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Вариативность произношения слов и словосочетаний в естественной разговорной речи
является одним из основных источников ошибок при автоматическом распознавании ре-
чи, поэтому использование моделей вариативности произношения представляется важным
направлением повышения эффективности работы систем распознавания речи. Рассмат-
ривается проблема моделирования вариативности, которая вызвана нечеткой, неполной
артикуляцией, например в результате нарушения синхронизации работы органов рече-
образования. Предлагается использовать неявные произносительные модели, основанные
на комбинировании акустических моделей соседних звуков. Комбинирование может за-
ключаться в сглаживании или интерполяции параметров акустических моделей текущих
звуков параметрами соседних моделей. Cтепень проявления вариативности, вообще гово-
ря, зависит от синтаксического и просодического контекста звука, поэтому предлагается
использовать меняющиеся параметры интерполяции в зависимости от наличия позицион-
ных, фонетических, синтаксических и просодических признаков. Подход с комбинирова-
нием акустических моделей на основе сглаживания их параметров был описан в научной
литературе, однако автору неизвестны исследования с комбинированием именно соседних
акустических моделей, где бы параметры комбинирования зависели от текущих контекст-
ных признаков. Предварительные эксперименты на корпусах с читаемой и разговорной
речью показали справедливость предположений о целесообразности использования интер-
поляционных моделей и существования зависимости параметров сглаживания моделей от
наличия позиционных и синтаксических признаков.
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1 Введение

Использование моделей вариативности произношения имеет высокий потенциал как
способ повышения эффективности автоматического распознавания речи. Это подтвержда-
ется данными так называемых симуляционных экспериментов, когда за счет использова-
ния корректных фактических произносительных транскрипций уровень пословной ошиб-
ки распознавания — WER (word error rate [1]) — понижался в разы [2, 3].

В литературе встречаются два основных подхода к моделированию вариативности про-
изношения. Явное моделирование (explicit modeling) заключается в моделировании вариа-
тивности произнесения путем описания возможных изменений в фонемной транскрипции
слов [4]. Неявное моделирование (implicit modeling) [5] описывает вариативность произне-
сения путем изменений в структуре моделей звуков в канонической транскрипции слов.
В прикладных системах обычно используется явное моделирование, которое естественным
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образом описывается в рамках классической статистической формулировки распознава-
ния слитной речи. Если X = {xt}, t = 1, . . . , T , — наблюдаемый образ в виде последова-
тельности параметров речевого сигнала, а W = {wi}, i = 1, . . . , N , — последовательность
слов словаря, то результат распознавания X в виде наиболее вероятной последователь-
ности слов W ∗ определятся из уравнения [6]:

W ∗ = argmax
W

P (W |X) = argmax
W

P (X|W )P (W )

P (X)
= argmax

W

P (X|W )P (W ). (1)

Первый сомножитель P (X|W ) в числителе (1) соответствует правдоподобию данных
при заданной последовательности слов и определяется с помощью акустических моде-
лей. Полученная величина правдоподобия затем умножается на значение P (W ), которое
определяется с помощью модели языка. Знаменатель P (X) — вероятность наблюдения X,
выполняет функции нормализующего члена.

Обозначим фонемную транскрипцию слова w через tw, множество всех фонемных тран-
скрипций этого слова обозначим Tw. Множество возможных транскрипций последователь-
ности слов W обозначим TW . Запись tW будет использоваться для обозначения какой-либо
конкретной последовательности транскрипций из TW . Тогда уравнение (1) можно аппрок-
симировать (так называемая аппроксимация Витерби) выражением:

W ∗ ≈ argmax
W,tW∈TW

P (X|tW )P (tW |W )P (W ).

Оценка P (tW |W ) осуществляется моделью вариативности произношения, параметра-
ми которой являются фонемные транскрипции TW и условные вероятности их реализа-
ции {P (tW |W ), tW ∈ TW}.

Таким образом, явные модели вариативности можно идентифицировать на основе ис-
пользуемых методов выбора фактических фонемных транскрипций и определения их ве-
роятностей. Сложность заключается в том, что наиболее очевидный способ выбора фак-
тических транскрипций с помощью фонемного распознавателя до недавнего времени был
неэффективен ввиду низкой точности таких распознавателей, а использование естествен-
ных частотных оценок для вероятностей реализации транскрипций затруднительно по
причине отсутствия корпусов данных требуемого размера.

Различные способы преодоления этих проблем достаточно широко описаны в литера-
туре, но полученный за счет использования явных моделей выигрыш в величине WER для
разговорной речи не так велик, как можно было ожидать: 0,8% [4, 7], 2,2% [8], 1,8% [9],
0,9% [10].

Основой явных моделей вариативности является предположение, что произноситель-
ные изменения в разговорной речи можно достаточно адекватно описать полными замена-
ми (включая вставку и удаление) фонем. В то же время анализ экспериментальных дан-
ных показывает [5], что более точным описанием вариативности произношения, особенно
в типичной ситуации, когда вариативность вызвана нарушением синхронизации движений
речевых органов [11], является использование моделей, способных представлять неполные
изменения фонемного качества звуков. Такие произносительные модели относят к так
называемым неявным.

В отличие от явных моделей неявные модели реализуются как часть акустических мо-
делей, например за счет усложнения их структуры либо использования множественных
моделей. Практически выигрыш в точности распознавания для неявных моделей не отли-
чается существенно от такового же для явных в терминах величины пословной ошибки:
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1,7% [5], 0,7% [12, 13], 2,2% [14], 2,39% (послоговой ошибки для китайского языка) [15],
2,5% [16].

Несмотря на наличие исследований в пользу условного характера проявления вари-
ативности в разговорной речи [17], которые можно интерпретировать как возможность
предсказать появление вариативности исходя из синтаксических и семантических харак-
теристик речевого сигнала, в литературе мало конкретных результатов в этом направле-
нии.

2 Моделирование вариативности произношения

путем сглаживания параметров акустических моделей

Пусть m и n обозначают звуки, а P (x|m), P (x|n) — их акустические модели, которые
определяют условные вероятности наблюдения параметров x. Интерполированную (или
сглаженную) модель для m, P (x|m,n) определим как [15]:

Pλ(x|m,n) = λP (x|m) + (1− λ)P (x|n), 0 6 λ 6 1. (2)

Форма (2) позволяет упрощенно описать некоторые частые эффекты вариативности
произношения. Например, значение коэффициента λ = 0 означает, что звук m пропу-
щен, а λ = 0,5 соответствует частичному изменению его качества, например оглушению,
озвончению, назализации, если n обладает этими признаками.

Если реализация звука m соответствует параметрам xs(m), . . . , xe(m) на отрезке времени
s(m), . . . , e(m), то наиболее правдоподобная оценка коэффициента λ для (2) вычисляется
аналогично оценке весов смесей при обучении GMM (gaussian mixture models) моделей [18]:

λm,n =

∑e(m)
t=s(m) P (xt|m)

∑e(m)
t=s(m)(P (xt|m) + P (xt|n))

. (3)

Для корпуса данных из R реализаций (предложений) U = {ur|r = 1, . . . , R} с, вообще
говоря, несколькими произносительными вариантами, транскрипциями {fr|r = 1, . . . , Fr},
значение параметра λ̂m,n можно вычислить, усредняя локальные значения (3) по всем
вхождениям пар звуков (m,n):

λ̂(m,n) =

∑R

r=1

∑Fr

f=1

∑

(m,n) λ(m,n)P (m)
∑R

r=1

∑Fr

f=1

∑

(m,n) P (m)
, (4)

где P (m) — правдоподобиe звука m для вхождения (m,n).

Поскольку модель (2) не использует никакой информации, кроме параметров сосед-
них (в экспериментах n была правым контекстом m) моделей, учитывая результаты [15],
можно ожидать, что заметного выигрыша от ее использования не будет.

Определим вектор признаков вариативности как вектор V , составленный из контекст-
ных признаков, которые вероятно коррелируют с проявлениями вариативности произно-
шения [17]: V (c, l, r, nPh, pPOS,ROS,wPOS,POS,mWrd, fWrd,LM), где
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c : центр;

l : левый контекст;

r : правый контекст;

nPh : следующая фонема;

pPOS : позиция фонемы;

ROS : темп речи;

wPOS : позиция слова;

POS : часть речи слова;

mWrd : словосочетание;

fWrd : частотность слова;

LM : значение модели языка.























































































(5)

Проверим предположение о зависимости степени вариативности произношения от на-
личия признаков из набора (5) и, в случае положительного ответа, построения интер-
поляционной модели в форме (2), которая может быть использована при распознавании
речи.

3 Экспериментальное подтверждение эффективности модели

вариативности произношения
Проверка утверждения, что использование интерполированных моделей вариатив-

ности произношения эффективно с точки зрения повышения точности автоматического
распознавания речи очевидно должна проводиться в рамках экспериментов по распознава-
нию. Проведение таких экспериментов требует встраивания интерполированных моделей
в существующий программный код для оценки параметров и распознавания, существенной
модификации программного обеспечения. На данном этапе работы проверка эффектив-
ности осуществляется косвенными методами, т. е. путем вычисления и анализа значений
параметра интерполяции λ на тестовых данных.

Для проведения экспериментальных исследований используется материал корпусов
данных для русского языка: TeCoRus [19], RuSpeech [20] и PronExRu [21].

Данные разделены на три части: обучающую, настроечную и тестовую выборки.
Обучающая выборка, на которой оценивались параметры акустических моделей, включа-
ла материал корпусов RuSpeech и TeCoRus (обучающую выборку), в основном, читаемую
речь от 200+ чел. Настроечная выборка, использованная для оценки параметра λ, состо-
яла из тестового материала корпуса TeCoRus (1000 предложений от 10 чел.). Тестовая
включает материал корпуса PronExRu.

На обучающих данных были построены акустические модели звуков, контекстно-за-
висимые скрытые марковские модели трифонов, из трех состояний, гендер-зависимые.
Всего обучались параметры около 10 000 состояний. Оценка признаков (5), за исключением
темпа речи ROS, делается на основе данных из произносительного словаря, пополненного
информацией о части речи слов.

Вычисление параметра ROS осуществляется на основе так называемого относительно-
го темпа речи (relative ROS, [14]).

В ходе предварительных экспериментов для каждого центрального состояния акусти-
ческих моделей рассчитывались бинарные значения признаков из (5), а по (4) вычислялись
значения параметра λ интерполированных моделей.
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Для ранжирования и последующего выбора значений λ по признакам вариативности
строилось бинарное дерево решений. Вопросы для формирования дерева относились к на-
личию или отсутствию соответствующих признаков вариативности, например, «принад-
лежит ли звук, содержащий моделируемое состояние функциональному слову?», «при-
надлежит ли звук окончанию слова?» и т. п. В качестве критерия для выбора лучшей
пары «вопрос–лист» дерева для разбиения на текущем шаге алгоритма использовалось
изменение значения энтропии параметра λ в результате расщепления листа.

Полученные результаты имеют предварительный характер. Можно утверждать, что
оптимальная величина параметра λ действительно существенно зависит от характеристик
речи: относительные значения λ для читаемого материала настроечной выборки в [20]
в среднем на треть меньше, чем для спонтанной речи из [21]. Более того, для обучающих
данных среднее значение параметра λ оказывается ненулевым (0,12), как можно было
бы ожидать. Для одного и того же типа материала наиболее существенное увеличение λ

наблюдается для признаков окончания слов и функциональных слов (предлогах). Исполь-
зование интерполированных моделей даже с усредненными (без классификации деревом
решений) значениями λ приводит к повышению оценок правдоподобия данных для кор-
ректных гипотез, поэтому можно ожидать также снижения уровня ошибок распознавания
при использовании сглаженных акустических моделей.

4 Заключение

Статья посвящена исследованию возможности снижения уровня ошибок при автома-
тическом распознавании естественной речи за счет использования неявных моделей вари-
ативности произношения. В качестве основного источника вариативности рассматрива-
ется нечеткая, неполная артикуляция как следствие нарушения синхронизации работы
частей речеобразующего тракта. Для учета такого типа вариативности предложено за-
менить исходные акустические модели их комбинациями в виде сглаживания парамет-
ров текущих моделей параметрами последующих. В ходе предварительных численных
экспериментов на корпусах данных показано, что вариативность произнесения коррект-
но рассматривать как временный фактор, обусловленный текущим фонетическим, по-
зиционным и просодическим контекстом, соответственно параметры сглаживания также
должны быть контекстно-зависимыми. Приведены контекстные признаки появления ва-
риативности и показано, что использование сглаженных моделей звуков в потенциально
вариативных позициях повышает правдоподобие данных, что коррелирует со снижением
уровня ошибок при распознавании разговорной речи.
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The variations in pronunciation of words in natural speech are considered as one of the main
sources of speech recognition errors. This is the reason for development and implementation of
the advanced pronunciation models in modern ASR (automatic speech recognition) systems.
The paper considers the pronunciation variations that are caused by a fuzzy or an incomplete
articulation that is frequently observed in spontaneous speech. The author proposes the use
of the implicit pronunciation model that is implemented as the combination of the acoustical
models of the adjacent phones. Such a model could be realized by smoothing or interpolation
of the corresponding model parameters. Also, it is proposed to use the context-dependent
interpolation, so that the values of the smoothing parameters are conditioned by the cur-
rent position, syntax, and prosodic contexts of the sound. While the pronunciation modeling
approach on the base of combination of acoustical models (including the interpolation) has
already been discussed in literature, the proposed method based on the combination of the
adjacent models with the use of the context-dependent smoothing parameters has not already
been published as far as the author knows. The numerical experiments on the databases that
contained both the read and spontaneous speech showed the correctness of the proposal about
the use of the acoustic model combination on the base of interpolation and proposal to uti-
lize the variable smoothing parameters such that the parameter values are conditioned on the
features of phonemic context, syntax, and prosody.

Keywords: automatic speech recognition; pronunciation variation; pronunciation modeling;
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