією (кількість виходів НМ даного типу залежить від кількості 
груп МО з різними варіантами сполучення ТШП-ознак сегментів; результатом функціонування такої НМ є 
номер групи з певним варіантом сполучення ознак сегментів ТП МО). 

2. НМ для класифікації 2-, 3-, 4-сегментних МО (або груп з відповідної кількості сегментів) усередині 
певної групи МО з однаковою ТШП-транскрипцією (кількість виходів НМ даного типу залежить від кількості 
МО, що належать до певної групи МО; результатом функціонування такої НМ є номер МО у відповідній групі). 
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Рис. 6. Приклад загальної структури підсистеми “НМ_LSG”  

(випадок 7) 
  

 
  
а 

  
Рис. 7. Модель системи нейромережного розпізнавання у Matlab 5.2/Simulink 

  
Експериментальні дослідження. Моделювання НМ виконувалося за допомогою засобів NNT, Simulink

середовища Matlab 5.2. СРМ, що реалізує модель нейромережного алгоритму розпізнавання, наведено на рис. 6а. 
У підсистемах вигляд навченої двошарової НМ прямого поширення однаковий для кожного типу (рис. 6б, в). 
Раціональні розміри НМ кожного типу визначалися експериментальним шляхом. Кількість входів НМ 
обиралася, виходячи з максимально можливого розміру ТП МС [9, 786]. 

На даному етапі досліджень з БД сформовано навчальну й тестову вибірки, що містять різні варіанти 
складів, виділених з частотних слів мови за допомогою розробленого алгоритму формування НМН, і виконано 
навчання НМ кожного типу за методикою, викладеною в [3, 202–206]. Незалежно для кожного типу НМ 
досліджено за критерієм швидкодії такі алгоритми навчання: градієнтного спуску (ГС) (traingd); ГС із моментом 
(traingdm); зворотного поширення (ЗП) Левенберга–Марквардта (trainlm); ЗП BFGS (trainbfg); еластичного ЗП 
похибки Rprop (trainrp). З аналізу графіків досягнення мети навчання визначено: в середньому найшвидше (

) НМ навчається за алгоритмом trainlm; найдовше ( ) – за traingdm. 
Висновки. Розроблено алгоритм формування НМН МО, в ролі одиниць якої використано склади. 

Розроблено модель нейромережного розпізнавання для СРМ з великим за обсягом словником. Тестування 
розпізнавання на рівні МО, що мають 2-, 3-, 4-сегментні ТП, на даному етапі досліджень показало доцільність 
застосування нейромережного підходу (надійність розпізнавання в середньому не нижча 80 %). Подальші 

  
б 1-й шар НМ в 2-й шар НМ 
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дослідження спрямовані на вдосконалення інтерпретатора розв’язків з метою підвищення надійності 
розпізнавання і розширення системи для випадку довгих мовленнєвих сигналів. 
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