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РЕФЕРАТ
Отчет 75 с., 6 рис., 1 табл., 51 источников, 4 прил.

РАСПОЗНАВАНИЕ РЕЧИ, ИСКУССТВЕННЫЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ, КОРПУС РЕЧИ, ЯЗЫКОВЫЕ МОДЕЛИ, ФОНЕМА, DEEP NEURAL NETWORKS 
Объект исследования: методы и модели распознавания и классификации речевых сигналов, искусственный интеллект, речевые технологии и компьютерная лингвистика, информационно-поисковые системы. 

Цель проекта: основной целью данного проекта является повышение точности мультиязычного распознавания речи за счет применения искусственных нейронных сетей на этапе акустического и языкового моделирования. 

Полученные результаты: мультиязычный корпус казахского и русского языков; методы предварительной обработки речевых сигналов.
Основные конструктивные и технико-экономические показатели, эффективность: новая технология для распознавания речи, математические модели, алгоритмы и методы для автоматического анализа, синтеза и распознавания речевых сигналов. Повышение качества результатов распознавания казахской речи: будут использованы глубокие и рекуррентные нейронные сети, акустические модели, модель языка.
Новизна: анализ существующих систем распознавания речи, а также в разработка математических моделей и алгоритмов для решения поставленной задачи по разработке технологии мультиязычного автоматического распознавания речи.
Область применения: государственные структуры, ответственные за расширение области применения национальных языков на базе информационных технологий; производители мобильных телефонов (увеличение числа потенциальных покупателей за счёт внедрения речевых технологий на национальных языках); сотовые операторы и банки (call-центры с поддержкой голосовых функций, голосовая аутентификация); сектор производства различных устройств с поддержкой голосовых функций ("говорящие" книги, говорящие игрушки, устройства для "умного дома"). 
Внедрение: на стадии разработки. 
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ОБОЗНАЧЕНИЯ И СОКРАЩЕНИЯ

DNN -  Deep Neural Networks
GMM - Gaussian Mixture Model
HMM - Hidden Markov Model
IVR - Interactive Voice Response
LVCSR - Large Vocabulary Continuous Speech Recognition

CUDA - Compute Unified Device Architecture

LSTM - Long short-term memory
ИНС – искуственный нейроный сеть
ВВЕДЕНИЕ
На сегодняшний день технологии распознавания речи серьёзно продвинулись вперед, начав свой путь в исследовательских лабораториях и дойдя до широкого применения различных видов устройств. Технологии распознавания речи начинают играть важную роль в нашем обществе. Речевые технологии используются для медицинских целей, в промышленности, управлении и в других сферах деятельности. Распознавание речи входит в группу перспективных технологий мирового уровня.

В 2012 году для голосового поиска в Google начали использовать технологию глубоких нейронных сетей (англ.: Deep Neural Networks — DNN) и сделал настоящий прорыв в области распознавания речи. DNN лучше распознавал отдельные речи, чем GMM, благодаря DNN точность распознавания речи значительно выросла [1]. В последнее время в некоторых исследованиях было рассмотрено акустическое моделирование на основе DNN, а также были применены методы нормирования длины голосового тракта для автоматического распознавания речи [2].

Несмотря на то, что использование ИНС в системах автоматического распознавания речи в настоящее время приобретает все большую популярность, исследований по применению ИНС для распознавания казахской речи еще мало. В исследованиях важную роль играет акустическая и фонетическая структура казахского языка, по классификации его фонетического состава, его статистическому анализу и формированию различных по назначению и содержанию лингвистических баз данных. На основе результатов данных исследований можно построить модель казахского языка фонетического уровня. При этом эффективных систем распознавания разговорный казахской речи и мультиязычного автоматического распознавания речи на данный момент фактически нет.
Таким образом, разработка технологии мультиязычного автоматического распознавания речи с использованием глубоких нейронных сетей являются актуальной научно-практической проблемой.

Целью данного проекта является повышение точности мультиязычного распознавания речи за счет применения искусственных нейронных сетей на этапе акустического и языкового моделирования.
Задачи исследования:

· Аналитический обзор развития в области распознавания речи;
· Обзор математических моделей и алгоритмов обработки речевых сигналов;

· Разработка и проектирование речевого и текстового корпуса;

· Разработка фонетического представительного текста для распознавания речи;

· Разработка моделей языка с использованием искусственных нейронных сетей.
Новизна планируемых исследований заключается в использовании искусственных нейронных сетей к проблеме мультиязычного автоматического распознавания речи.

Актуальным для решения различных производственно-хозяйственных задач является развитие технологий мультиязычного автоматического распознавания речи и применение искусственных нейронных сетей для глубокого обучения. На основе данной технологии могут быть реализованы высокоэффективные системы человеко-машинного взаимодействия, которые обеспечат естественный для человека интерфейс для автоматического и бесконтактного ввода данных в вычислительные системы.

Научная значимость планируемых исследований заключается в развитии методов распознавания и глубокого обучения. Планируется проведение комплексного исследования существующих методов распознавания и искусственных нейронных сетей с последующим выбором наиболее эффективных методов применительно к мультиязычному автоматическому распознаванию речи. Исследования будут ориентированы на интеллектуализацию процесса распознавания в целом с применением глубоких нейросетевых алгоритмов, скрытых марковских моделей, алгоритмов распознавания речи.
В качестве социально-экономического эффекта в процессе реализации проекта ожидаются в повышении качества и в увеличении степени адаптации современных речевых технологий к национальным языкам. Как следствие, будет происходить большее внедрение речевых технологий в повседневную жизнь людей, что в свою очередь приведёт к увеличению их качества жизни (это особенно важно для людей с ограниченными возможностями в развивающихся странах).

Положительный экономический эффект будет обусловлен как созданием нового рынка в сфере распознавания речи, так и стимулированием повышения спроса на существующем рынке речевых технологий.
Объектами исследования являются методы распознавания речевых сигналов, нейронные сети, обработка сигналов, метрики, алгоритмы распознавания, функционалы качества, фонетико-акустическая и семантическая структуры казахского языка, моделирования и проектирования информационных систем. 

Конечной целью создания мультиязычного автоматического распознавания речи с использованием глубоких нейронных сетей, способной распознавать речь в акустическом сигнале с эффективностью, не меньшей по сравнению с аналогичной способностью человека. В ходе развития науки и техники в сфере разработки системы мультиязычного автоматического распознавания речи наблюдается значительный прогресс. Размер корпуса вырос до 300 часов.
Исследования ведутся согласно утвержденному календарному плану (Приложение А). Во время исследования были опубликованы 8 статей на конференциях и в научных журналах, 1 из которых опубликована в рецензируемом журнале, входящем в SCOPUS и Clerative Analitics (Приложения Б, В, Г). 
1 АНАЛИТИЧЕСКИЙ ОБЗОР И ОСНОВНЫЕ ПРОБЛЕМЫ В ОБЛАСТИ РАСПОЗНАВАНИЯ РЕЧИ
1.1 Состояние и перспективы развития распознавания речи
Распознавание речи, одна из основных и динамично развивающейся направлении в области искусственного интеллекта. За последние десять лет в области распознавания речи достигнуты значительные успехи в исследованиях и коммерческих приложений, которые обоснуют актуальность в данном области. Из известных приложений, мы можем отметить приложения в call-центрах или IVR-систем – систем автоматического доступа к информации, минуя оператора. 
В Послании Президента Н.А. Назарбаева народу Казахстана от 10 января 2018 г. и в его статье «Взгляд в будущее: модернизация общественного сознания» поставлена задача существенно поднять показатели производительности труда, основными факторами которых являются повсеместное внедрение элементов Четвертой промышленной революции – автоматизация, роботизация, искусственный интеллект, обмен "большими данными" и др.

Перспективность исследований по проекту определяется нацеленностью на решение задач, намеченных в таких стратегически важных программных документах государства, как:
· Послания Президента РК Н.А. Назарбаева народу Казахстана «Новые возможности развития в условиях четвертой промышленной революции» (2018г.) и «Третья модернизация Казахстана: глобальная конкурентоспособность» (2017 г.); 
· «Казахстан в новой глобальной реальности: рост, реформы, развитие» (2015г.); 
· Программа «Рухани жаңғыру» (2017 г.);
· Программа индустриально-инновационного развития Республики Казахстан на 2015 - 2019 годы;
- «План нации - 100 шагов по реализации пяти институциональных реформ» (2015г.) и др.
Системы распознавания речи широко применяются в медицинских исследованиях, требующих ввода информации, когда руки оператора заняты или, когда требуется управлять автономными аппаратами исследования внутренних органов. В исследованиях, посвященных применению ИНС в системах автоматического распознавания речи, достаточно много. Например, рекуррентная нейронная сеть для создания модели языка была использована в работе [3]. Для сокращения времени обучения в работе предлагается объединять редкие слова (слова с частотой встречаемости меньше заданного порога) в отдельный класс. Эксперименты по распознаванию речи проводились с использованием базовой 5-граммной модели языка со сглаживанием Kneser-Ney, а модель языка на нейронных сетях применялась на этапе переоценки списка лучших 100 гипотез. Рекуррентная нейронная сеть позволила уменьшить коэффициент неопределенности на 50% по сравнению с 5-граммной моделью языка и сократить процент неправильно распознанных слов на 18%.
Ученые из университета Novi Sad с помощью DNN разработали систему непрерывного распознавания речи (LVCSR) для сербского языка применяя инструментальное средство Kaldi с открытым исходным кодом. Для обучения DNN использовали корпус, состоящий из около 90 часов речи.  Полученные результаты в ходе исследования сравниваются для двух разных наборов значений между базовым алгоритмом GMM-HMM и различными настройками DNN [4]. 

В работе [5] представлена система распознавания спонтанной чешской, словацкой и русской речи для обработки интервью очевидцев холокоста. В данной работе базовые транскрипции создавались автоматически с использованием определенного набора правил, при этом для многих слов генерировались несколько вариантов транскрипций для учета фонетических явлений слитной речи. Размер корпуса, использовавшегося для создания акустических моделей для русского языка, составлял 100 часов. Модель языка представляла собой биграммную модель с применением методики возврата (Katz’s backing-off scheme). При размере словаря в 79 тыс. транскрипций процент неправильно распознанных слов составил 38,57 %.
В СПИИРАН разработана система распознавания непрерывной русской речи на основе DNN-based AMs с очень большим словарным запасом. Она получила хорошие результаты. Разработана также модель компактного представления словарей сверхбольшого размера для систем распознавания речи флективных языков на базе двухуровневого морфофонемного префиксного графа. В системе при распознавании слитной русской речи точность составляет свыше 90 % слов, на словаре около 2000 слов конкретной предметной области [6].
В статье [7] предложены HMM на основе контекстно-зависимых глубоких нейронных сетей, которые объединяют классические HMM на искусственных нейронных сетях с традиционным контекстно-зависимым акустическим моделированием и предварительным обучением на глубоких ИНС. Эффективность предложенных моделей была проверена на задаче транскрибирования телефонных разговоров, при применении HMM на основе контекстно-зависимых глубоких ИНС ошибка распознавания слов сократилась с 27,4% до 18,5%.

Система распознавания слитной русской речи, использующая глубокие нейронные сети доверия, описана в работе [8]. Для распознавания речи был применен метод, использующий преобразователи на основе конечных автоматов. Было показано, что предложенный метод позволяет повысить точность распознавания речи по сравнению со скрытыми марковскими моделями.

В исследовании [9] проводится сравнение моделей языка, построенных с помощью нейронной сети прямого распространения и рекуррентной нейронной сети. Использовались три различных реализации модели языка на нейронных сетях: 1) программные средства LIMSI для создания нейронной сети прямого распространения, в которой выходной слой ограничен наиболее частыми словами; 2) нейронная сеть прямого распространения с кластеризацией (используется весь словарь); 3) рекуррентная нейронная сеть с кластеризацией. Результаты экспериментов показали, что модели языка, построенные с использованием нейронной сети прямого распространения, работают хуже, чем рекуррентные нейронные сети. На тестовых данных рекуррентная сеть показала улучшение на 0,4% по сравнению с использованием нейронной сети прямого распространения.

В работе [10] представлена модель русского языка, построенная на рекуррентной ИНС. Для обучения нейронной сети использовался текстовый корпус объемом 40 млн слов. Размер словаря составил 100 тыс. слов. Была проведена интерполяция созданной модели с триграммной моделью и факторной моделью языка. Полученная модель была использована для переоценки списка лучших 500 гипотез, что позволило получить относительное уменьшение процента неправильно распознанных слов на 7,4%.

Обучение нейросетевых акустических моделей с использованием CUDA для системы распознавания сербской речи представлено в [11]. Обучение акустических моделей и тестирование системы распознавания проводилось с использованием программных средств Kaldi. В ходе экспериментов по распознаванию речи было получено относительное сокращение количества неправильно распознанных слов на 15-22% в зависимости от тестовых данных.

Нейросетевое моделирование русской речи с использованием графического процессора представлено в работе [12]. В работе предложено два метода для спонтанной русской речи: адаптация глубокой нейронной сети с использованием метода i-vector и дикторозависимые признаки, полученные на слое «узкого горла». Эти методы позволили получить относительное уменьшение количества неправильно распознанных слов на 8,6% и 11,9% соответственно.

Двуязычная система распознавания для русской и казахской речи представлена в работе [13]. Система предназначена для интерактивного речевого взаимодействия (interactive voice response) и распознавания ключевых слов. Корпус казахской речи содержал записи голосов сотен дикторов, они использовались для обучения акустических моделей, в качестве которых применялись гибридные ИНС/HMM модели. Ошибка распознавания слов казахской речи составляла до 22% для задачи интерактивного речевого взаимодействия, и до 29% – для задачи распознавания ключевых слов.

Сверточная нейронная сеть для акустического моделирования использовалась в работе [14], где исследовалась нейросетевая адаптация к контексту сверхточных нейронных сетей, которая позволила сократить относительную ошибку распознавания на 6%. Применение LSTM в гибридной ИНС/HMM модели описано в работе.
В работе [15] обучение нейросетевых акустических моделей осуществлялось путем использования программных средств Kaldi и PDNN (Python deep learning toolkit). PDNN – программное средство для обучения нейронных сетей, разработанное под программную среду Theano. Обучение акустических моделей производилось следующим образом: вначале с помощью Kaldi создавались акустические модели, использующие гауссовские смеси, затем с помощью PDNN выполнялось обучение глубокой ИНС, и затем обученные нейросетевые модели загружались в Kaldi для распознавания речи. В статье описано четыре варианта реализации: (1) гибридная модель; (2) тандемная модель, использующая признаки, полученные от слоя «узкого горла»; (3) совместное использование методов (1) и (2); гибридная модель на базе сверточной нейронной сети.
1.2 Трудности разработки системы автоматического распознавания речи
Системы для распознавания речи всегда требует предварительного этапа обучения или настройки, чтобы улучить качество распознавания. Для уличения необходимы большие речевые и языковые данные. Однако в распоряжении разработчиков, в лучшем случае, могут быть только аудиозаписи начитанных фраз и тексты из предметной области. Поэтому данная система после обученная с малыми данными, распознают малую часть информации, и система полностью не удовлетворяет качеством распознавания речи.
При разработке системы, наиболее сложный задачей, при которых предъявляются жесткие требования ко времени обработки сигнала [16]. Например: системы распознавания речи в информационно-справочных службах пользователь ожидает естественного диалога, и система должна обрабатывать речевой запрос, производить поиск информации и генерировать текст ответа (приемлемый для синтеза речи) в режиме реального времени. Такие диалоги или сессии обычно состоят из нескольких вопросов и ответов, и их длительность в среднем не превышает нескольких минут. Обычно системы ориентированы на предоставление информации по заданной предметной области и ожидается, что пользователи будут использовать относительно небольшой лексикон. Поэтому систему распознавания часто настраивают на поиск и обработку ограниченного числа ключевых слов в потоке речи [17]. При этом результатом работы системы распознавания является массив ключевых слов, с большой вероятностью содержащихся во входном речевом сигнале. Этого набора слов достаточно для того, чтобы произвести поиск справочной информации.
Предполагается, что при речеобразовании каждый человек использует примерно одинаковый для всех набор артикуляционных движений [18]. Тем не менее, речь каждого индивида в отдельности неповторима из-за врожденных и приобретенных особенностей как голосового тракта, так и стиля речи. Кроме того, на качество речи существенное влияние оказывают свойства канала приема-передачи речевого сигнала, также важную роль играют условия окружающей обстановки. К последним параметрам можно отнести уровень окружающего шума, количество и цели участников диалога [19]. Вариативность в речи возникает вследствие изменений состояния и особенностей самого диктора [20] и внешних условий записи речевого сигнала. 

Основными параметрами, которые подвержены изменению и могут быть количественно оценены, являются следующие:
· громкость;
· темп;
· частота основного тона;
· спектральный состав речи;
· уровень микроколебаний в спектральной и амплитудной области;
· разборчивость, как интегральный параметр качества речи.
Для учета акустической вариативности речевого сигнала наиболее популярными сейчас считаются методы нормализации частоты основного тона [21], методы спектрального вычитания, позволяющие частично устранить шумовую составляющую в сигнале, а также скрытые марковские модели, состояния которых описываются посредством смесей гауссовских распределений плотностей вероятностей, обеспечивающих достаточно полное покрытие возможных вариантов произношения фонем с учетом фонетических контекстов и междикторских различий [22]. 

Кроме того, следует учитывать, что в диалоговых системах мы имеем дело со спонтанной речью и, как правило, первые два-три предложения абонента являются невнятными и малоинформативными. Это может быть приветствие или пауза колебания, в ходе которой пользователь пытается сформулировать свой вопрос и найти контакт с оператором [23]. Наличие в речевом сигнале различных «помех», возникших в ходе речеобразования (хезитации, незаконченные слова, непреднамеренные повторы слов, и т.д.), существенно ухудшает точность распознавания ключевых слов, так как вероятность возникновения ложных гипотез значительно возрастает.  

Дикторонезависимые системы распознавания речи могут работать без настройки на голос пользователя, то есть любой диктор сразу может вступить в диалог с системой, не проводя процесс обучения системы, либо с частичной подстройкой, когда диктор произносит не весь словарь, а некоторый адаптационный текст (что существенно при большом объеме словаря), чтобы система могла настроить необходимые акустические базы данных. В таких системах дикторонезависимость достигается путем статистического моделирования языковых и речевых процессов, а для этого необходимы значительные объемы акустических данных, позволяющих создавать стохастические модели. После того как система обучена на речевом корпусе, она должна достаточно точно распознавать речь среднестатистического диктора, представленного этим корпусом.
1.3 Особенности анализа разговорной речи
Разговорная речь – это спонтанная литературная речь, реализуемая в неофициальных ситуациях при непосредственном участии говорящих с опорой на прагматические условия общения [24]. Разговорной речи свойственны три экстралингвистические признаки – это: (1) спонтанность, неподготовленность; (2) наличие неофициальных отношений между говорящими; (3) непосредственное участие говорящих. Прагматическая информация, включающая характеристики говорящего, слушающего и текущей ситуации, существенным образом влияет на языковую структуру коммуникации, экономичность вербальных средств и обеспечивает эффективное взаимодействие, несмотря на фоновые шумы и нечеткую артикуляцию говорящих.
Существует широкий спектр мнений относительно классификации стилей речи. В работе [25] отмечается полный и неполный стиль речи, деление производится на основе анализа четкости и нечеткости произношения, а также социального контекста.
Пространство возможных стилей произношения в работе [26] предлагается рассматривать по трем осям: (1) ось степени разборчивости; (2) ось степени знакомства, говорящего и слушающего; (3) ось социальной сферы говорящих. В работе выделяются три стиля произношения: нейтральный, высокий и разговорный, в зависимости от пяти факторов: (1) социальная сфера говорящих; (2) количество участников в аудитории; (3) степень знакомства говорящих; (4) места общения; (5) содержание разговора.
При прочтении отдельных слов или предложений характеристики речи могут существенно отличаться от характеристик естественной спонтанной речи, поэтому в работе [24] говоря о чтении, используется термин «звучащая речь», так как чтение вслух или наизусть, не обладает никаким уровнем импровизации. Большая часть знаний о фонетических характеристиках речи получена в ходе исследований подготовленного лабораторных условиях материала, существующего в ограниченном объеме, так как сбор и сегментация речевых корпусов требует колоссального ручного труда экспертов [27] были проанализированы особенности спонтанной речи и ее отличительные характеристики по сравнению с другим видом связной речи – чтением текста.
При неподготовленном чтении речь содержит паузы хезитации, само перебивы, повторы и различные ошибки — черты, свойственные любой устной спонтанной речи, поэтому характеристики чтения очень приближены к спонтанной речи [28]. На появление этих элементов, прежде всего, оказывает влияние лексическая составляющая текстов, а именно низкочастотные слова, архаизмы, редкие для разговорной речи словоформы и имена собственные. Хотя внимание лингвистов по большей мере привлечено к различным уровням обработки текста, звуковая форма текста (фонетический уровень) очень важна, так как язык – это, прежде всего, слуховая и моторная система символов. 

Первые работы, описывающие фонетические явления казахской разговорной речи, появились 1950 годах. Качественная и количественная редукция гласных, ослабление согласных, выпадение согласных, уменьшение степени контрастности между гласными и согласными в пределах слога являются основными особенностями спонтанной речи. Было показано, что только 75% гласных фонем реализуются в «своих» аллофонах. В статье [29] рассматриваются три основные проблемы, с которыми сталкиваются при создании систем автоматического синтеза русской речи: 1) неоднозначность перехода буква→звук; 2) вариативность, обусловленная влиянием соседних звуков; 3) позиционные и другие типы вариативности.
В спонтанной речи границы варьирования широки настолько, что допускается свободное варьирование и чередование согласных фонем. Варианты их реализаций, запрещенные ранее нормой и относившиеся к просторечью, принимают в спонтанной речи статус комбинаторно-позиционных аллофонов [30].
Экспериментальные исследования реализации фонем в спонтанной речи, приведенные в работе [24] показывают, что просодический маркированные участки ремы содержат сегменты полного стиля произнесения, обеспечивающих парадигматическую идентификацию фонем, а малоинформативным участкам свойственна более высокая степень аллофонного варьирования. При этом модификация и редукция гласных чаще происходит в просодический невыделенных и второстепенных словах и наоборот информативно важные сегменты произносятся почти полным стилем, практически без изменения своих акустико-артикуляторных характеристик.
При проведении серии экспериментов по восприятию редуцированных словоформ, результаты которых обсуждаются в работах [26] был получен ряд важных фактов и выводов, влияющих на развитие методов обработки и представления спонтанной речи. Во-первых, гласные звуки наиболее подвержены редукции в спонтанной речи, поэтому согласные являются более предпочтительными кандидатами на роль перцептивно значимых элементов словоформы, и при обработке спонтанной речи следует опираться на консонантный скелет: порядок следования согласных, начальный согласный и ряд устойчивых для восприятия согласных. Во-вторых, при восприятии словоформ с уменьшением контекста возрастает роль частоты ее встречаемости в речи и, наоборот, при достаточно длинной фразе частотность, входящих в нее словоформ, меньше учитывается слушающим. В-третьих, при восприятии грамматических омофонов более значимой является не частотность словоформ, а кумулятивная частотность грамматической формы, равная суммарной частоте всех словоформ, образующих данный грамматический класс.
Наиболее подробно типы речевых сбоев и способы их аннотирования в корпусах устной речи рассмотрены в статье [31]. Выделяются две основные категории речевых сбоев: хезитации и самоисправления. В свою очередь, самоисправления делятся на два основных режима – онлайн коррекцию и ретроспективную коррекцию, или редактирование. В первом случае при обнаружении проблемы говорящий останавливает поток речи, в половине случаев даже не заканчивая слов, и далее формирует грамматически приемлемый и ситуационно уместный, с его точки зрения, фрагмент речи. При ретроспективной коррекции говорящий завершает проблемный отрезок и затем уточняет или исправляет предыдущий фрагмент речи. 
В работе [32] были проанализированы три типа речевых сбоев, наиболее характерных для спонтанной речи: 1) озвученная пауза, 2) повтор слов, 3) модификация предложения с самого начала. В качестве материала были использованы речевые корпусы Spoken Dutch Corpus (CGN) и Switchboard-1. Число озвученных пауз составило 3 % всех лексических единиц в данных корпусах. Чаще всего это были междометия, и располагались они во всех частях предложений. Относительное количество повторов было равно примерно 1 %. Причем двадцать наиболее частых повторов – это короткие слова, состоящие из одного слога. Анализ явлений модификации предложений с самого начала проводился на корпусе Switchboard-1. Всего было обнаружено 112 рестартов, что составило 0,5 % общей численности слов в предложениях корпуса. Для учета трех перечисленных типов речевых сбоев в системе автоматического распознавания речи было предложено два варианта стратегий. Во-первых, каждый тип сбоя может быть явно учтен в статистической модели языка декодера речи. И в случае его обнаружения во фразе срабатывает альтернативный вариант модели, исключающий озвученную паузу, повторяющееся слово или неудачное начало фразы. Вторая стратегия основана на использовании внешнего модуля, производящего независимую параметрическую обработку сигнала и распознавание заданного набора озвученных пауз. Сегменты звукового сигнала, содержащие такие паузы, исключаются из последующей обработки и не подаются на вход основного декодера речи. Совместное применение стратегий для указанных корпусов позволило снизить уровень ошибок распознавания слов с 45 до 36 %.
В работе [33] применен аудиовизуальный детектор озвученных пауз для фильтрации нежелательных речевых сбоев в мультимедийных записях лекций. Записанный мультимедийный корпус лекций длительностью около 7 часов содержал изображение экрана планшетного компьютера, на котором лектор делал рукописные записи, отображаемые для слушателей на мультимедийном проекторе, а также звуковой поток с речью лектора и фоновым шумом. Анализ корпуса показал, что подавляющая часть хезитаций возникает, когда лектор не использует планшет, поэтому для фильтрации пауз применялся двухэтапный алгоритм. В первую очередь определялись моменты времени, когда изображение на экране монитора не менялось, а затем только в эти периоды времени осуществлялся поиск заполненных пауз в звуковом потоке. При анализе рассматривались озвученные паузы длительностью более 120 мс, произнесенные изолированно (т.е. те, которые содержали сегменты с тишиной до и после хезитации), а также внутри слова. Применение предварительной сегментации звуковых участков и анализ видеоизображения с планшета позволили увеличить точность распознавания хезитаций до 85 %.
Анализу неинформативных элементов в спонтанной украинской речи по корпусу выступлений депутатов и созданию системы автоматического стенографирования посвящена работа [34]. Среди наиболее распространенных речевых сбоев были обнаружены: заполненные паузы (49 %), неверно произнесенные слова (20 %), фальстарты (3 %), повторы (5 %), обрывы слов (3 %), коррекция со вставкой (5 %), онлайн-коррекция (12 %), повторы со вставкой (2 %) и беспорядочные слова (1 %). Так как при обучении модели языка использовались текстовые материалы, не содержащие речевых сбоев, то последовательность слов, реально произносимых дикторами, часто обрабатывалась декодером речи некорректно. На месте речевого сбоя обычно распознавалось некоторое короткое функциональное слово, близкое по своим акустическим характеристикам произошедшей хезитации или коррекции.
Далее рассмотрим основные языковые особенности, влияющие на автоматическую обработку казахской разговорной речи. Автоматическое распознавание естественной казахской речи предполагает работу со сверхбольшими словарями, размер которых превышает несколько миллионов словоформ, поэтому разработка средств компактного хранения, скоростного поиска и своевременного отсечения маловероятных гипотез в процессе декодирования является крайне актуальной задачей, особенно для казахского языка с относительно агглютинативную группу.
Модели распознавания речи флективных и агглютинативных языков активно изучаются в последнее время. Причина в том, что множество европейских языков, таких как финский, немецкий, литовский, эстонский, турецкий и множество славянских, имеют общие особенности. Однако, пословный декодер речи, который используется в большинстве современных систем распознавания речи и достаточно успешно подходит для английского, не годится для агглютинативных языков по скорости и точности вследствие их богатой морфологии. Вышеперечисленные языки обладают развитыми системами словообразования и словоизменения, что автоматически увеличивает их словарь в несколько раз по сравнению с языками аналитического строя. Для уменьшения размера словаря, упрощения о языковой модели и сокращения времени декодирования вместо целых слов были исследованы различные единицы, представляющие части слов [35].
Различия между существующими подходами заключаются в типе используемых единиц и способе синтеза и разложения слова при распознавании и обучении соответственно. Здесь можно выделить два основных подхода: методы сегментации, основанные на грамматических правилах и декомпозиция слов на морфемы статистическим методом [35]. При разложении слова на составляющие единицы неизбежно приходиться решать вопросы, связанные с семантической неоднозначностью. Первый подход может обеспечить это разделение, но требует громадного ручного труда и аккуратного программирования, в то время как второй автоматически находит морфемоподобные единицы (статические морфы), используя метод обучения без учителя. Алгоритм декомпозиции слов на морфы статическим методом Morfessor представленный в [35] был успешно использован при распознавании финской, эстонской и турецкой речи.
2 ЯЗЫКОВОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ РУССКОЙ И КАЗАХСКОЙ РЕЧИ
2.1 Разработка и проектирование текстового и речевого корпуса
Сбор акустических данных для речевого корпуса является трудоемким и дорогостоящим процессом для выполнения, которого необходимо много времени. В речевых технологиях речевые корпусы используются в целях создания акустических моделей (они в свою очередь может использоваться в работах распознавания речи). В лингвистике речевые корпусы нужны для проведения исследований в области фонетики, диалектологии, конверсионного анализа и т.д. 

По сравнению с широко распространёнными языками, исследования по распознаванию казахской речи начинались недавно в начале двухтысячных и является мало ресурсной с недостаточными акустическими и текстовыми данными. Поэтому для проведения научно-исследовательских работ и для создания систем распознавания речи нет необходимых акустических и текстовых данных в открытом доступе. Еще одной особенностью языка является ее морфологическая структура, казахский язык входит в группу агглютинативных языков. Сложности таких языков в создании систем распознавания речи, является добавляя в слова суффиксы и окончания получаем по смыслу новые слова [36]. В таких случаях увеличиваются вариативность произношения слов и усложняют работу системы. В такие языки входят Турко язычные, финский, венгерский и т.п. Еще одна проблема отсутствие единого стандарта для фонем, дифонов и трифонов, с связи с чем отдельные исследователи и разработчики систем распознавания речи стараются решать вышеперечисленные проблемы своими силами.
Сборка акустических данных для создания акустического корпуса языка проводился в Институте информационных и вычислительных технологии КН МОН РК в г. Алматы. Для этого использовалось шумаизоляционная, профессиональная звукозаписывающая студия фирмы Vocalbooth.com (Рисунок 2.1). Кабина для записи аудио данных состоит из двух шума изоляционных слоев, с такой же герметичной дверью. Внутреннее оформление состоит из пирамида образного звукопоглощающего акустического материала красного цвета и кабина оборудована бесшумной системой воздухообмена. Студия предназначена для записи аудиоданных высокого качества. 
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Рисунок 2.1 – Шумоизоляционная профессиональная звукозаписывающая студия фирмы Vocalbooth.com

Записанные аудиоматериалы сохранились с расширением .wav. Каждое предложение сохранялся как отдельные файлы, а название состоялись из следующих идентификаторов:

<Код_региона> + <пол> + <год_рождения> + <инициалы_ФИО> + <код_обрзования> + <номер_текста> + <номер_предложения_в_тексте> 
Например, диктор родом с Алматинской области, с именем Турдалыулы Муса, мужского пола, 1990 г.р., с вышим образованием, озвучил текст номер 5 и предложение 82, будет идентифицироваться как 05M90МТ3_T005_S082.
Все аудиоматериалы имеют одинаковые характеристики:
· расширение файла: .wav;

· метод преобразования в цифровой вид: РСМ

· дискретная частота: 8 кГц;

· разрядность: 16 бит;

· количество аудиоканалов: один (моно).
В качестве дикторов были отобраны люди без каких-либо проблем с произношением речи. Для научно-исследовательских целей и дальнейшего использования данных производились анкетирование дикторов по заранее созданному шаблону (Рисунок 2.2). 
Для записи использовались речи 200 дикторов разных возрастов (возраст от 18 до 50 лет) и полов. Озвучивание и запись одного диктора занимало в среднем 40-50 минут времени. Для каждого диктора был приготовлен текст, состоящий из 100 предложений, которые были записаны в отдельные файлы. Каждое предложение состоит в среднем из 6-8 слов. Предложения выбраны с максимально богатой фонемой слов. Текстовые данные были собраны с новостных сайтов на Казахском языке (Егемен Қазақстан, Жас Алаш и т.д.). А также были использованы другие материалы в электронном виде. Всего записано 36 часов аудиоданных. Во время записи были созданы транскрипций – описание каждого аудиофайла в текстовом файле.
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Рисунок 2.2 – Шаблон заполнения для анкетирования дикторов
После вышеперечисленных работ был создан один из важных элементов – словарная база для системы распознавания речи. Все записанные тексты собраны в одном файле и удалены повторяющиеся слова. После сортированы по алфавитной порядке и переведены на фонемы. Фрагмент созданного словаря приведен на рисунке 2.3. Словарь произнесённых слов содержит 29805 неповторяющихся слов и их фонетическую транскрипцию в виде фонем. Акустическая база содержит около 36 часов речи и 7 ГБ памяти на диске.
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Рисунок 2.3 – Фрагмент словарной базы для систем распознавания казахской речи
2.2 Метод разработки фонетического представительного текста

В современном мире все большую популярность приобретает речевое управление электронно-вычислительными устройствами. Это обусловлено тем, что для людей именно речь является наиболее естественным средством коммуникации. Для обучения системы автоматического распознавания речи необходим речевой корпус, записанный на основе фонетически представительного текстового материала. Под лингвистическим, или языковым, корпусом текстов понимается большой, представленный в машиночитаемом виде, унифицированный, структурированный, размеченный, филологически компетентный массив языковых данных, предназначенный для решения конкретных лингвистических задач [37].

Поиск в корпусе позволяет по любому слову построить конкорданс – список всех употреблений данного слова в контексте со ссылками на источник. Корпусы могут использоваться для получения разнообразных справок и статистических данных о языковых и речевых единицах. В частности, на основе корпусов можно получить данные о частоте словоформ, лексем, грамматических категорий, проследить изменение частот и контекстов в различные периоды времени, получить данные о совместной встречаемости лексических единиц и т.д. [38].

В тоже время актуальной остается задача определения основных критериев оценки качества текстовых материалов, одним из которых является фонетическая представительность, позволяющая оценить полноту покрытия текстом фонетических единиц языка. 
Особенности казахского языка. Надо отметить, что в области казахской фонетики имеются определенные сложности, затрудняющие формирование фонетически представленного корпуса. Анализ работ показывает, что в настоящее время существует два основных подхода к изучению звуковой системы казахского языка. Первое направление сформировано на основе традиционной фонологической теории. Видные представители этого направления считают, что в казахском языке минимальными фонетическими единицами, выполняющими сигнификативные функции, являются фонемы. Представители второго направления, руководствуясь сингармонической теорией, утверждают, что фонемы не присущи казахскому языку и ее функции выполняют так называемые просодические единицы- сингемы.
Наряду с вышеуказанными теоретическими направлениями (фонологическое и сингармоническое) идет развитие и сингармо-фонологического направления. Данное направление создано объединением отдельных понятий вышеуказанных направлений фонологии сингармонизма и Московской фонологической школы. При правильном использовании принципов этих школ возможно достижение эффективных результатов в исследованиях спорных вопросов понятия фонемы в казахском языке.
Однако надо отметить, что в сегодняшних фонологических трудах более отражены принципы и идеи первого академического направления. В связи с этим, в настоящей статье автор руководствуется именно основными принципами академического традиционного фонологического направления. 
В данной работе фонема рассматривается как минимальная смыслоразличительная фонетическая единица языка, которая не имеет самостоятельного лексического или грамматического значения, но служит для различения и отождествления значимых единиц языка (морфем и слов) [39]. Гласными фонемами казахского языка по традиционной классификации являются: а, ә, о, ө, е, ы, і, ү, ұ. Согласные фонемы: б, г, ғ, д, ж, з, й, к, қ, л, м, н, ң, п, р, с, т, х, ш, у. При произношении фонем иногда наблюдаются их варианты или вариации. Например, в слове “кітап”, фонема “а” произносится как “ә”, аналогично и “ч” в слове “хатшы” - “хатчы”. Однако и варианты, и вариации не имеют смыслоразличительную функцию, поэтому в фонетически представленных текстах варианты или вариации фонем не учитываются.

Значительными составляющими современного казахского языка являются международные термины и заимствованные слова, в том числе и из русского языка. При этом существует ряд фонем, встречающихся только в заимствованных из русского языка словах. Это фонемы, советующие графемам э, в, ф, ц, ч, ё.  Например, фонема ц встречается в следующих словах, заимствованных из русского языка: циркуль, цирк, пиццерия, инновация и т.д. Звук «Ч» в казахском языке может встречаться в разговорной речи вместо звука «Ш» в диалектах: чай (шай), чық (шық). В остальных случаях - только в заимствованных словах, например, Хачатурян, чек, чемпион, чартизм, чертёж, частушка и т.д. В казахском языке звук һ встречается в междометиях: Эһэ-оһо, эһ-аһ. В остальных случаях – только в заимствованных словах: экскаватор, электроника, энергетика, сэр, мэр, экономика. В казахской системе графем обращают на себе внимание сложные значения букв ю,я, которые соответственно являются сочетанием звуков й+у=ю (байу – баю, айу – аю, қойу – қою, құйу – құю) , й+а=я (ұйа – ұя, майа –мая,  йапырмай – япырмай, бойау-бояу). Исключение составляют их звучание в заимствованных словах, которые озвучиваются близко к русскому произношению. Фонема ю встречается только в заимствованных словах: юнкер, парашют. Фонема я встречается только в заимствованных словах: ядро, снаряд, туя. 

Таким образом, в текстовом корпусе, формируемом для обучения системы автоматического распознавания казахской речи, должны присутствовать заимствованные слова, содержащие указанные выше фонемы, для обеспечения фонетической представительности. 

Также принимается во внимание утверждение видного исследователя фонетики казахского языка А. Жунисбекова, что аллофоны, основывающиеся на ударение в слове, присущие индоевропейским языкам, отсутствуют в казахском языке, поскольку в казахском языке приоритетен закон сингармонизма, т. е. слова, включая суффиксы и окончания, могут стоять либо из твердых звуков [а], [о], [ы], [ұ], либо из мягких звуков [ә], [ө], [і], [ү]. Например, «жарықта» (при свете) и «бүгінгі» (сегодняшний). Исключением является звук [e], который может встречаться с обоими типами, как твердых, так и мягких гласных. Например, «қажет» (нужда), «көкек» (кукушка). В таких случаях последний гласный определяет тип гласных в добавляемых суффиксах. Например, «қажет+ті». В казахской фонетике «твердость» и «мягкость» звуков формированы только по отношению к гласным. Это коренная особенность казахского языка, являющаяся основой закона сингармонизма.
В казахском языке некоторые звуки отличаются по произношению и акустическим признакам от соответствующих звуков других языков, что должно учитываться при формировании системы распознавания казахской речи. В действующем казахском алфавите имеются три русские буквы Ии, Уу, Ээ, соответствующие значениям русских гласных звуков (и), (у) и (э), но звучание этих букв в казахском языке существенно отличаются от них: первые две обозначают дифтонги (ый, іи) и (ұу, үу) соответственно. Например, в словах «тиын-тыйын» (белка), «тиін-тійін» (копейка) и «су-сұу» (вода), «куә-күуә» (свидетель). Звучание буквы Ээ соответствует русскому аллофону гласного [е], имеющего более низкий подъем языка, чем [е]. Буква Э используется только в записи слов, заимствованных из русского языка, например в слове «экономика». Однако в речи носителей казахского языка первый звук в слове «экономика» звучит как звук [е]- неокругленный гласный переднего ряда по положению языка. На основе этих и других различий русские гласные звуки (и), (у), и (э) не включаются (отдельными исследователями) в состав казахских звуков [40], однако это не имеет значения для построения системы автоматического познавания речи.

Ударение в казахских словах в основном падает на последний слог и не имеет различительную функцию по определению значения слова. В заимствованных словах ударение подчиняется этому правилу, если к слову добавлен суффикс. В противном случае, ударение зависит от языка, из которого это слово заимствовано.

Все указанные казахские звуки представлены как минимальные фонетические единицы в таблице 1, составленной по результатам анализа фонетически представительного текста для формирования соответствующего корпуса, необходимого для обучения системы распознавания казахской речи.
Таблица 1 – Распределение частоты встречаемости фонем казахской речи
	№ фонемы
	Фонемы
	Абсолютное количество
	Относительное количество, %

	1
	А
	450
	10,5

	2
	Ә
	57
	1,3

	3
	Б
	103
	2,4

	4
	В
	8
	0,2

	5
	Г
	50
	1,2

	6
	Ғ
	64
	1,5

	7
	Д
	171
	4,0

	8
	Е
	365
	8,5

	9
	Ж
	67
	1,6

	10
	З
	58
	1,4

	11
	И
	131
	3,1

	12
	Й
	34
	0,8

	13
	К
	137
	3,2

	14
	Қ
	107
	2,5

	15
	Л
	229
	5,4

	16
	М
	136
	3,2

	17
	Н
	299
	7,0

	18
	Ң
	54
	1,3

	19
	О
	114
	2,7

	20
	Ө
	64
	1,5

	21
	П
	69
	1,6

	22
	Р
	315
	7,4

	23
	С
	105
	2,5

	24
	Т
	242
	5,7


Продолжение таблицы 1

	№ фонемы
	Фонемы
	Абсолютное количество
	Относительное количество, %

	25
	У
	66
	1,5

	26
	Ұ
	41
	1,0

	27
	Ү
	45
	1,1

	28
	Ф
	16
	0,4

	29
	Х
	21
	0,5

	30
	Һ
	21
	0,5

	31
	Ц
	11
	0,3

	32
	Ч
	6
	0,1

	33
	Ш
	44
	1,0

	34
	Щ
	3
	0,1

	35
	Ы
	273
	6,4

	36
	І
	246
	5,7

	37
	Э
	10
	0,2


В представленном тексте всего 14599 фонематических единиц. Из них гласных – 6712, согласных – 7887. Все фонемы казахского языка присутствуют в тексте, таким образом можно сделать вывод, что данный текстовый материал можно использовать для формирования речевого корпуса казахской речи [41].
2.3 Расширение лексической системы русского языка Казахстана: вариативность по отношению к языку России
Современный мир и практически все существующие в нем государства полиэтничны, в связи с этим изучение естественных языков все распространяющегося международного употребления становится актуальнее. К данному типу языков относятся мировые языки: английский, французский, китайский, русский, арабский, немецкий. Мировой язык, активно используемый в разных странах, в окружении разных национальных языков, приобретает качества полинациональных, поскольку отражает реалии окружающей его действительности и испытывает на себе влияние близко-контактирующего языка (языков). 

Язык, имеющий несколько центров развития, в которых формируются так называемые национальные варианты, в лингвистике принято называть полинациональным. Характерной чертой его является «национальная вариантность». Национальный вариант – это форма адаптации единого литературного языка к условиям, потребностям и традициям наций – носителей данного языка. 

Учет многофункционального состояния русского языка, обслуживающего одновременно несколько национально-государственных общностей (в республиках РФ и в определенных государствах – участниках СНГ).  

Официальный статус русского языка в Казахстане закреплен «Законом о языках» и используется на уровне межгосударственного, бытового, художественно-научного, официально-делового, а также в СМИ, Интернет общений. Таким образом, современный русский литературный язык является полинациональным языком и имеет свой национальный вариант – русский язык Казахстана. 

Для понимания полинационального характера русского языка Казахстана обычно за основу берется «вариативность языковой системы». В процессе реального функционирования языковой системы обнаруживается множество разнообразных форм варирования, причем специфичных для разных уровней языка. Лексический уровень наиболее ярко представляет особенности русского языка Казахстана. 

 Неотъемлемым и фундаментальным свойством функционирования языковых систем является вариативность языковых средств. Вариант – как форма приспособления структурно единого языка к потребностям коммуникации внутри отдельный национальной или государственной общности характеризуется и определенным количеством субстанционных инноваций, в том числе иноязычного происхождения. 

Словарный состав казахстанского национального варианта русского языка является репрезентативным для всех национальных разновидностей – состоит из трех основных слоев: лексики литературного уровня, обиходно-разговорных лексических единиц, и, гораздо реже, вариативности и диалектности слов. 

Вариативность полинациональных языков связана, прежде всего с насыщенностью корпуса лексических единиц заимствованиями из языка окружения. При контакте генетически не родственных языков заимствования делают возможным мобильность лексического уровня, более чем уровень фонетический, словообразовательный или морфологический.

Практику использования в русской речи лексических единиц казахского языка можно назвать типичным явлением для настоящего времени, поскольку действительность, окружающая носителя языка, требует употребления адекватных для ее отражения средства. Благодаря регулярности воспроизведения данных, единицы теряют свой «чуждый» характер и воспринимаются как естественные компоненты лексической системы русского языка Казахстана. Это лексические единицы казахского языка, объединенные в следующие понятийные сферы: сфера социально-делового общения, социально-культурная сфера; сфера повседневного общения; топонимическая сфера и т.д. идентификация процесса заимствования слов из казахского языка, относящихся к разным сферам коммуникации, привела к заметному пополнению словаря носителей русского языка Казахстана. 

Единицы, активно употребляемые в устной речи, включаются и в письменные тексты. Инициаторами и активными проводниками заимствований из казахского языка являются средства массовой информации. Тексты СМИ не только отражают речевую практику многих социальных групп говорящего коллектива, но и отчасти формируют эту речевую практику. Такие средства массовой информации, как пресса, радиовещание, кино, телевидение, реклама, интернет, имеют коммуникативные различия, воплощающееся в пространстве текста по-разному: в заголовках, в введении фактографических данных, в содержании материала и самой последовательности развертывания информации. Наибольший интерес, несомненно, представляет сама информация, поскольку в нее в большей или меньшей степени включаются лексические единицы казахского языка в данном примере. 

Лексические единицы казахского языка входят в речь русских не периодически, а постоянно, постепенно закрепляясь в ней. В настоящее время в русском языке Казахстана не воспринимаются чуждо такие единицы, как «наурыз», «шанырак», «дастархан», «акын», «тенге», «аким», «акимат», «мажилис», «маслихат», «бауырсак», «бесбармак» и другие, они не требуют перевода как тюркские заимствования: «сундук», «башмак», «карандаш» и другие. 

Таким образом, это убеждает в том, что в лексической системе русского языка Казахстана корпус данных лексических-единиц в целом закреплен и активно используются в разных сферах коммуникации. Наиболее весомыми сферами проявления лексического своеобразия русского языка в Казахстане являются общественно-политическая, социально-культурная, гастрономическая, ономастическая. Это те сферы, в которых языковая личность может реализовать себя в соответствии с принятыми в данном социуме языковыми, когнитивными и прагматическими правилами, выразить необходимые потребности своего бытия. К примеру сферу общественно-политической коммуникации могут представлять следующие четыре группы: собственно, общественно-политическая лексика; названия общественных и политических организаций, объектов, программ; исторические деятели; государственные награды. 

Для выделения особенностей социально-культурной сферы коммуникации определяются следующие тематические группы: музыкальное и поэтическое творчество, народные и религиозные обряды и традиции, народные и спортивные игры, предметы домашнего обихода, постройки, национальная одежда, наименования людей и др. 

При сосуществовании нескольких культур происходит обмен гастрономическими познаниями и названиями предметов быта и национальных блюд, и усвоение их. Так лексические единицы «бесбармак», «бауырсак», «казы», «шельпек», «айран», «кумыс», «шубат», «курт», «куырдак», «сорпа», «самса», «жанбас», «согум», «казы», «шужык», «балеш», «чак-чак», «иримшик», «каймак», «наурыз-коже» и другие, включенные в устные и письменные тексты, воспроизводимые как всеми говорящими на русском языке в Казахстане в целом, так и этническими русскими, в частности, ярко характеризуют гастрономическую сферу коммуникации. 

Ономастическая сфера коммуникации особенно важна, поскольку в полиэтническом государстве топономические и антропономические именования имеют более сложную природу и историю. Включение в русские тексты эргономических наименований еще одна яркая особенность лексической системы русского языка Казахстана. 

Особый интерес для русского языка Казахстана представляют антропонимы. Современный ономастический пласт лексической системы русского языка Казахстана содержит казахские и русские фамилии. Включение в русские тексты казахских имен явление повсеместное. Активное использование показывает высокий уровень их освоенности, констатирует факты реальной действительности.

Рассмотренные сферы коммуникации дают представление о сформированной лексической базе русского языка Казахстана и ее своеобразии, проявляющемся в единицах, отражающих знания о вариативности системы русского языка Казахстана по отношению к языку России.

Показателем освоения регионализмов (региональные слова, расширяющие границы русского языка) является реминисценции русских прецедентных текстов. 

В реминисценциях русских прецедентных текстов наблюдается большое количество единиц, отражающих современные общественно-политические реалии: законодательная и исполнительная власть; системы выборов; местное самоуправление; торгово-денежные отношения; названия страны, городов, районов и др. населенных пунктов, денежного знака, политических партий, спортивных команд, конкурсов, программ; гастрономическая лексика, собственные имена, названия понятий, относящиеся к современной действительности Казахстана.

Все более интенсивные проникновения регионализмов в лексическую систему русского языка Казахстана приводит к развитию языкового параллелизма и вариативности, а в целом обогащению выразительных возможностей русского языка Казахстана. 

Регистрация регионализмов в корпусе словаря русского языка Казахстана завершающий этап их освоения. «Факт фиксации слова в корпусе словаря сам по себе знаменателен: он указывает на то, что слово признается принадлежащим лексико-семантической системе данного языка» [42]. Корпус словарей региональной лексики разных национальных вариантов русского языка (Казахстана, Узбекистана, Литвы и др.) может оказать большую помощь в создании полного словаря русского языка.

Под современным общенародным национальным русским языком нельзя понимать только литературный русский язык и ставить между этими двумя понятиями знак равенства. Под ним, вернее всего, надо подразумевать весь язык нации, все его разновидности.

Иначе говоря, национальный русский язык складывается, во-первых, из совокупности всех его местных диалектов; во-вторых, в это понятие входит общелитературный язык в его письменный и устный форме, а также просторечие [43]. Это определение может отнестись и к русскому языку Казахстана. В этом случае он расширяется и за счет заимствованных слов. 

Система литературного языка функционирует в письменной и устной форме и не сопровождается территориальными характеристиками, когда региональные и диалектные системы функционируют только в устной форме и имеют территориальную характеристику, что может быть территориально соотнесена с определенным населенным пунктом. 

Диалектную систему, реализующуюся в речи индивидуумов, живущих в одном населенном пункте принято называть частной диалектной системой. Частные диалектные системы наряду с чертами, отличающими их друг от друга, имеют черты общие. Наличие общих черт у частных диалектных систем позволяет интерпретировать собрание частных диалектных систем, особенность которой состоит в том, что отдельные ее звенья образованы вариантами, сопровождающимися разными территориальными характеристиками. В вариантных звеньях системы реализуются диалектные различия [44].         

Таким образом, расширение лексической системы русского языка Казахстана происходит за счет трех источников: 

1. Актуализация слов русского языка для передачи реалий современной действительности Казахстана и создание лексических единиц от русских корней по моделям русского языка.

2. Заимствование лексических единиц из казахского языка (или посредством казахского языка) заполнения лакун, связанных с отсутствием определенных понятий и реалий в русском языке и русской культуре, необходимых для осуществления коммуникации в социокультурном пространстве Казахстана. В лексической системе русского языка Казахстана закреплен корпус единиц, активно используемый в разных сферах коммуникации. 

В этом процессе могут иметь немалое место и диалекты, говоры определенной местности.
3 МЕТОДЫ И АЛГОРИТМЫ ДЛЯ ПРЕДВАРИТЕЛЬНОЙ ОБРАБОТКИ РЕЧЕВОГО СИГНАЛА
3.1 Метод удаления шумов из речевого сигнала для улучшения качество распознавания
Эффективность распознавания речи резко ухудшается при наличии шума из-за спектрального рассогласования между данными обучения и тестирования. Поэтому устойчивое распознавание речи в шумной среде все еще является сложной проблемой. Для решения этой проблемы исследователями было предложено множество компенсационных методов. В общем случае, метод компенсации может быть применен в сигнальном, признаковом или модельном пространстве.  Спектральное сжатие является эффективным надежным методом извлечения признаков для уменьшения несоответствия между обучающими и тестовыми данными в области признаков. При обычном извлечении признаков MFCC функция логарифма применяется для энергий банка фильтров Mel, чтобы уменьшить их динамический диапазон. Корневой кепстральный анализ заменяет логарифмическую функцию с постоянной корневой функцией и дает коэффициенты RCC. Коэффициенты RCC показали лучшую устойчивость к шуму. В методе RCC спектр сжатой речи вычисляется, как показано в (1): 
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 является коэффициент сжатия, а m - индекс банка фильтра.

В (1) коэффициент сжатия фиксирован для всех полос частот в предположении, что загрязнение шумовое загрязнение одинаково во всех полосах частот, хотя реальный шум в основном окрашен и не влияет на речевой сигнал равномерно по всему спектру. Поэтому коэффициент сжатия должен быть скорректирован для каждой полосы. Кроме того, с психоакустической точки зрения использование постоянного корня сжатия для всех частот является субоптимальным [45]. Поэтому соотношение (1) расширяется, как показано в (2): 
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где коэффициент сжатия зависит от полосы частот и называется неравномерном спектральным сжатием.

Даже если шум постоянный, этот параметр должен быть откалиброван в начале. В обычных методах коэффициент сжатия настраивается для каждой полосы в соответствии с SNR вместо результатов распознавания, которые кажутся более убедительными. В подходах на основе SNR нет обратной связи от этапа распознавания до этапа компенсации, и они явно нуждаются в блоке оценки SNR.  
Таким образом, его производительность зависит от точности оценки SNR. Однако распознавание речи является проблемой классификации, и представляется разумным, что любая корректировка параметров методов компенсации приводит к улучшению эффективности распознавания [46].

Метод компенсации улучшает точность распознавания речи, только когда он генерирует последовательность векторов признаков, которые максимизируют вероятность правильной транскрипции по отношению к другой гипотезе. 
Поэтому представляется логичным, чтобы каждая калибровка параметров компенсирующих методик на начальной стадии систем распознавания речи проводилась в соответствии с критериями распознавания, а не с критериями уровня сигнала, такими как соотношение сигнал / шум.

В данной исследование предлагается новая структура для применения неравномерного спектрального сжатия в интерфейсных системах распознавания речи.  
Мы показываем, что путем включения системы распознавания речи в процесс настройки коэффициента сжатия, скорость распознавания дополнительно улучшается. 
Для реализации этой схемы используется высказывание, транскрипция которого дана, и формулируется связь между коэффициентом сжатия и вероятностью правильной модели.  Предлагаемый метод имеет две фазы, адаптацию и декодирование. 
В фазе адаптации коэффициент сжатия настраивается на основе максимизации акустической вероятности правильной транскрипции, и в фазе декодирования этот оптимизированный коэффициент сжатия применяется для всей входящей речи. 

На рисунке 3.1 показан предлагаемый нами метод удаления шумовых эффектов из признаков MFCC в рамках распознавателя речи. 

	

	
[image: image11]Рисунок 3.1 - Схема предлагаемой структуры


3.2 Неравномерное спектральное сжатие для распознавания речи (SRNSC)
Обычные методы спектрального сжатия используют критерии уровня сигнала, такие как отношение сигнал / шум, для калибровки его параметра. В соответствии с причинами, упомянутыми во введении, использование критериев частоты ошибок распознавания вместо критериев уровня сигнала для настройки параметров спектрального вычитания представляется более перспективным. Одним из логических путей достижения этой цели является выбор спектрального коэффициента сжатия для максимального акустического правдоподобия правильной гипотезы.  Это увеличит расстояние между акустической вероятностью правильной гипотезы и другой конкурирующей гипотезой, поэтому вероятность того, что высказывание будет правильно распознано, будет увеличена. Следовательно, вслед за этим формулируется связь между вектором спектрального сжатия на стадии предварительной обработки и акустической вероятностью правильной гипотезы на стадии декодирования. Эти формулы зависят от алгоритма извлечения признаков и модели акустической единицы. В данной работе для извлечения признаков и моделирования акустической единицы используются алгоритм MFCC и скрытая Марковская модель со смесью Гауссова в каждом состоянии соответственно. Системы распознавания речи, основанные на статистической модели, находят последовательность акустических единиц, наиболее вероятную для генерации наблюдаемых векторов признаков, извлеченных из улучшенного речевого сигнала. Эти наблюдаемые признаки являются функцией как входящего речевого сигнала, так и вектора спектрального сжатия. Распознаватель речи получает наиболее вероятную гипотезу, основанную на оптимальной формуле классификации Байеса: 
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где наблюдаемые векторы признаков являются функцией вектора спектрального сжатия
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 соответствующая акустический и языковой показатели, соответственно.

Наша цель-найти вектор, достигающий наилучших показателей распознавания. Как и в случае с методами акустической или экологической адаптации, для корректировки
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, нам нужны некоторые адаптационные данные с известной транскрипцией. Мы предполагаем, что правильная транскрипция высказывания 
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 известна. Таким образом, значение
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  можно игнорировать, поскольку это значение является постоянным независимо от значения
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. Тогда мы сможем увеличить уравнение (3) с учетом
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В распознавании речи на основе HMM акустическая вероятность оценивается одной наиболее вероятной последовательностью состояний. Если 
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представляет все последовательности состояний в комбинационной HMM и представляет  собой одну наиболее вероятную последовательность состояний, тогда оценка максимального правдоподобия 
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 записывается как: 
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Что касается (5) для получения акустической вероятности правильной транскрипции, следует совместно максимизировать по отношению к последовательности и параметрам состояния. Эта совместная оптимизация должна выполняться итеративно. Шумная речь передается на фильтр спектрального вычитания, и вектор признаков 
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. Затем оптимальная последовательность состояний 
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 вычисляется с использованием (5) с учетом правильной транскрипции
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Последовательность состояний 
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 просто может быть вычислена с использованием алгоритма Витерби. Учитывая известную последовательность состояний 
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Для вычисления оптимальной 
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 для данной последовательности состояний нет решения с замкнутой формой, поэтому мы используем нелинейную оптимизацию [47, 48].
3.3 Алгоритм спектрального сжатия

Мы представляем новый подход для корректировки вектора спектрального сжатия, чтобы максимизировать акустическую вероятность правильной транскрипции. Здесь мы должны ответить на вопрос. Если правильная транскрипция была известна априори, не было бы необходимости в ее распознавании. Для ответа на этот вопрос следует упомянуть, что правильная транскрипция необходима только на фазе адаптации, а на фазе декодирования эти параметры фиксированы.  Сначала пользователь произносит высказывание с априорной известной транскрипцией, тогда высказывание передается через блок спектрального сжатия, фиксированный начальными параметрами. После этого наиболее вероятная последовательность состояний генерируется с использованием алгоритма Витерби. Затем создается оптимальный вектор спектрального сжатия с учетом последовательности состояний. Распознавание выполняется на валидационном наборе с использованием данного оптимизированного фильтра, если требуемая частота ошибок удовлетворена, алгоритм завершается в противном случае оценивается новая последовательность состояний. В итерационном порядке найден спектральный вектор сжатия, максимизирующий полную логарифмическую вероятность высказывания с известной транскрипцией. Вектор признаков сначала извлекается из улучшенного речевого сигнала, а затем логарифмическая вероятность вычисляется с учетом известной последовательности состояний.  Если вероятность не сходится, вычисляется градиент вектора спектрального сжатия и обновляется вектор спектрального сжатия. Спектральное сжатие выполняется с использованием этого обновленного вектора и извлекаются новые векторы признаков. Этот процесс повторяется до тех пор, пока не будет выполнено условие конвергенции.
В предлагаемом алгоритме [49, 50], таком как методы адаптации диктора и среды, адаптация вектора спектрального сжатия может быть реализована либо в отдельном оффлайновом сеансе, либо путем встраивания инкрементного он-лайн шага в режим нормального распознавания системы. В автономной адаптации, как описано выше, пользователь осведомлен об адаптации, как правило, посредством специальной сессии адаптации [51], в то время как при онлайн-адаптации пользователь может даже не знать, что адаптация выполняется. 
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	Рисунок 3.2 - Структурная схема предложенного алгоритма 
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	Рисунок 3.3 - Структурная схема оптимизации вектора спектрального сжатия  




ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В первой главе проводится аналитический обзор существующих методов и подходов, состояние и перспективы развития направлении распознавания речи. Приводится обзор существующих систем распознавания речи с большим и сверхбольшим словарем. Отмечается, что в настоящее время фактически не существует систем распознавания казахской речи со сверхбольшим словарем, а также необходимых для обучения и настройки размеченных корпусов речи и текста.
Во второй главе приводится метод разработки и проектирование корпусов и рассматривается метод разработки фонетического представительного текста, произношения в разговорной речи, дается описание разработанного авторами метода и алгоритма для генерации базовых и альтернативных транскрипций, учитывающих возможную вариативность разговорной речи. Предложен метод выбора оптимальных вариантов транскрипций слов.

В третей главе мы рассматривали предварительную обработку речи: методы и алгоритмы удаления шумов из речевого сигнала и спектральное сжатие во времени для распознавания речи.
Проект по разработке технологии мультиязычного автоматического распознавания речи с использованием глубоких нейронных сетей позволит значительно улучшить технологию распознавания речи и машинного обучения.
Результаты исследования могут быть использованы в многоязычной системе автоматического распознавания речи для русского и казахского языков, для голосового машинного русско-казахского перевода, для компьютерного стенографирования, для голосового управления компьютером, робототехническими и автоматизированными системами, что позволит людям с ограниченными возможностями здоровья одновременно осуществлять несколько функций, не связанных с устройствами ввода в машину.
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& JlononuutensaoMmy cornamenuio Nel ot __ mions 2018 rozxa
no Jlorosopy Ne 211 ot 19 mapra 2018 roza

Ha rpaHTOBOE (hHHAHCHPOBAHHE

TEXHHUYECKASI CIEIU®UKALINS 1
KAJIEH/JIAPHBIA TUIAH PABOT

[To JlononuuTtensHoMy cornamenuto Nel oT _ HIOHS 2018 rona
Kk sorosopy Ne 211 ot 19 mapra 2018 roza

1. Pecny5aHKAHCKOE TOCYAAPCTBEHHOE NPETPHSITHE HA IIPABE X03SIHCTBEHHOI0 BeAeHs
«MHeTATYT HHGOPMAIHOHHBIX H BEIYHCINTEALHBIX TeXHOT0rHiD KomuTera Haykn
Munncrepersa odpasosanns n Haykn Pecnybankn Kasaxcran

1.1 Tlo npuoputery: 3. MudopmanuoHHble, TeIeKOMMYHHKAIHOHHBIE H KOCMHYCCKHE
TeXHOJIOTHH, HaYUYHbIE HCCIICI0BAHHS B 001aCTH €CTECTBEHHBIX HAYK.
1.2 To noampuoputery: 3.1 MHTemwrekryanbible HHOOPMAUHOHHBIE TEXHOTOIHH.
PeueBble TEXHOJIOIHH U KOMIBIOTEPHAs TMHIBHCTHKA.
1.3 Tlo teme mporpammbl: Ne AP05131207 «Pa3paboTka TeXHONOTHH MYJIbTHA3BIMHOIO
ABTOMATHYECKOrO PACTIO3HABAHHS PEUH C HCIIOIb30BAHMEM I1yOOKHX HEHPOHHBIX ceTeil.
1.4 O6mas cymma nporpammsl 54 000 000 (IATHAECAT YeThIPe MHILIIOHOB) TEHTE, B TOM
wiicsie ¢ Pa3GUBKOIT 110 TOZIaM, JUIsl BEITIOTHEHHS paboT COrMAcHO MyHKTY 3:
-1a 2018 roa - B cymme 18 000 000 (BocemMHaauaTh MUIIHOHOB) TEHIE;
- 1a 2019 roa - 8 cymme 18 000 000 (BoceMHaaUATh MHIJIHOHOB) TEHTE:
- 1a 2020 rox - B cymme 18 000 000 (BocemHaAUATE MH/ITHOHOB) TEHIE.

2. XapakTepueTHKA HAYYHO-TEXHIYECKOil NPOAYKUHH 110 KBATHPUKAUNOHHBIM
HPH3HAKAM H YKOHOMHYECKHE M0KAATE/IH

2.1 Hanpasnenue pabotsl: Hayunble nece0Banus B 06,1aCTH €CTECTBEHHBIX HAYK.

2.2 OGmacTh NPHMEHEHHS: B MHOTOA3bIYHOI CHCTEME aBTOMATHYECKOrO pacro3HaBaHus
peun Juis PycCKOTO H Ka3aXCKOro S3bIKOB, JUIS FOOCOBOTO MALIMHHOTO PyCCKO-Ka3aXCKOro
fmepeBoia, A KOMIIBIOTEPHOTO — CTEHOrpaMpOBAHMS, JUI  OJOCOBOIO  yMpaBICHHA
KOMITBIOTEPOM, POOOTOTEXHHYECKHMH H aBTOMATH3UPOBAHHBIMH CHCTEMaMH, HTO MO3BOIAT
JHOISM € OTPAHMYEHHBIMH BO3MOKHOCTAMH 310POBbsi OHOBPEMEHHO OCYLUECTBIIATE HECKOIBKO
(yHKIiT, He CBS3aHHBIX ¢ YCTPOHCTBaMH BBOJA B MAIIUHY.

2.3 KoneuHplii pe3ylbTar:

- 3a 2018 roa: ByseT BBINOIHEH aHATHTHYECKMH 0030p Mo TeMaTHKe HCCIIeIOBAHHIA.
ByaeT co3maH paclIHpeHHblil KOpmyc pycckoii peun. byxer cosjan Kopryc TEKCTOB Ha
Ka3aXCKOM f3bIKe. ByeT co3IaH Koprye Ka3axckoro s3bika i 0GyueHHe Moeneli s3bika Ha Gase
WMHC. Byzer onyGmukosaHa | cTarbs B pelleH3HPYeMOM 3apyOeskHOM HiH OTEHECTBEHHOM
HAYYHOM W3JaHHH C HEHYJTeBbIM uMIakT-(GaktopoM. byner onyOmukosawa 1 crates 8
pelieH3HpyeMoM 3apy0ekHOM Hay4HOM H3AaHWH, HHICKCHPYEMOM B Gazax sanubix Web of
Science uan Scopus ¢ HEHYJIEBBIM HMIAKT-(PaKTOPOM.

-13a 2019 roj: Byjer co3nan Kopryc Kasaxckoii peun. BynyT paspaGoTanbl akycTHYeCKas
I S3BIKOBAs MOZETH JUIS KA3aXCKOro s3bIKa. ByayT MOMydeHbl OLEHKH CO3aHHBIX MOZEei
Ka3axCKOro A3bIKa MO MOKa3aTemo KodpQuienTa HeonpeeIeHHOCTH (perplexity) Ha TeCTOBOM
kopryce. Byzer paspaGorana akycTHueckas Mojenb Ha Gase UHC anst pycckoit peun. byaer
onyGuKoBaHa | CTaThs B PEIEH3HPYEMOM 3apy0eKHOM HIIH OTEHYECTBEHHOM HAYIHOM H3IaHHH
¢ HeHy/eBBIM HMIAKT-GakTopoM. ByseT onyGinKkoBasa 1 cTaThs B pelieH3HpyeMoM 3apy0eKHoM
HAYUHOM M31aHMH, HHIEKCHpyeMoM B Oasax anHex Web of Science man Scopus ¢ HeHYJIeBbIM





[image: image37.jpg]HMIIAKT-(aKTOpoM.

- 3a 2020 roa: Byner co3nan mpoTOTHIT My/IBTHA3BIYHON CHCTEMBI PACIIO3HABAHMS PEYH.
ByayTt momy4eHsl pe3ynbTaThl OLEHHBAHHS MYJIbTHA3BIMHON CHCTEMBI PACIO3HABAHMS DPEUiL.
Byner onmyGnmkoBana | cTaThsi B pelieH3upyeMOM 3apy0esKHOM HIIH OTEYeCTBEHHOM Hay4HOM
H37aHUH C HEHYNEBBIM HMNakT-(akTopoM. Byzer omyGamkoBana 1 craThst B peLeH3npyemMom
3apy0e/KHOM Hay4YHOM M37aHuH, HHISKCHpyeMoM B 6asax aaHubiXx Web of Science mmm Scopus ¢
HEeHYJIeBBIM HMMIIakT-hakTopoM. ByzeT moxroroBiena oT4eTHas AOKYMEHTALHs O IPOEKTY.
Byner momy4yeHo aBTOpCKOE CBH/ICTEILCTBO Ha KOHEUHBINH MpPOrpaMMHBIT Mpoaykr. Byner
ony6aukoBana | monorpadus. byzer u3gana nyGiuKauMs KHHTH C y4acTHEM POCCHHCKHX
yuenpiX. byzer omybnukoBana myGanKalusa KHHTH B Ka3aXCTAHCKHX H3aTe/IbCTBAX.

2.4 [aTeHTOCNOCOOHOCTD: HE MPEANooraeTcs.

2.5 Hayuno-texnuueckuii ypoBeHb (HOBH3HA): Hayunas HOBH3HA JaHHOTIO MpoeKTa
3aK/1I0YaeTCs B HCC/IEJI0BAHHH CYLIECTBYIOIMX, a TaKke B pa3paboTKe HOBBIX MaTeMaTHYECKHX
MoJeseit i @IrOpHTMOB Ul PeIleHHs MOCTABICHHOIT 3a1aul M0 pa3paboTke HOBOH TEXHOIOIHH
ABTOMATHYECKOIO PAClO3HABaHHA PeYH JUIA MaJopecypCHBIX A3BIKOB. ByayT mccieaoBaHbl
HelipoceTeBbIe MOCIH /1 PEUYEBBIX TeXHOIOrHIT. My abTHsI3bIMHOE paclo3HaBaHHe peyH, Oyner
CocoGCTBOBATE PACIIHPEHHIO BO3MOKHOCTElH PeyeBbIX YeI0BEKO-MAIITHHHBIX HHTep(eiicoB.

2.6 Ucnonb3oBanne HayqHO-TEXHHYECKOH MPO/YKIIHA OCYIIECTBIAETCS: HCIOIHHTEIIEM.

2.7 Bua ncnonb3oBaHWS  pe3ylbTaTa HaydyHOH M (MIM) Hay4HO-TEXHHYECKOM
JesaTeNbHOCTH:  Pe3ynbTaThl MOTYT OBITh  HCHOJB30BAHBI B MHOTOSI3BIYHOI — CHCTEME
ABTOMATHYECKOrO Pacro3HaBaHHs peyM Ul PyCCKOTO M Ka3aXCKOro s3bIKOB, [UIS [OIOCOBOrO
MalIMHHOTO PYCCKO-Ka3aXCKOro MepeBoia, sl KOMIBIOTEPHOro CTeHOrpadupoBaHHs, s
r0jI0COBOTO YNPABIEHHS KOMIBIOTEPOM, POOOTOTEXHHYECKHMH H aBTOMATH3WPOBAHHBIMA
CHCTEMaMH, YTO MO3BOIHT JIOAAM C OrPAHHYEHHBIMH BO3MOKHOCTSIMH 37I0POBbsI OTHOBPEMEHHO
OCYLIECTBIATH HECKONbKO (YHKIMIi, He CBS3aHHBIX C yCTpoiicTBaMH BBoAa HH(bOpMaLHMH B
MallHHy.

3. HanmenoBanue pa60T, CPOKH HX peaJdH3alHH H PE3YJIbTaTbl

[lu | Hammenosauue paGor no | CpoK BbINTOIHEHHS OsKuaaemblit pe3yibrar
bp | JoroBopy i OCHOBHBIE
3aJa | JTalbl €ro BBIIOIHEHHA | Hayano | OkoHyaHue

HH,

i Buibop n konxpernsauus | Slusaps | 1 HosOpst Byzet BeIOpaHO n KOHKPETH3HPOBAHO
HanpasieHHs 2018 2018 HarpaBjeHue Heenenosanuii. byner
HCCIIEI0BAHMIA.

BBIMOJIHEH aHATUTHYECKHIT 0030p no
TeMaTHKe HccenoBanuii. byner
CO371aH PaCIIHPEHHbIH KOPITyC

Beinonuenne
aHAIMTHYECKOro 0630pa 1o
TEMaTHKe MCCIIeZOBAHHIL;

pacimpenie Kopryca PyCCKoii peun (1151 yuera Ka3axckoro
pyccKoil peun (ans yvera JMajeKTa) H Co31aH KOpIyC TEeKCTOB
[ Ka3aXCcKoro JHATeKTa); HA Ka3aXCKOM SI3BIKE.

CO3/1aHHe Kopmyca TEeKCTOB
_LHa Ka3aXCKOM A3bIKE:
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[ToxroToBxka K 3amicu
KOpITyca Ka3axcKoil peyn:
oby4enne mMozaeneit
PYCCKOrO s13bIKa Ha 6aze
HHC: ouenka co3maHHbIX
Mojiesel pyCCKOro si3bIKa
0 MOKAa3aTesio

ko> dunnenTa
HEOIPe/IeIeHHOCTH
(perplexity) Ha TeCTOBOM
KopIyce.

Ioaroroska myGanKaLmit
CTaTbH B H31aHUSIX,
HHJEKCHPYeMbIX B Da3zax
nausbix Web of Science
WK Scopus H MOATOTOBKA
OTYETHOH JTOKyMEHTalHH
IO TPOEKTY.

PazpaboTka akyCcTHUECKHX
H A3bIKOBBIX MOJeIeii.
3amuck 1 00paboTka
KOpIyca Ka3aXcKoif peun;
obyuenne Moaeneit
Ka3aXCKoro s3eIka Ha 6ase
HHC.

SluBaps
2018

2018

SluBapb
2019

1 HOAOps
2018

2018

1 HOsIOps
2019

ByayT noAroToBIIeH K 3amnucH Kopmyc
Ka3aXCKOro s3bIKa U IPOH3BEIEHO
obyueHne Mozereil A3bika Ha Oaze
HHC. Byxner npounssesieHa oLeHka
CO3JIaHHBIX MOJIEJIeH PYCCKOro s3blKa
1o nokasaresnto kosdpduunenta
HeonpezeaeHHOCTH (perplexity) Ha
TECTOBOM KOpIIyce.

SuBaps | | HOAOps byaer onybnnkoBana | ctaths B

peleH3NpyeMOM 3apyBerkHOM
Hay4HOM H3JaHHH, HHICKCHPYEMOM B
Gaze nanueix Web of Science ummn
Scopus ¢ HeHyIeBBIM HMIIAKT-
(akropom. byzer ony6ankoBana
lcTaThst B pelieH3HpyeMoM
3apy0e/KHOM HIIH OTeYeCTBEHHOM
HAYYHOM H3JaHHH C HeHYJICBBIM
nMnakt-(paxropom. byner
[OATrOTOBJICHA OTYETHASsI
JIOKYMEHTALHS 110 TIPOEKTY.

BynyT pa3spaboTaHbl akycTHYECKHE H
A3bIKOBbIC MOZie/H. byaeT BeimonHeHa
3anuch 1 00paboTka Kopryca
Ka3axXcKoif peun. ByaeT BbINOIHEHO

" oﬁchune MoJesei Ka3axcKoro si3blka

Ha 6asze MHC.





[image: image39.jpg]OrneHKa co3/1aHHbIX
MoJIeneli Ka3aXcKoro A3blka
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ko unenTa
HEOINpeIeTeHHOCTH
(perplexity) Ha TecTOBOM
Kopryce; pa3paboTka
npaBu
TpaHCKpHOMPOBaHUs CII0B
Ka3aXCKOTo s3bIKa JUIs
aBTOMaTHYECKOr0
TPaHCKPHUIITOPA;
paspaboTka aKyCTHYECKHX
mozeneit Ha 6aze MHC ma
PYCCKOIi peyn.

SluBapb

2019

Toaroroska mydauKanuii
CTaThil B H3JaHHAX,
HHJICKCHPYEMBbIX B Oazax
nansbix Web of Science
M Scopus H II0Ar0TOBKa
OTUYETHOI TIOKyMEHTalHH
0 IPOEKTY.

SluBapb
2019

1 HOsiOpst
2019

1 HosGpst
2019

Byzet BbINONIHEHA OLEHKa Mo/ienedt
Ka3aXCKOTo s13bIKa 110 [0Ka3aTeso
K02 pHIHEeHTa HEONPEEICHHOCTH
(perplexity) Ha TecTOBOM Kopmyce,
pazpaboTaHa rpaBu/a
TPAHCKPUOHPOBAHHS CJIOB KA3aXCKOro
s13bIKA UL aBTOMATHYECKOTO
TpaHCKPHUNTOpa U paspaboTana
akycrrdeckas Mojens 6asze MHC s
PYCCKOH peu.

Byzer ony6nnkoBana | crarbs B
peLieH3HpyeMOM 3apyGeKHOM
HAayYHOM H3/[aHHH, HHIEKCHPYEMOM B
6asze ganubix Web of Science nin
Scopus ¢ HeHYIEeBBIM HMIAKT-
(akropoM. byzer onybGnnkopana
lcTaths B peLieH3npyeMoM
3apy0esKHOM HIIH OTeYeCTBEHHOM
HAYYHOM H3JaHUH C HEHYJIEBbIM
nmnakt-(akropom. byzer
MOArOTOBJIEHA OTYETHAs
JIOKYMEHTALHSA 110 MPOEKTY.





[image: image40.jpg]ey

) Co3nanne 1 OLEHHBaHHE _'E-uaapb 1 HosiGpst Byner co3nan u npoussesena onenka
MYJIbTHA3BIYHON cnctembl | 2020 2020 MYJIBTHSI3BIYHON CHCTEMbI
Pacro3HaBaHHS PEYH. pacnosnaBanus peun. byayt
Pa3paboTka akycTHYeCKHX pa3paboTaHbl aKYCTHYECKHE MOJEH
Mozeseit Ha 6aze MHC ans Ha 6ase MHC a1 kasaxckoii peun.
Ka3axcKoif peyu; Byzet npousesena unterpanus
HHTEr paLisi pa3padoTaHHEIX B XOJe MPOeKTa
pa3paboTaHHBIX B X0/1€ AKyCTHYECKHX H A3bIKOBBIX MO/eei B
MPOEKTa aKyCTHYECKHX H MYJIbTHA3BIYHOMN CHCTEME
A3BIKOBBIX Moziesieil B pacnosHaBaHus pedr. By et |
MYJIbTHS3BIYHOI CHCTEME pearn3oBaHa MyJIbTHS3bIYHAS
pacro3HaBaHUs Pey; CHCTeMA Paclo3HABAHMS PEUH JUIs
peanu3arus OHJIAHH 1 o(aliH pexKUMOB paGoThL.

MYJIbTHA3BIYHOH CHCTEMBI
pacno3HaBaHmMs peyu s
OHJIaiiH n odaitn
PeKUMOB paboThI.

—

= . -
8. SluBapb | 1 HOsIOps Byner paspaGotansl akycTHueckue n
PaspaboTka akycTnueckux
2020 2020 SI3bIKOBBIE MOZIeNTH. By et BeinoHena

U SI3bIKOBBIX MOJIECH.
3anuchb u 06paborka
KOpIyca Ka3axckoii peun;
obyueHne Mozereii
Ka3aXcKoro s3bika Ha Oaze

3anuch u 06padoTka Kopnyca
Kas3axckoii peun. byzer BeimonseHo
o0yueHHe MOJelIel Ka3aXCKoro s3blka
Ha 6ase MHC. Byzer paspa6oran
PACIIMPEHHBIH KOPITYC A3bIKA H

MHC
obyuenue Mozeei Ha 6aze MHC.
——
9. Konnuecrsennoe SluBape | 1 HOAGpA
OLIEHUBAHHE 2020 2020 bByner npomnsBeseHo kosmuecTBeHHOE
MY TBTHA3BIMHON CHCTEMBI OllcHHBAaHHE MY IbTHS3BIYHOM

CHCTEMBl  pacCrno3HaBaHHA pe4yH ¢

Pacrio3HaBaHus peyn ¢
HCHoNb30BaHneM  coOpaHHbIX  Ga3

ucnonbsona}inem JaHHBIX. byzner BbINOAHEH aHammM3 u
COOpaHHbIX §a3 JaHHBIX: 0000LIeHHe TNOTYYeHHBIX B  XOJ€
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Pacno3HaBaHMs peyH.
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Speech Recognizer-Based Non-Uniform Spectral Compression
for Robust MFCC Feature Extraction

Abstract. Spectral compression is an effective robust feature extraction technique to reduce the mismatch between training and testing data in
feature domain. In this paper we propose a new MFCC feature extraction method with non-uniform spectral compression for speech recognition in
noisy environments. In this method, the energies of the outputs of the mel-scaled band pass filters are compressed by different root values adjusted
based on information from the back-end of speech recognition system. Using this new scheme of speech recognizer based non-uniform spectral
compression (SRNSC) for mel-scaled filter-bank-based cepstral coefficients, substantial improvement is found for recognition in presence of different
additive noises with different SNR values on TIMIT database, as compared to the standard MFCC and features derived with cubic root spectral
compression.

Streszczenie. Kompresja spektralna jest efektywng i niezawodng technikg wyodrebniania cech w celu zmniejszenia niedopasowania miedzy danymi
uczgcymi i testowymi w domenie cech. W tym artykule proponujemy nowa metode wyodrebniania cech MFCC z niejednorodng kompresjg
spektralng do rozpoznawania mowy w hatadliwym otoczeniu. W opisywanej metodzie, energie wyjs¢ pasmowych filtréw skali melowej sgq
kompresowane przez rézne wartosci bazowe wyznaczone na podstawie informacji z back-endu systemu rozpoznawania mowy. Stosujac ten nowy
schemat niejednorodnej kompresji spektralnej (SRNSC) opartej na rozpoznawaniu mowy dla wspétczynnikéw cepstralnych opartych na banku filtrow
o skali melowej, stwierdzono znaczng poprawe rozpoznawania w obecnosci réznych szuméw addytywnych o réznych wartociach SNR z bazy
danych TIMIT, w poréwnaniu do standardowego MFCC i cech wyznaczonych za pomoca pierwiastkowej kompresji spektralnej. (Niejednorodna
kompresja spektralna do odpornej ekstrakcji cech MFCC).

Keywords: Robust speech recognition, Spectral compression, Speech recognizer-based.
Stowa kluczowe: odporne rozpoznawanie mowy, kompresja spektralna.

Introduction

The performance of speech recognition degrades
dramatically in the presence of noise, due to spectral
mismatch between the training and testing data. Therefore,
robust speech recognition in noisy environment is still a
challenging problem. To solve this problem, many
compensation techniques have been proposed by
researchers. In general, a compensation technique can be
applied in the signal, feature or model space [1].

This paper focuses on the compensation in feature
domain. Spectral compression is an effective robust feature
extraction technique to reduce the mismatch between
training and testing data in feature domain. In conventional
Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) feature
extraction, a logarithm function is applied to Mel filter bank
energies in order to reduce their dynamic range. Root
cepstral analysis [2] replace log function with a constant
root function and yields RCC coefficients. RCC coefficients
have shown better robustness against the noise. In RCC
method compressed speech spectrum is computed as
shown in (1):

1) P.(m)=P(m)” , 0<y<1
where P.(m) is the compressed spectrum, P(m) is the
original spectrum, y is the compression factor and m is the

filter bank index.

In (1), the compression factor is fixed for all the
frequency bands under the assumption that the noise
contamination is same throughout all frequency bands,
although real world noise is mostly colored and does not
affect the speech signal uniformly over the entire spectrum.
Therefore, the compression factor should be adjusted for
each band. Also, from the psychoacoustic point of view,
using constant compression root for all frequencies is sub-
optimal [3]. Therefore, relation (1) is extended as follows:

2) P.(m)=P(m)"™ , 0<y(m)<1

where the compression factor is dependent on the
frequency band and named non-uniform spectral

compression. Even if the noise is stationary, this parameter
should be calibrated at the beginning. In conventional
methods [3,4,5], the compression factor is adjusted for each
band according to the SNR instead of recognition results
that seem more conscionable. In SNR-based approaches
there is no feedback from recognition stage to the
compensation stage and they explicitly need to SNR
estimation block. Thus, its performance depends on SNR
estimation accuracy. However, the speech recognition is a
classification problem and this seems reasonable that any
adjustment in parameters of compensation techniques is
resulted in improvement in recognition performance [6,7].
Compensation method improves speech recognition
accuracy, only when it generates the sequence of feature
vectors which maximize the likelihood of the correct
transcription with respect to other hypothesis. Therefore, it
seems logical that each parameters calibration of
compensating techniques in front-end stage of the speech
recognition systems be according to the recognition criteria
instead of waveform level criteria such as signal to noise
ration.
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Fig.1. An example of the figure inserted into the text
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[image: image43.jpg]In this paper a novel framework for applying non-uniform
spectral compression in front-end of the speech recognition
systems is proposed. We show that by incorporating the
speech recognition system into compression factor
adjusting process, the recognition rate is further improved.
For implementing this scheme, we use an utterance the
transcription of which is given and formulate the relation
between compression factor and likelihood of the correct
model. The proposed method has two phases, adaptation
and decoding. In adaptation phase, compression factor is
adjusted based on maximizing acoustic likelihood of the
correct transcription and in decoding phase this optimized
compression factor is applied for all incoming speech. Fig. 1
shows our proposed method for removing noise effects
from MFCC features in speech recognizer-based
framework. The reminder of this paper is organized as
follows. In the next section we derive the framework for
speech recognizer based spectral compression. Algorithm
of proposed framework is described in the third section.
Extensive experiments to verify the effectiveness of
presented framework are presented in the following section
and finally we present summary of our work in scjematically
depicted in Fig. 1.

Speech Recognizer
Compression (SRNSC).

Conventional spectral compression techniques use the
waveform-level criteria such as signal to noise ratio to
calibrate its parameter. According to reasons are mentioned
in the introduction, using recognition error rate criteria
instead of waveform level criteria for adjusting spectral
over-subtraction parameters seems more promising. One
logical way for achieving to this goal is to select spectral
compression factor so as to maximize acoustic likelihood of
the correct hypothesis. This will increase the distance
between the acoustic likelihood of the correct hypothesis
and other competing hypothesis, so the probability that
utterance be correctly recognized will be increased. Hence,
in following the relation between spectral compression
vector in pre-processing stage with acoustic likelihood of
the correct hypothesis in decoding stage is formulated.
These formulas depend on feature extraction algorithm and
acoustic unit model. In this work, MFCC algorithm and
hidden Markov model with mixture of Gaussian in each
state are used for feature extraction and modeling of the
acoustic unit respectively.

Speech recognition systems based on the statistical
model find the acoustic unit sequence most likely to
generate observed feature vectors Z = {z‘ ,.“,zl} extracted

from the improved speech signal. These observed features
are a function of both incoming speech signal and also
spectral compression vector. Speech recognizer gets the
most likely hypothesis based on the optimal Bayes
classification formula:

®3) ‘Av = argmax P(Z('y)]w)P( w)

Based Non-Uniform Spectral

where the observed feature vectors is a function of spectral
compression vectory . In this formula P(Z(y)|w) and
P(w) are the corresponding acoustic and language score,
respectively. Our goal is to find vector y achieving the best

recognition performance. Similar to either speaker or
environmental adaptation methods, for adjustingy, we

need some adaptation data with a known transcription. We
assume that the correct transcription of the utterance w,. is

known. So the value of P(w.) can be ignored because this

value is constant regardless of the value of y . We can then
maximize equation (3) with respect to y as:

A

“ y = argmax(P(Z(y)|wc))
T

In an HMM based speech recognition the acoustic
likelihood is estimated by single most likely state sequence.
If S.represents all state sequences in the combinational
HMM and s represents single most likely state sequence,
then the Maximum likelihood estimation of y is written as:

(5) ~; = argmax{Zlog(P(:, ()

yoes, 7

5.))+ 2 log(P(s; s, . we ))}

Regarding to (5) for getting y acoustic likelihood of the

correct transcription should be jointly maximize with respect
to the state sequence and y parameters. This joint

optimization should be performed in an iterative manner.
Noisy speech is passed to the spectral subtraction filter

and feature vector Z(y)is extracted given the knownry .
Then optimal state sequence s:{s,,.“,s,}is computed
State

sequence § simply can be computed using Viterbi
algorithm. Given the known state sequence § we want to

find ¥ as:
i}

There is not a closed-form solution for computing
optimal y for a given state sequence, so we use non-linear

optimization.

using (5), given the correct transcription w.

A

(6) y =arg max{Zlog(P(z, )
Y i

Algorithm

In this section we present a novel approach for adjusting
spectral compression vector so as to maximize acoustic
likelihood of the correct transcription. Here we should
answer a question. If the correct transcription was known a
priori, there would be no need for recognition. For
answering this question we should mention that the correct
transcription is only needed in the adaptation phase and in
the decoding phase these parameters are fixed. At first user
says an utterance with a priori known transcription then the
utterance is passed through the spectral compression block
fixed with initial parameters. After that most likely state
sequence is generated using Viterbi algorithm. Then the
optimum spectral compression vector is produced given the
state sequence. Recognition is performed on validation se
with using this optimized filter if the desired error rate is
satisfied, the algorithm is finished otherwise the new state
sequence is estimated. In an iterative manner, the spectra
compression vector which maximizes the total log likelihood
of the utterance with a known transcription is found. Feature
vector at first is extracted from the improved speech signa
and then the log likelihood is computed given the known
state sequence. If the likelihood does not converge, the
gradient of the spectral compression vector is computed,
and the spectral compression vector is updated. Spectra
compression is performed with using this updated vector
and the new feature vectors are extracted. This process
repeats until the convergence condition is satisfied.

In proposed algorithm like speaker and environment
adaptation techniques, adaptation of spectral compression
vector can be implemented either in a separate off-line
session or by embedding an incremental on-line step to the
normal recognition mode of system. In off-line adaptation as
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[image: image44.jpg]explained in above, the user is aware of adaptation,
typically by performing a special adaptation session, while
in on-line adaptation the user may not even know that
adaptation is carried out in Fig. 2 and Fig. 3.
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Fig.3. Flowchart of spectral compression vector optimization

Experiments

This section presents the experiments evaluations of the
proposed algorithms. Throughout this paper, phoneme error
rate is used to evaluate the performance of the proposed
algorithm. The error rate is computed as follows:
o Error(%) = Sub + Del + Ins

Total Number of Phonemes

where “Sub” is the number of substitutions, “Del” is the
number of deletions, and “Ins” is the number insertions.

Database Definition. In order to assess the effectiveness
of the proposed algorithm, speech recognition experiments
were conducted on the TIMIT database. The test sets is
obtained by the artificially adding of five types of noises
(Alarm, Brown, Multi-Talk, Volvo and White noise) from the
NOISEX-92 database [6] to a subset of the test set of TIMIT
database. For each noise type, the testing data were
contaminated at several SNRs from 0dB to 20dB at the
interval of 5dB to produce various noisy test sets.
Sentences were corrupted by adding noise scaled on a
sentence-by-sentence basis to an average power value
computed to produce the required SNR.

Baseline Speech Recognizer. Speech recognition
experiments conducted using NEVISA [8], a large
vocabulary, speaker-independent, continuous HMM-based
speech recognition system has been developed at speech
processing lab of computer engineering department of
Sharif University of technology. Experiments have been
done in the phoneme recognition operational modes of
NEVISA system. The reason for performing phoneme
recognition instead of word recognition is that in the former
case, the recognition performance lies primarily on the
acoustic model. For word recognition, the performance
becomes sensitive to various factors for example the
language model type.

Each phoneme was modeled by six state continuous
density left-to-right HMMs. In addition, silence was explicitly
modeled by a HMM. The observation densities were
mixtures of eight multivariate Gaussian distributions with
diagonal covariance matrices. Forward and skip transitions
between the states and self-loop transitions were allowed.
Thirty-six dimensional feature vectors were used: C[1] to
C[12] derived from a mel-spaced filter-bank of 25 filters, and
their first and second derivatives to make up vectors of 36
coefficients per speech frame.

Recognition Results

In all of our experiments, one sentence of test set is
used for optimization phase. After the spectral compression
vector was optimized, speech recognition is performed on
other sentences of test set using this optimized vector.
Table 1 shows phoneme error rate in each test condition.

For evaluating our algorithm, its results are compared with
MFCC and RCC features which derived with log and cubic
root spectral compression.
Table 1. Phoneme recognition accuracy (%) on TIMIT database
Noise Type | Method | 0dB 5dB | 10dB | 15dB | 20dB
MFCC | 19.46 | 28.95 | 37.06 | 46.07 | 52.91
Alarm RCC 18.16 | 27.47 | 38.21 | 47.06 | 53.33
SRNSC | 20.42 | 30.77 | 39.48 | 48.15 | 54.37
MFCC | 40.6 | 48.53 | 56.46 | 61.92 | 63.96
Brown RCC 40.52 | 48.89 | 57.29 | 63.16 | 64.77
SRNSC | 42.12 | 50.31 | 57.56 | 63.98 | 65.05
MFCC | 13.99 | 23.6 |34.35|43.78 | 51.89
Multi-Talk RCC 13.04 | 23.8 | 35.05 | 43.99 | 52.45
SRNSC | 14.98 | 24.17 | 35.44 | 45.17 | 53.59
MFCC |[44.44 | 48.59 | 53.39 | 57.36 | 61.02
Volvo RCC 43.94 | 48.65 | 53.53 | 58.93 | 62.19
SRNSC | 46.25 | 51.51 | 55.53 | 59.38 | 63.04
MFCC | 3.72 | 847 | 15.68 | 23.96 | 31.77
White RCC 211 | 6.61 | 14.90 | 24.72 | 31.98
SRNSC | 3.86 | 9.91 | 16.38 | 25.31 | 33.09
From the experimental results, we observed the

following facts. With regards to the difference between
noise type and SNR, the result shows that the proposed
method was capable to improve recognition performance
compared to classical methods. In some cases, RCC
method achieves lower performance than the baseline
(MFCC). This is due to some frequency components under-
compressing or over-compressing caused by not adjusting
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[image: image45.jpg]the spectral compression vector and destroy the
discriminability in pattern recognition. The mismatch
reduces the effectiveness of the clean trained acoustical
models and causes the recognition accuracy to fall. Table 1
Phoneme recognition accuracy (%) on TIMIT database.

Conclusions

We proposed a speech recognizer based non-uniform
spectral compression instead of conventional methods.
Experimental results on the TIMIT speech database have
revealed the effectiveness of it in presence of different
additive noises with different SNR values. As our future
work, we plan to combine our proposed algorithm with other
robustness methods and test it in real conditions.
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COMIEYJEPII TAHY YAEPICIHJE MFCC AJITOPUTMIH KOJIJAHY

Anparna. Anam JaybiChl ayTCHTU(GUKALNS JKOHE COUKECTCHIIPY YIIIH OMOMETPHSUIBIK IapaMeTp peTiHae eTe
MaHbI3/1bl poJl aTkapajbl. by Makanazna ceiiney TaHy callaChIHIAFbl 3epTTEYJICp MEH aITOPUTMACD AHThUIBIM, COMHICY i
anzbin-ana exzuey, MFCC anroputMiHiH jKyMbIC icTey npHHIMNTEpi KapacThipbulaabl. MFCC -kenTeren anropurMaep
MEH coiiliey Mofienbiepi apKbLIbl opbiHAanysl Mymkin. Mel Frequency Cepstral xoaddummentrepi (MFCC) anropurmi
oJleTTe dp MaiianaHyIbl YIIin Gipereii maiiananymisl 1aybICHIHBIH KOO (QHIMEHTTepiH reHepaiusiayibl Tajan eTeTin
JBIOBICTBI TAHYIBI OPBIHJIAY YIIIIH CEp €Ty dJ1iCi peTiH/e o1eTTe KONMaiibl G0MbIN Tabblnabl.

Tipex co3aep: Coiineynepai tany, aaysic, ayrentudukarnus, FFT, MFCC.

1. Kipicme

Kasipri Tarna aknapaTThIK TEXHOJIOTUSIIAp eMipiMi3re KeHiHeH eHyze. byrinne onem TepTiHmi eHep-
KIciNTiK peBoJIIONMA JI9yipiHE, TEXHONOIUNIBIK, SKOHOMHMKAIIBIK JKOHE QJIEYMETTIK cajajapiarbl TepeH
JKdHE KapKbIH/BI e3repicTep Ke3eHine kagam Oacein, «udpasik Kazakeran» kemenai 6armapiaMacbix
iCKe achIpy Ke3eHIHe KOIITi.

MamuHanbIK OKbITY XKacaH/Ibl HHTEJUICKT CaJachIHBIH Oip OarbIThl 00BN TaOBLIBIN, ceitneynepai Ta-
HY YZiepiciHiH Herisri Oip Oesmeri GOMbIN KalbINTacTbl. AKIApaTThIK-KOMMYHHKAIUSIIBIK TEXHOIOTHSIAP 1Bl
KbliiaM 6ackapyna ceitney untepdectepin Kypy, opTypii ceitneynepai TaHy ecentepi OYriHri KyHJe TOJNBI-
FBIMCH IIEIIIMEreH, ©3eKTi Macesenepin 6ipi O0IbI TadbLIaIBbL.

ABTOMATTBI Ceilyiey TaHy y/epicinzaeri Genriii Oip 3aHAbUIbIKKA OarbIHOAHTHIH, IIIKi ©3repicTepre
YIIBIPANTBIH THAIOTTHIK COMNIEYIep MEH )KaHpJIap bl TaHy eceOiH IIenry jKoaapsl OyriHri TaHaa dnjie Kaiaa
JKaKcapbIl Kenesi. TepeH HeHPOHIBIK JKeJiiep MEH THIMJI OKBITY 9icTepiH OipiKTipe OTBIPBIIT MOJCIICY,
AKyCTHKAIIBIK JKOHE TUIIIK MOJEIEpAl TYPaKThl TypAe KeTiuiaipyre MyMKiHgik 6epexni [1, 2, 3]. By xyii-
eniep dNeTTe aKyCTHKAIBIK MoJieniey xoHe perrenetin xanapiMer (LSTM) ken xabarTsl KaifTanaHaThIH jKe-
Jlijiep YIIH TepeH Tyiinjaenren Heiiponaslk xkeninepain (CNN) KypbUIbIMIaphIH Haiinananasl.

Ceiineyi TaHy macernesepid 3eprrey MeH Kapuern-Memnon ynusepcureti (AKIL), Vimisoiic yHuBepcH-
teri (AKIL), Feumbiv sxone Texnonmormsuiap Operon yauBepcuteri (AKII), Peceil FbuTbIM aKaaeMHSCHIHBIH
Cankr-TletepOypr MemiekeTTik yHuBepcutetiniz Faisivbl A.A.Kapros, KP BFM FK AknapaTtsik jkxoHe ecer-
Teyilll TEXHOJIOTUSIAP WHCTHTYTBIHBIH FanbiMaapbl Amupramues E.H., Myca6aes P.P., Mambip6aes O.K sxane
JLH.I'ymunes atsiaparsl Eypasust yITTeIK yHHBepCcUTeTiHIH FanbiMbl A.lllapun6aii aiiHanbicKaH.

byn camana Yandex, Google, Dragon Systems, Cognitive Technologies, Istrasoft, Sacrament xone
Gackanap CHSKThI KOMIIAHUSUIAP 3epPTTEY JKyprizesi, Oy 3amaH TanabbiHa OaiiaHBICTBI Coileyepai TaHy-
JIbIH 3aMaHayH TEXHOJIOTUSUTAPBIHBIH ©3CKTLTIrH KOpceTeIi.

2. CurHanuap/sl ajjibiH-aja OHIeY.

Kipic curnangapsl KepekTi mapameTpiepi MeH MAIiMETTEpiH KOFaITIal anjbiH ana chirbliaasl. Cur-
HaJIIbl AJI/IbIH aJla OHJIeY Ke3eri:

- AnppiH ana kipme curnait WAV QaiisibiHa ka3bUIafbl KOHE NIybUIIAH Ta3apThLIa bl

- VAD anropurmi kemeriMeH ceiifiey CHrHaIIapbIHaH KilipiCIIeH colineyIi aHbIKTamn aryFa 6omabl.
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0. XK. MaMblpﬁaeB', H. O. Meke6aes’, M. Typuanblwuz

1 .

KP BFM FK AxnapaTTblK jKoHE ecenTeyilll TEXHOJIOrHsIap HHCTUTYThI, AnMatbl, Ka3akcran
2 .
“On-Papabu areinnarel Kasak yiaTThIK yHHBEpcHTeTi, AnMatsl, KazakcTan

FEHETHKAJIBIK AJITOPUTM KOMEI'MEH COWJIEYAI ABTOMATTBI
TAHYJAFbI TEHAEPJIIK COUKECTEHAIPY

Anoamna. ABTOMATTBI TEHIEPIIK colikecTeHuipy (uaeHTudukanms) [AereHiMi3 ceitieyui,
AHAIM3/i, CHHTE3/1 JKOHE TeHJCpIK COMKeCTeHipy/ai KoATay YINiH ceiilecy CHTHAIJApbIH HaiinagaHa
OTBIPBIIN AAMbIHIAIFAH KBIHBICTBI XKIKTEY XKyleci. ONeTTe JKBIHBICTBI TaHy XXYHECIHIH TOHNTacTHIPHLIYEI
JKaJINbl TYTAcTac €Ki JICHreifie JKy3ere acybl MyMKiH, aTan ailTKaHxa nHTep(eicTik xKyiiene yoHe imki
xyiene. @poHTanabl KYileHiH KbI3MeTi yakbITThIH KbicKa KyaTsl (STE), sneprusiabiy sutponusice! (EE),
HOJIIK KHUbII OTy bliaamabiFbl (ZCR). Tmiki skyife, coHmaii-aK KiKTeylIi KaTapblHa jKaTaJbl, COMTII
ceilJiey CHIHabl iLIIHEH JKBIHBICTBI TaHy YIIIH AaifbIHIaTaThIH FeHAEPIiK MOJeNbJCH Typaabl. bizneri
6ap Kyifese JOTMKaIIbIK KMCBIHBI aiiKbIH eMec XKyie KoiaaHbtanel. COHIBIKTaH HEHPOH JKelici OKBITY
JKEITICIHIH KYpANUIIriHeH TeHAEPITiK JKIKTey YIIiH AdJIMe-1a) HOTHKe Oepe anMaiipl. Byn nmpobiemaHb
mienly YHIiH TeHAEPNiK JKiKTeylae TeHeTHKanblK anmroput™ (GA) CHAKTBI Op TYpIIi 3BONIOIHSIBIK
anropuT™M mnaijananbuiagsl. bepinren skymbicta GA SKBIHBICTBI COMKECTEHIpY YILIIH skayarn Oeperid
KBI3METTI TaHJAy MaKCaThIHAAa KOJAHBLIANBI. BytapiblH dKy3ere acybl YCBIHBUIBII OTBIPFAH OMICTIH
JKBIHBICTBI COMKECTeHAIPYAC THIMII eKEHIH KOPCETTi.

Kinmmik ce3odep: ceiineyi oHJey, KbICKA yaKbIT YJHEPTUSChl, SHEPTUS STPONHUSICHI, HOJAIKTI KHBIT
aIty JKbLUIIAM/IBIFBI, JKIKTEYII, TCHETHKAIIBIK aJITOPHTM.

1 Kipicne

CoHnrbl JKbUIZapaa TaOWFW TULAI TaHyAa endyip uirepineymrinik Oaiikanaasl: oyeije
aybI3eKi Ceilyiey TUMIH TaHy COJAH COH OHBIH JKHMBIHBIH TaHy. MOTIH ajamzap apachbHIarbl
KapbIM-KaTblHaC MeH aepOec KOMIbIOTEp YIIIH ©3eKTUIKTI mpobiemara aiiHanaabl. MyHJa
ceiyiey akmapaTka oMOe0anThIK KOJI JKETKUTIKTIH KiITI peTiHAe KapacThIpbUIa/bl, OHTKEHI
celyiey peXUMi ©3apa SPEKeTTEeCTIriHiH TaOuFu Tacimi Oonblll TaOBLIagbl KHE OJ aca
CayaTTBUIBIKTBI KaXKeT eTe OepMeii.

Celiney TexHONIOTUsICHl OipiHIIINEH, cColiley »KOHE bIOBICTHIK KOATAy, eKiHIIigeH
celsiey/ieri MOTiHJAEp CHHTE3i, YIIHINIJCH CoWey.i TaHy, TOPTIHIIIJICH COMIeyai KeTinaipy,
OeciHIIIIeH aybI3eKi coisiey i TaHy OOJIbINT KeH TYPAE KIKTETiHyl MYMKiH.

Kazip Oykin asem/ie sKbIHBICTBIK Oelrisiepi GO#bIHIIA TaHy IbIH KayiINCi3/IiriH KAMKOPJIBIKKA
ally Moceseci oJl coey i 3epTTeylLIiaep TapanblHaH YIKSH alaH TyFeI3yaa. ['ennepiik tany ep
aJlaMHBIH HeMece diiel aJlaMHbIH JaybIChIHA Kapail aHbIKTaya Koanansuiagsl. Kasipri renaepiik
TaHy/a, FeHAEpIiK ColKecTeHAIpy (MAeHTU(UKALMS) KOHE TEeHIEPIiK TeKCepy MM KiKTeyre
Gomaspl.

Kazipri MynbTUMEIUMSIIBIK aKMapaTThIK-131€y JKYHelepiHae TeHAepiiK KiKTey ceineyi
TaHy, OHBIH [IHMHAMHKACHl ajaM OaFjapiaMaiTBhIH KOMIBIOTEPMEH HHTENCKTYalABIK ©3apa
OpEKeTTECTIK, OMOMEPUSIBIK QJIEYMETTIK pOoOOTTap, ayJHO HEMece BHUJIEO KOHTEHTTEPIIH
MHJAEKcaluschl T. 0. COJ CHAKTHI OipHelle ojeyeTTi KochIMIIajiapaa Kosjgansuianst [1, 2].
JKbIHBICTap/Ibl ABTOMATTHI TaHy COHJAl-aK JCHCAyJIBIK CaKTay JKYHeciHiH Keitbip MoOMmbaik
JKaFJaiiapelHaa, MbICadbl KOMeH KyBICHI KaTmapiaapbIHAAFbl OCKiH CHSKTBI TaTOJOTHsIAp
Karfaifeiaaa  maiigansl.  ComeiMeH Oipre IMQpaaHyAbl OKbUIIaM JaMyBIHAH —TeHICPIiK
colikecTeHAIpyle ’KaHa MaHbI3/1bl IpodaeMaliap TyblHAay bl [3].

Celiniey epeKIIeNKTepiH KajlblllKa KeITipy YIIIH MNaiijagaHbllaThlH TE€HAEpP Typajbl
aKmapar, ceijey/i TaHy Ke3iHJe ce3 KaTelepiH TemeHzaeTy. JKaiumbl airaHza, ceitneyiriHi
TeHJepIiK HAeHTHOHUKAIUSIIAy TaOHFH JKOHE JKEKEICHIeH IHAJOT KyHelepiH apTTHIpy YIIiH
MaHBI3/IbI.

120
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CUCTEMA PACIIO3HABAHUS CJIMTHOM KA3AXCKOM PEYU HA OCHOBE
I'TYBOKHX HEMPOHHBIX CETEM

Annomayua. B craTthe ONHUCBHIBAIOTCS OCHOBHBIE NMPOOJIEMBI PACMO3HABAHMS PEUH Ka3aXCKOTO
SI3bIKa, @ TAKXKE HMPUMEHEHHEe ITyOOKHX HefpoHHbIX cereil. Co3maHHe CHCTEMbl PAcHO3HABAHUS PEUU
SBIISICTCSL TPYNOEMKOI M CIOXKHOM 3amadeil. [aBHO# mpoOiemMoid A Ka3aXCKOTO S3bIKA SIBISICTCS
OTCYTCTBHE JOCTYIHBIX B OTKPBITOM JOCTYIE aKyCTHYECKHX NaHHBIX. J[Jsi MCClIenoBaTenbCcKUX paboT
ObuTH Hcronb3oBaHbl 30 yacoBast cauTHas peyb 200 TUKTOPOB pasHBIX MOJIOB U BO3pacToB. Peun Obuin
3aIMCaHbl B CIELUAIbHON KaOUHE, H30JIMPOBAHHON OT IIyMOB, M aJallTHPOBAHBI JUISl UCHOJIb30BAHUS B
CHCTEMaxX pACIO3HAaBaHUsA peud. B kauecTBe MHCTpyMEeHTa BBIOpAH CHCTEMa C OTKPHITBIM HCXOIHBIM
xogoM Kaldi. BbinonHeHbl 5KCHEPUMEHTBI 18 HECKOIBKUX TPAJULMOHHBIX MOJENIEH Ul CPaBHEHUS
TOJTy9eHHBIX PE3yNbTaTOB C Pe3ylbTaTaMH TIIyOOKHX HeHpoHHbBIX ceTei. IlomyudeHsl ymydieHHbIE
Pe3yJIbTaThl C HCIIOTb30BaHUEM TTyOOKHX HEHPOHHBIX CETEH.

Knroueevie cnoea. pacrnosHaBaHue peud, INTyOOKME HEHPOHHBIC CETH, Ka3aXCKMil S3BIK,
KOMITBIOTEPHAsl TIMHTBUCTHKA, KOPITYC Ka3aXCKOTO A3BIKA.

Benenne

PacnosHaBaHHs pedynm — 3TO MPOLECC NMPeoOpa3oBaHMS PEUEBLIX CHTHANOB B IM(MPOBYIO
nH(pOpMALMIO (HAIPHMEp, YeJIOBEYECKYI0 pedb aBTOMATHUECKH IpeoOpa3oBarh B TekcT). He
CMOTpsI Ha HEMalIyl0 HPOAEIAHHYI0 paboTy y4YeHHBIX B O0JAacTH pACIO3HABAHHS PEUH, OHU
TpeOyIOT JanbHEHIIero ucciaenoBaHus. B mocmeqHue ToAbl  HCHONB30BAHME TITyOOKHX
HEHPOHHBIX CETeH II03BOJIMIIO CHU3UTh KOIMYECTBO OIIMOOK B PACIIO3HABAHUH CIIOB.

Kaszaxckuii S3bIK SIBIAETCS MajJOpPECYPHBIM S3BIKOM C HEAOCTATOYHBIMH DPEUEBHIMH U
TEKCTOBBIMH JaHHbIMH. OJHH U3 TIaBHBIX IIPOOJIEM Ka3aXCKOrO SI3bIKA SIBJISICTCS €ro
Mopdonornueckas CTpykTypa. Kaszaxckumil sf3bIK BXOJHT B MOP(OIOTHYECKYIO CTPYKTYpy —
arrIIOTHHATHBHBIC. ATTIIOTHHATHBHBIC SI3BIKM — OTO SI3BIKHM, HMEIONIME CTPOi, TIne
JIOMHHUPYIOIIMI TUI CIOBOM3MEHEHUs SBISAETCS arritoTHHauus [1]. DTo, 3HAUUTH, IyTEM
no6apnenns cy(G(GHUKCOB M OKOHYAHMH MBI TIOIydaeM MO CMBICIY HOBBIE cioBa. B cocras
arrIIOTHHATHBHBIX SI3BIKOB BXOJST TIOPKCKHE SI3BIKU (Ka3aXCKHI, KHPTH3CKUi, U T.1.). [pyras
npobiaemMa OTCYTCTBHE JOCTYMHBIX B OTKPHITOM JOCTYyTE aKyCTHYeCKHMX JaHHBIX. [{ns Xopomei
CHCTEMBl PACIIO3HABAHUS PEYU HYXKHBI MHOIOYAcOBBIC aKyCTHYeckue naHHble. Eme onHoi
BKHOH TpPOONEMOll sBIAETCA OTCYTCTBHE EAMHOTO CTaHAapTa Ul 3BYKOB s3bIKa, B BHIE
¢honemoB, 1u(OHOB, TPUGDOHOB H TIp.

Cucrema pacno3sHaBaHMs peyu

Kaldi - 5To MHCTpyMeHTapuil 1 PaclO3HABAHUS PEUU C OTKPBITHIM UCXOJHBIM KOJOM,
HanucaHHbli Ha C ++, U3-3a 4ero emy JaeT MPEerMyIIECTBO 110 CKOPOCTH padoTel. OH BKIIOYAET
OpenFst s uHpacTpykTypsl npeobpasosareneil koHeunoro cocrosuus (FST) u noanepixky
nuHeitHon anreOpst BLAS u LAPACK. DTHM HHCTPYMEHTOM IPEIOCTABISACTCS IIOJIHAs,
JIOCTYIHAsI ¥ Y€TKO CTPYKTYPUPOBAHHAS JOKYMEHTAIHS UL Pa3pabOTKU CHCTEM PacliO3HABAHUS
peun [2].

[Monnep>kuBarOTCsl OOBIYHO HCIOJIb3yeMble MOIXOIBI K H3BATUIO DJIEMEHTOB, TaKHE Kak
Men-Kkencrpanbable kodhunuentsl (MFCC) u nepuennuoHHble KOA()(GHUIUEHTH! JIHHEHHOTO
npezackasanus (PLP). A taioke HOpMaiM3alus AUCIIEPCUH, HOPMATU3ALUsl JUIMHBI TOJIOCOBOTO
tpakra (VTLN), nuuelinsli aumcrnepcuonseli anamus (LDA), nuseiiHoe mnpeoGpasoBaHue
MakcumainbHoro mpasaononodous (MLLT) u npyrue. IlpeaycMmorpena ajmantanust MOAETH, TO
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®OHETUYECKH MPEICTABUTEJILHBINA TEKCT JJIs1 CO3JAHUSA
CUCTEMbI ABTOMATHYECKOI'O PACIIO3HABAHMS KA3AXCKOWM PEUM

0.K. Mambip6aes', M. Typaaastyasi?, H.O. Mekedaes®, K. Anumxan®, I'.C. Haouesa®, 5.)K. Mambip6aes®
! PhD, 3amecTHTeb reHEepaIbHOrO AMPEKTOPa, 2 AOKTOPAHT 3-To Kypca, * JokTopanT 1-ro Kypea,
4 okTOp Hayk, mpogeccop, TIaBHbIi HAYHBIH COTPYAHHUK,
5 KaHANAAT TEXHAYECKHX HayK, JOLEHT, HHKeHeP-IPOrpaMMHCT, ® KaHHAAT TEXHHYECKHUX HayK, HHKEHEp
1456 PaeTutyT ME(QOPMALIMOHHBIX H BBIMHCIMTENBHBIX TexHonornit KH MOH PK,
2.3 KazaxcKuil HAMOHANBHBII yHUBEpCHTET MM. anb-Dapabu (Anmats), Kazaxcran

Ammmauu}t. B oannoti cmamope paccmampusaemcs d)ouemuqecm 71p€0Cn1[lGLtln€,’lebIﬁ meKcm, 6 Komopom
nonHoma noKpsvimus (l)anemuqecrcux e()um/u Kasaxckotl pedu nozsosiem ucnoib3oeams e2o npu (l)Dp.'lfl(pOG(lHllll peue-
B8blX KOpNycos ona paspaéommt U OYeHKU IKCNePMHbIX U ABMOMAMUYECKUX PeUeBblX CUCMEeM PA3IUYHO20 HASHAYECHUA.

Knroueevie cnosa: pacnosnasarue pequ, d)oyemuqecm}l e()LlHlll([l, meKcmoabiil Kopnyc, 36YK, (/)OH&MZI, Ka3axcKuil A3bIK.

Beenenne. B coBpeMeHHOM MHpe Bee GOMBIIYIO TOMY/IAPHOCTE MPHOOPETAET PeYEBOE yNPaBIEeHHE IEKTPOH-
HO-BBIYHCIIUTENILHBIMU yCTPOiicTBAMI. DTO 00YCIIOBIEHO TEM, YTO IS JIOJeil MMEHHO peub sIBIseTcs Hanbonee ecre-
CTBEHHBIM CPEICTBOM KOMMYyHHKAUHH. J[jisi 00y4eHUs CHCTEMbl aBTOMATHYECKOIO PAclO3HABAHMs PEYH HEOOXOLHM
pedeBoii KOpITyc, 3alMCAHHBIH HA OCHOBE ()OHETHUYECKH MPEJICTABHTEIIBHOIO TEKCTOBOrO Marepuaina. 1o JHHrBUCTH-
4ECKHM, WM S3BIKOBBIM, KOPITYCOM TEKCTOB IIOHMMAETCsl OOJIBLIOH, NPEACTABICHHBIH B MAIIMHOYNTACMOM BUJE, YHH-
(bULMPOBaHHBI, CTPYKTYPHPOBAHHBIH, pa3MEYCHHBIH, (HIONOrHYECKH KOMIICTCHTHBIH MAcCCUB S3BIKOBBIX JAHHBIX,
npe/IHa3HAYeHH b I PeIIeHHs] KOHKPETHBIX TMHIBHCTHYECKUX 3aay [2].

TTowck B Kopmyce IO3BOJISIET 110 IOOOMY CIIOBY HOCTPOMTH KOHKOP/IAHC — CITHCOK BCEX YMOTpeOIeHNiH JaHHO-
TO CJIOBa B KOHTEKCTE CO CCBHUIKAMH Ha MCTOYHHMK. KOpIychbl MOTYT MCHONB30BAThCA VISl MONYHEHHs PasHOOOPA3HBIX
CMPaBOK M CTATHCTHYECKUX JAHHBIX O A3BIKOBBIX M PEUEBBIX eIMHHIAX. B 4acTHOCTH, Ha OCHOBE KOPITYCOB MOYKHO TOJTy-
YHUTh JaHHBIE O YaCTOTE CIOBOMOPM, JIEKCeM, TPAMMATHYECKHX KaTeropuii, MPOCIeINTh N3MEHEHHE YacTOT U KOHTEKCTOB
B Pa3IHYHbIE IEPHOIbI BPEMEHH, MOMY4HTh JaHHBIE O COBMECTHOI BCTPEUaeMOCTH JIEKCHYECKHX eIHHHIL U T.1. [4].

C wesnbio onpeeIeHUs YacTOTh! ynoTpebaeHus OykB U codeTaHus OyKB B kazaxckoM si3bike A. IllapunGaeBbiv
OIyOIMKOBAHbI PE3y/IbTATHI MCCIEI0BAHUS TEKCTOBOrO KOPIyca Ka3aXCKOro si3bika, coiepxkaiiero 100 MHILIHOHOB
OykB JelcTByOIIEero andaBuTa Ha OCHOBE KMPHILIHLEI [6], Iie 4acTOTHOCTbL OyKB (3BYKOB) B KOPILYCE Ka3aXCKOIO s3bl-
Ka, yKa3aHHasl B IPOLICHTAaX, OHpE/eIeHa 110 Pa3InYHbIM JKaHpaM, TaKUM Kak "auteparypa, "myonunucraka", "oduim-
anbHbI 361K, "Hayka", "pa3roBop", YTO 3aTPyIHAET HCIIOIb30BAHHUE HPE/CTABICHHON B JaHHON paboTe CTATHCTUKU
JULst pa3pabOTKH CHCTEMbI aBTOMATHYECKOIO PACIIO3HABAHHS PAa3rOBOPHOIT pedn.

B unctuTyTe MHpOpMALHOHHBIX U BhUCINTeNbHBIX TexHoaoruit KH MOH PK rtakke BeayTcs HccieoBaHHS
[0 CO3/aHHIO KOPITyCa Ka3aXCKOro si3bIKa, KOTOPBIH MOXHO OyleT HCIOJIb30BaTh s (POPMHPOBaHMS (HOHETHUECKH
MPEJICTABICHHbIX TEKCTOB.

B TO3KE BpeMsi aKTyaJlbHOIi OCTAa&TCsl 3a/{aua ONPe/CICHUs OCHOBHBIX KPUTEPHEB OLICHKH KaueCTBA TEKCTOBBIX
MaTepHaoB, OJHAM H3 KOTOPBIX SBJISETCS (POHETHYECKAs MPEICTABUTEILHOCTD, O3BOISIONAsl OLEHHTh HOJIHOTY 10~
KpBITHS TeKCTOM (hOHETHYECKHX €IMHHIL A3bIKA. B JJaHHBIII MOMEHT KOHIEIIIHS MO CO3JaHMIO (JOHETHUECKH MpescTa-
BHTEJIBHOTO TEKCTA JIJIs Ka3aXCKOTO s3bIKa BCe emé He paspaboTaHa.

OcobeHHOCTH Ka3aXCKOro si3bika. Hano oTMeTHTB, 4TO B 061acTH Ka3axcKoi (hOHETHKH MMEIOTCS ompene-
JEHHBIE CIOXKHOCTH, 3aTpyAHsIonHe GopMUpoBanHe POHETHUECKH TPEJICTaBICHHOr0 Kopiyca. AHann3 paboT MoKassl-
BAET, YTO B HACTOAIIEE BPEMS CYIIECTBYET JIBa OCHOBHBIX MOJIX0/Ia K H3y4YEHHIO 3BYKOBOH CHCTEMBI Ka3aXCKOTO A3bIKa.
TlepBoe HampaBieHHe cOPMHPOBAHO HA OCHOBE TPAIMIMOHHON (hOHONOrHUYECKOil TeopuH. BumHble mpeacTaBuTENH
storo HanpasneHus (K. XKy6aunos, 1. Kenec6aeB u 1p.) CUHTAIOT, YTO B Ka3aXCKOM SI3bIKC MHHUMAIIbHBIMH (JOHETHYE-
CKHUMHU CIHHHI[AMH, BBIIOJIHSIOMUMH CHrHH(UKaTHBHBbIC (yHKUHH, SBISIOTCS (oHembl. IIpeiacraButend BTOPOro
HAINpABJICHUS, PYKOBOJACTBYSICh CHHIapMOHHYECKOH TEOPHEH, yTBep:KIAlOT, 4To (JOHEMbI HE MHPHCYIIH Ka3aXCKOMY
A3BIKY H €€ (JyHKLMH BBIIOIHSIOT TaK Ha3bIBAGMbIC IPOCOAHYECKHE eAHHHUIbI-cuHreMbl (A. XKynucOek u ap.)

Hapsizty ¢ BblleyKa3aHHBIMU TEOPETHYECKHMH HANPABICHHSAMH ((POHOIOTHYECKOE H CHHIAPMOHUYECKOE) HAET
pasBuTHE U CHHrapmo-(oHonorudeckoro Hanpasnetus. (M. XKycunos u np.) JlaHHOEe HANpPaBICHHE CO31AHO OOBEH-
HEHHEM OT/ICJIbHBIX HOHATHI BbIIICYKa3aHHBIX HAMpPaBJIeHUIT (OHOIOrHH CHHrapMOHU3Ma H MOCKOBCKOI ()OHOIOrH-
4ecKOii mKoJbl. [IpH NPaBUILHOM HCIONB30BAHUM MPUHIIMIIOB STHX LIKOJ BO3MOXHO J0CTHKEHHE d(P(DEKTUBHBIX pe-
3yJIbTATOB B HCCJICJOBAHHSX CIIOPHBIX BOIPOCOB IOHSTHS (JOHEMBI B KA3aXCKOM SI3bIKE.

OJHAKO HAJI0 OTMETHTb, YTO B CErOAHSAMIHUX (DOHOJIOrHYECKHX TPyAax Goliee OTPaKEHbI NPHHIMIIBI H HICH
MEpPBOro aKajeMH4YECKOro HampaBieHus. B CBSI3M ¢ 9THM, B HACTOSIILICH CTAThe aBTOP PYKOBOJCTBYETCS HMCHHO OCHOB-
HBIMH NPUHIMMIAMH aKaJeMHYECKOT0 TPaANIIMOHHOTO (POHONOTHIECKOT0 HAMPABJICHHS.

B nanHoii cTaThe oHeMa paccMaTpHBaeTCs KaK MHHMMAIbHAS CMBICIOPA3THUNTENbHAs (JOHETHUECKas eHHHIIA

© Mawmsip6aes O.)K., Typaanstyisl M., Mekebaes H.O., Annmxan K., Habuesa I'.C., Mambip6aes B.JK. / Mamyrbayev O.Zh.,
Turdalyuly M., Mekebayev N.O., Alimkhan K., Nabieva G.S., Mamyrbayev B.Zh., 2018
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KA3AK COMJIEYIH TAHYJIA IPTEJII )KOHE KOJIJIAHBAJIBI 3EPTTEYTE
APHAJIFAH ®OHETHUKAJIbIK MOTIH

Anpnarna. bBepinreH Makanaga MOTIHIIK TipeK KOPIYChl pETiHAE Kas3aK TuUTiHIH
(oHeTHKANBIK OipIIiKTepi HEFYpIBIM KON KepiHic TabaThIH yiTici anblHFaH. JIMHTBHCTHKAIBIK
TEXHOJIOTHS CalaChIHaFbl COHFBI XKETICTIKTEp/ MaiijianaHa OTHIPBIN d3ipJICHIeH (POHETHKAIBIK
TYpZC MOTIH YCHIHBUIFaH. JlaybICThI JKoHE AaybICChI3 (POHManap CaHbl CCENTENIHIN MaifbI3AbIK
KOPCETKIIIeH OepilreH.

Tyitinai ceznep: ceiineysi TaHy, (POHETUKATBIK MOTIH, KOPIYC, ABIOBIC, TU(TOHT.

AnHoTanus. B naHHO# cTaThe paccMaTpHBAaeTCs OHMOPHBIM TEKCT Ka3aXCKOTO SI3BIKA.
TlonHOTA HOKPBITHS TECTOM (POHETHUESCKHUX €IHHHIl PYCCKON PedH IO3BOJISLET UCIONE30BaTh €r0
npu  (HOPMHPOBAHHM PEUEBBIX KOPIYCOB JUISl Pa3pabOTKM M OLEHKH SKCIEPTHBIX U
ABTOMATHYECKHX PEUEBBIX CHCTEM PA3JIMYHOTO HA3HAUCHHUS.

KurodeBble €J10Ba: paclio3HOBaHUE PedH, (POHETUUECKUH TEKCT, KOPIYC, 3BYK, IU(TOHT.

Abstract. In this article, the text support body of the Kazakh language has the most
reflected model of phonetic units. A phonetically representative text, developed using the latest
achievements in the field of linguistic technology, is presented.

Key words: speech recognition, phonetic text, corpus, voice, diphthong.

FbLIbIM MEH TEXHUKANIBIK 1aMy aJlaM MCH MAllIMHAHBIH ©3apa 9PEKeTTeCy KypasiapblHbIH
3BOJIONLMSACHIMEH ThIFBI3 OaiinanbicTel. Kasipri aigemzae agam-malivHa e3apa dpEeKeTTeCTiriHjie
ceitneyni tany unTepdelici 6apraH caiiblH TaHBIMAIABUIBIKKA He Oomyna. Ceiineyni Tamy Oy
ajaM YuIiH eH TaOMFM KapbIM-KaThlHAC Kypayibl OOJBIN TaObLIATBIHBIHA HEri3feneai. Anam-
MaiinHa HUHTepdelcinaeri ceiineyai TaHy aca MaHBI3[BI Kypaybllibl peTiHIe ceitneyni
ABTOMATThI TaHy )XYiieci TaHbIIa/b.

Ceiineyai aBTOMATThl TaHy CalachIHAAFbI aca Kypaenli MiHAeTTepiHiH Oipi — ailThuibIM
Ke3iHzeri ceineyai TaHy. ANTYyWIbUIapAblH Tikelded KaTbicyMeH OonaTblH, Oipak ay3eki
xabapiaMaHBIH TYpPi MEH Ma3MyHBI aJlfibIH ala JaibIHAAIMAyBIMCH JKY3€re acybl Coiey CTUIIiH
cunarraiinpl. Byn MiHAeTTepAiH KypHeniniri aWThUIBIM - KE3iHJEri ceiyiey TeMeHJerineu
CPEKLICTIKTePIHeH  TYBIHHAWABI: aWTyMbUIAp SFHM  JUKTOPJIAp  apachIHAAFbl  eneyii
BAapHAHTUBTIII, COMNeyle aKIEeHTTIK JKOHe KOHUI-KYWNIK CcHOAaTTapAblH 0Oap  Oourysl,
HaiijalaHbIIATBIH CO3 TYJIFAlapbIHbIH dPalyaHIbUIBIFbIHBIH CaHBIHBIH KONTIri. Xe3UTalUsSHbIH
6ap GosrybIMEH MIHJET KYpANLIIri apTa Tyceai. Xe3utauus JereHiMis: ceiyiey alThlIy Ke3iHzae
JKy3ere acybIMeH OaillIaHBICTBI Taiija OOJATHIH TONKbIMANAp, OFAH JKAaTaThIHAAp: y3iictep,
JIEKCHKAIIBIK eMeC Kipme Oerge IbIObICTap, «IMapasuT Ce3iepy», CoiieMaepaiH Oy3buryiapsl,
CO3JEpPAIH aIMacysaphl, asKTajIMaraH THSIHAKChI3 ceitzemaep. Ceiliey KapbIM-KaTbIHACHIH/IAFbl
JKaFJasTTapia aliAbIMEH alThUIBIM KE3iHJEri ceiiey maiiaa OonaThiHBIH aTam aiTy Kepek [1].
CoOH/IBIKTaH OHbI TaHy MIH/CTiHIH KOKEHKECTIIIr apTa Tyceni.

Kasipri yaxpITTa afiThUIBIM Ke3iHIEri ceiliey TaHy KyHeciH Kypyzaa OachIMIBIK
CTaTHKaJbIK MOJE/IbJACYAIH MallHHANBIK dJicTepiHe OachiMIBIK Oepinmeni. MyHna aca yiikeH
KOJIEMJIET1 MOTIHJIK XKOHe ceiliiey ceineciMaik Kopraapra Gepineai. MyHnaii Koprapasl KOpIyc
ngen Te araiinpl. Ol MOTIH JKoHE ceineciM TypiHze Oepimyi mMymkin. JKammsl kopmyc nem
9JIEKTPOH/IBIK TYPI€ aybICTHIPBUIFAH )KOHE COIICY MOTIH/ACPIH OHICY MaKCaThIHA apHANBI TYP/AC
KYPBUIBIMAJIFaH YITUIep i aTabl.
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KA3AK TIJII COMJIEYIHIH AKYCTHUKAJIBIK JKOHE TILIAIK
MOJEJBIEPIH KYPY
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Anoamna. Byn makanada xazax mininoeei ceuneyoi asmomammol mamy xieyiuecis
K¥py bottbinua yevinvicmap kepcemineen. Tindix Mooenboey MeH akyCcmukaibly Mooeiboey
OoublHWa WONY MHCacanbiHbln, KAzak mini couneyiniy epekuienikmepi MeH diceKeneeen
Macenenepi anvikmanowl. Kasax mininoeei 36 cazammulik akyemukaiblk 0epek HeuHaiowl.
Aryemuxanvik Mooens vien mitdik Mooeas Kypy Jeoadapsl CUnammaiobl.

Kipicne

Coitneyi TaHy — ceitliey CHrHaibiH LH(PIBIK aKIAPaTKa TYPIEHAIPY MpoLeccin
aifTazpl (MBICAIBI, MATIHJIIK aKmapar), all OChIFaH Kepi ecenti ceiiey CHHTe3i Jen aTaiibl
[1]. Ceitney i aBTOMATTBI TaHy — KacaH bl HHTEIUICKTIHIH JIMHAMHKAJIBIK 1aMyLIbl OarbIThl
6ol Tabbuaael. Keiiinri 50 sxbuina 6y cana GoiiblHiNa aifTapiblKTaii KeTicTikTepre Ko
skeTkizinal. Kenreren KOMMEpPUMSUIBIK KOCBIMINANApAbIH maiiga Gomybl Oyl canaHbIH
KAPKBIHIb! JaMybIHA KO oCepiH THTi3i.

Ceiineyii TaHy TanchpMaiapblHbIH EPEKIIEIIKTePiH JKaKChIpaK TYCIHY YILiH,
3amaHayy xyitenepain GapibrFsl gepiik Oip GipiHe yKpicac aJlicTep MEH alropuTMIEPMEH
JKYMBIC icTeHTiHIH aTan eTy kepek. TaHy sKyiienepinieri Ke3ieceTiH epeKuielikTep, coiiey
THUIIHJE, CO3/IK KejleMiHe )KoHe coilney OipiiKTepiHiH KYpbUIbIMBIHAH TybIHAAYbBl MYMKIH.
Omnap xyitere Genrimi 6ip mekTeysep KOATHIH TarichlpManapibiH TyprepiHe Kapaii maitna
60mmybl MyMKiH. MyHait IIeKTeyiepre KaXeTTi ecenTey JKblIIaMIbIFbl, JKaAbIHbIH KOTIaHY
KeJIeMiH aiiTyra Gosazpl.

byriuri TtaHzma ceiineyii TaHy oKyienepiH Kypy Ke3iHIe Ke3JIeCeTiH Herisri
Macenenep/ i 6ipi, akyCTHKANBIK JepeKTep/ii jKMHAy »oHe Taijay OO Tabblaaibl.
eiiTkeHi OepiireH TifAi TONBIKTAil TaHYBIH OKBITY YIIiH, GipHelle jKbUILIApFa CO3BLIATBIH
KypJeJi JKYMBIC icTey Kepek, COJ Tifzi HaKTbl OiIeTin ajamaap, COHbIMEH KaTap KolTereH
JIaybICTapBIH TUTITEPI MEH aKLEHTTEPiH KaMTy Kepek. Al Ka3ak Tijli ceitey ’KoHe MOTIH/IIK
JiepeKTepi XKeTKITIKCI3 a3 pecypeThl TiAepre kKaTabl.

AKYCTHKAJIBIK MoJeIb

AKYCTHKAIIBIK MOZIETb — COifley CerMeHTiH JbIOBICTBIK JIEHreiiH/eri YKbICACTBIFbI
aHBIKTAall TaHYBIH Oaramayra Mymkingix Gepemi. On opOip CEHOHHBIH JIBIOBICTBIK
rapamepTiepi Typaibl aknapartbl 0ap, KOHTECKTI Tayes/i jaHe Tayesci3 G0ybl MYMKiH.
Op0ip AbIOBIC YIIIH aJIBIMEH, Ceilyiey/eri ochl JIbIObICTBIH JBIOBICTAITYbIH AHBIKTANTHIH,
KYpJiesi CTaTHCTHKANIBIK MOZEIb KypbIJa/ibl.

Bys Ke3eHHIH TarchlpMachl — O KipiKKeH ceiineyai TaHyIbl Kypri3yre MYMKiHAIK
GeperiH aKycTHKambIK OipmikTepain Mmonenin Kkypy. Kem skarmaiiza, ce3 TaGbIHBIH
IbIObICTanybl  OOMBIHIIA @XKBIPATBUIATBIH, COHBIMEH Katap JAblObICTallFaH CeiieMHIH
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COBPEMEHHBIX CPE/ICTB M CHCTEM BEJICHUS Pa3BEIKH, JAIONIUX SCHOE IPEACTaBICHHE O
IPOTHBHUKE B pEAIbHOM BpPEMEHH, SBISIETCS KIIOUEBOH NpoOmeMod Ha MyTH
paIuKaIbHOTO HOBBIIIEHHS! 60eBOU Y((HEKTHBHOCTH BOMHCKHX (hOPMUPOBAHHUU IHOOOTO
ypoBHA. OCHOBHBIMH TpeOOBaHMSAMHM K COBPEMEHHBIM CpEJCTBAM IHCTAHIHOHHOIO
BEJCHUS HAa3eMHOW pa3BeIKH, O0OECIeYMBAIOIMM JCHCTBHSA IPOTHB COBPEMEHHOTO
HAa3eMHOTO  INPOTMBHMKA B  KOH(IMKTE HU3KOH  WHTCHCHBHOCTH,  SIBJISAIOTCS
CBOEBPEMEHHOCTB, JOCTOBEPHOCTH, HOJHOTA ¥ TOYHOCTH MOTy4aeMoil MHpOpManuy, a
TalOKe CKPBITHOCTb, HU3Kas YSI3BUMOCTb M BO3MOXKHOCTb (DyHKIHOHHPOBAHUS Ha
TEpPUTOPUH, 3aHITOH IPOTUBHUKOM [4].

BbInosHEHHE JAHHBIX 33/ia9 BO3MOXKHO PEIINTH NPH TECHOM B3aHMOJCHCTBHH
LIEIOT0 Psjia CHELHMATNCTOB Pa3JIMYHOTO NMPOGUIS BOGHHOTO U IPaXKJaHCKOTO CEKTOpa,
KOTOPBIE CMOTJIN Obl BBIIOJHSTE PabOThl HE TOJIBKO 10 MOAH(MHKALIMK CYIIECTBYIOMINX
06pa3noB BJIA, HO ¥ CO3aHMIO HOBBIX OTE€UECTBEHHBIX YKCHEPUMEHTAIBHBIX MOJIENCH,
OTBEYAIOIUX COBPEMEHHBIM TPEOOBAHHAM, CHCTEM U KOMILIEKCOB.
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