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РОЗРОБКА АУДІОВІЗУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ РОЗПІЗНАВАННЯ МОВИ 

 

© О. М. Горносталь, Я. Ю. Дорогий  
 

Запропонована модель аудіовізуальної системи на базі прихованих Марківських моделей, яка дозволяє 

розпізнавати мову в реальному часі. Модель дає інструментарій розпізнавання мови, який можна вико-

ристати в умовах, де інші засоби можуть бути неможливими, наприклад, в умовах відсутності аудіо 

складової. Досліджена та перевірена працездатність моделі на прикладі розпізнавання цифр, отримані 

очікувані результати 

Ключові слова: аудіовізуальна система, приховані Марківські моделі, візема, зв’язані приховані Марків-

ські моделі 

 

1. Вступ 

Існують різні методи розпізнавання мови, про-

те останнім часом основним став метод порівняння з 

еталоном. Це пов'язано головним чином з прогресом 

в області електронних компонентів, зокрема зі збіль-

шенням обчислювальної потужності процесорів і об-

сягів пам'яті. При зіставленні з еталоном звуки пере-

творюються в характерні образи, які порівнюються з 

заздалегідь запасеними еталонними образами, і обчи-

слюється ступінь їхньої подібності. Результатом роз-

пізнавання є найбільш схожий еталонний образ. 

При розпізнаванні мови шляхом зіставлення з 

еталоном виникає кілька проблем, серед яких най-

більш типовими є наступні. 

1. Тимчасові зміни характерних образів мови. 

Причиною змін є різна швидкість проголошення од-

них і тих же звуків, тобто непостійність тривалості 

звуків. Навіть одні й ті ж слова, вимовлені людиною, 

кожен раз міняються за тривалістю. Якщо ж одні і ті 

ж слова вимовляються різними людьми, їхня трива-

лість може ще більше відрізнятися. 

2. Вплив розмірів органу мови на образи. Як 

вже говорилося вище, розміри органів мови у людей 

різні. Тому, навіть якщо слова вимовляються органа-

ми однакової форми, їх резонансні частоти можуть 

відрізнятися. На образах це проявляється як індиві-

дуальна особливість людини. 

Крім цього існує проблема артикуляційного 

сполучення, тобто відмінності одного і того ж звуку, 

зумовлені впливом різних звуків до і після нього, 

проблема акценту, що виникає за рахунок різниці в 

манері говорити і в умовах життя й інші проблеми. 

Для того щоб вирішити проблему артикуляційного 

сполучення, часто застосовують великі одиниці роз-

пізнавання типу слів, вимовлених з паузою. 

Використання візуальних спостережень на до-

дачу до акустичних спостережень в системах автома-

тичного розпізнавання мови (ASR) зацікавили дослід-

ників як можливе рішення швидкого падіння продук-

тивності чисто аудіальних ASR систем в зашумлених 

середовищах. Єдина вимога полягає в тому, що при 

будь-яких умовах аудіовізуальна (AV) система ASR 
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повинна розпізнавати, по меншій мірі, не гірше ніж 

аудіальна. Щоб задовольнити цю вимогу, необхідно 

динамічно адаптувати внесок кожної модальності в 

класифікаційні рішення, зроблені аудіовізуальною мо-

деллю. Це досягається шляхом зважування вкладу ко-

жної модальності відповідно до її контенту і надійнос-

ті, використовуючи так звані потокові ваги (SW). 

 

2. Аналіз літературних даних  

З розвитком комп'ютерних систем стає все 

більш очевидним, що використання цих систем наба-

гато розшириться, якщо стане можливим викорис-

тання людської мови при роботі безпосередньо з 

комп'ютером, і зокрема стане можливим управління 

машиною звичайним голосом в реальному часі, а та-

кож введення і виведення інформації у вигляді зви-

чайної людської мови. 

Існуючі технології розпізнавання мови не ма-

ють доки достатніх можливостей для їх широкого 

використання, але на даному етапі досліджень про-

водиться інтенсивний пошук можливостей вживання 

коротких багатозначних слів (процедур) для полег-

шення розуміння. 

Для успішного розпізнавання мови слід вирі-

шити такі завдання: 

– обробку словника (фонемний склад); 

– обробку синтаксису; 

– скорочення мови (включаючи можливе ви-

користання жорстких сценаріїв); 

– вибір диктора (включаючи вік, стать, рідну 

мову і діалект); 

– тренування дикторів; 

– вибір особливого виду мікрофона (беручи до 

уваги спрямованість і місце розташування мікрофона); 

– умови роботи системи і отримання результа-

ту із зазначенням помилок. 

Основними математичними засобами для ви-

рішення задачі розпізнавання мови є приховані Ма-

рковські моделі (ПММ), нейронні мережі та не- 

чітка логіка. 

У моделях з використанням ПММ кожна фо-

нема є чимось на зразок однієї ланки в ланцюзі, з 

яких складається ціле слово. Під час підстановки різ-

них варіантів фонем, ці ланки можуть змінюватися, 

утворюючи відразу кілька слів з одного і того ж на-

бору фонем. З цього набору фонем програма намага-

ється побудувати слова. Під час цього процесу про-

грама присуджує кожній фонемі значення ймовірнос-

ті її вживання в даному контексті. 

Далі йде ще більш складний процес форму-

вання словосполучень і речень. З цього хаосу фонем 

програма намагається побудувати логічні ланцюги, з 

яких в далі виходять цілі речення. 

Основними працями із застосуванням ПММ є 

[1–3]. Рівень розпізнавання, який був досягнутий в 

цих роботах склав 95 % в умовах відсутності шуму. В 

праці [4] для попередньої класифікації перед пода-

чею даних на ПММ використана машина опорних 

векторів (SVM). Досягнута точність розпізнавання на 

рівні 92 %. Ще одна праця – розпізнавання слів ли-

товської мови [5]. В роботі досягнута точність розпі-

знавання 80 % на базі з 750 слів. 

В якості ознак, які витягнуті з мови, добре ві-

домі LPC (коефіцієнт лінійного передбачення), 

кепстр, спектр та інші. На спектральному часовому 

образі (СЧО), за осями якого відкладаються час і час-

тоти, одержувані в результаті поділу мови на короткі 

інтервали і спектрального аналізу на цих інтервалах, 

добре виражені особливості мови. Зчитуючи спектр, 

людина може «читати» по СЧО вимовлені звуки. 

Як зазначалося вище, людина вимовляє слова, 

змінюючи органом мови резонансну частоту, тому 

особливо важливими в СЧО є резонансні частоти, 

тобто викиди. Резонансні частоти для голосних зву-

ків називають формант, проте використовують і на-

зву «локальний викид» як розширення поняття фор-

манта на приголосні звуки. У методі розпізнавання 

сказаного слова, запропонованого в дослідженні [6], 

розпізнавання здійснюється шляхом визначення, 

який локальний викид присутній і як він змінюється 

в часі. Оскільки інтерес представляє лише місце роз-

ташування локального викиду, дані можна предста-

вити у двійковому вигляді: 1 – на місці локального 

викиду, 0 – в інших місцях, локалізувавши тим самим 

положення викиду і скоротивши обсяг даних. Отри-

маний образ називають двійковим спектральним ча-

совим образом (ДСЧО) і використовують його як 

особливість мови. Застосування ДСЧО при зістав-

ленні образів полягає в тому, що для слова, вираже-

ного за допомогою ДСЧО, розглядається функція 

приналежності, що враховує те, як проявляються на 

ДСЧО зміни частоти для різних людей і як відбува-

ються зміни в часі. Цей метод називають нечітким зі-

ставленням образів [6]. 

За допомогою описаного вище методу розпі-

знавання була створена реальна система розпізнаван-

ня. Експерименти на цій системі проводилися японсь-

кою, англійською та німецькою мовами. Японський 

набір включав 110 команд управління апаратурою для 

автоматизації установ, доповнений цифрами і звичай-

ними словами [7], англійська та німецька – 120 слів 

такого ж змісту, а також назви тварин і квітів [8]. Ре-

зультати розпізнавання, що отримані: японська мова – 

93,2 %, англійська – 92,8 %, німецька – 95,7 %. 

Відомі інші спроби використання нечіткої ло-

гіки в цих цілях. В працях [9, 10] представлені систе-

ми, побудовані на базі нечітких [9] та еволюційних 

нейро-нечітких систем [10]. Результати тестування 

цих систем показали схожу точність розпізнавання, 

як і в попередніх розглянутих працях. 

Багато праць присвячено проблемі оцінки ваги 

потоку. Наприклад, в праці [11] оцінюються на базі 

алгоритму максимальної правдоподібності. В працях 

[12, 13] ваги потоку були розглянуті як параметри 

моделі і оцінені з використанням породжуючих або 

дискримінаційних критеріїв. У працях [14, 15] ваги 

потоку вважаються залежними і оцінюються для ко-

жного кадру, ґрунтуючись на різних мірах надійності 

за допомогою евристично визначених функцій відо-

браження, таких як сигмоїда або експоненціальна 

функція. Однак в цих працях не показано, чи є ці фу-

нкції оптимальним вибором. У даному дослідженні 

пропонується аудіовізуальна система з неявним ви-

бором відповідної функції зіставлення. 
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3. Мета та задачі дослідження 

Мета дослідження – створення аудіовізуальної 

системи розпізнавання мови. 

Для досягнення мети дослідження необхідно 

було вирішити наступні задачі: 

1. Розробити загальну структуру аудіовізуаль-

ної системи розпізнавання мови. 

2. Розробити класифікатори аудіо та відео 

компонент мови. 

3. Дослідити побудовану систему на якість 

розпізнавання мови. 

 

4. Аудіо-відео системи розпізнавання 

Проаналізувавши алгоритми і моделі розпізна-

вання з розглянутих вище праць була запропонована 

наступна структура моделі всієї системи розпізна-

вання мови (рис. 1).  

Розглянемо основні елементи системи більш 

детально.Для пошуку і відстеження області рота була 

розроблена наступна модель (рис. 2).  

Як видно з рис. 2, ядром моделі є автомат з 

двома станами: пошук і відстеження. 

Система починає багатомасштабний пошук об-

ласті обличчя за допомогою форсованого каскадного 

класифікатора, побудованого згідно [16] з використан-

ням ознак Хаара. Далі, двокаскадний класифікатор 

(один каскад для області рота, інший – для області рота 

з підборіддям) відшукує область рота в нижній ділянці 

обличчя. Якщо обличчя знайдено в декількох послідов-

них кадрах, то автомат переходить в стан відстеження. 

У режимі відстеження алгоритм детектуван-

ня рота застосовується до маленької області навко-

ло передбаченого положення області рота з попе-

редніх кадрів. 

 

 
Рис. 1. Загальна структура моделі системи розпізнавання мови 

 

 
Рис. 2. Структура моделі для пошуку та відстеження області рота 

 

Центр області пошуку вираховується за допо-

могою лінійного фільтра Калмана [17]. 

Оцінка положення рота на будь-якому часово-

му відрізку є плавною величиною, тому різкі скачки 

оцінки відкидаються за допомогою триетапної пос-

тобробки. На першому етапі виконується лінійна ін-

терполяція для заповнення прогалин в траєкторії ру-

ху області рота в зв'язку з помилками пошуку. На 

другому етапі застосовується медіанний фільтр для 

виключення неправильного детектування. На остан-

ньому етапі застосовується фільтр Гауса для приду-

шення ефекту тремтіння траєкторії руху області рота. 

Отримана за допомогою функції відстеження 

області рота послідовність зображень цих же облас-

Пошук Відстеження 

Детектор  

обличчя 

Детектор рота 

Детектор рота 

Фільтр Калмана 

Постобробка 

Невдача Невдача 

Удача 

Удача 

Результати  

відстеження 

Початок 
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тей нормалізується до розміру 3232 пікселів і подаєть-

ся на каскад видобування ознак (рис. 3). Перш за все, 

зображення області рота відображається в 32-мірний 

простір ознак за допомогою функції аналізу головних 

компонент (РСА). Далі, для векторної послідовності пі-

двищується дискретизація до 100 Гц з метою відповід-

ності аудіальній ознаці і після цього, векторна послідо-

вність проганяється через алгоритм нормалізації усере-

днених ознак [18]. Далі, всі вектори ознак об'єднуються 

в один вектор ознак за допомогою операції конкатена-

ції. І нарешті, вектор ознак обробляється за допомогою 

методу аналіз головних компонент (LDA) на основі ві-

зем. На виході каскаду перетворень отримуємо вектор 

візуального спостереження. 

 

 
 

Рис. 3. Структура моделі видобування візуальних ознак 

 

Модель класифікатора на базі ПММ. Акусти-

чними одиницями моделювання є елементи вимови 

слів, які називаються фонемами (монофонія). Речен-

ня (набір слів) представляється як об'єднана послідо-

вність фонем кожного слова. Для моделювання ефек-

ту зчленування мови використовуються контекстні 

трифони. 

На рис. 4 показана модель навчання, що скла-

дається з наступних 3 етапів: 

1) фонемного навчання; 

2) контекстного трифонного навчання; 

3) кластерного трифонного навчання. 

Розпізнавач мови побудований на базі алгори-

тму пошуку Вітербі (пошук найкращої послідовності 

станів, що відповідає даній вимові мови). Для роботи 

розпізнавача потрібні: 

1) акустична модель для підбору акустичних 

даних; 

2) мовна модель для визначення синтаксису і 

семантики; 

3) словник вимов для правильної організації 

ПММ при пошуку. 

Структура моделі пошуку показана на рис. 5. 

На виході розпізнавача мови знімається або транск-

рипція мови, або граф слів, або і те, і інше. 

Модель класифікатора на базі ЗПММ. Зв'язані 

приховані Марківські моделі (ЗПММ) можуть розгля-

датися як набір звичайних ПММ, в якому кожна ПММ 

використовується для одного потоку даних і де прихо-

вані основні вузли часу t для кожної ПММ залежать 

від стану основних вузлів часу t–1 всіх ЗПММ. На рис. 

6 представлена модель двопотокової ЗПММ для сис-

теми аудіовізуального розпізнавання мови. 

Квадратиками на рисунку позначені приховані 

дискретні вузли (основні і змішані вузли), кружечка-

ми – вузли, що постійно спостерігаються. На відміну 

від ПММ, які використовуються для аудіо-та відео-

даних, ЗПММ має можливість фіксувати взаємодію 

між аудіо- та відеопотоками за допомогою передачі 

ймовірностей між основними вузлами. ЗПММ має 

можливість моделювати аудіовізуальний стан асинх-

ронно і таким чином, зберегти звичайну залежність 

між аудіо і відео в часі. 

 

 
Рис. 4. Структура моделі навчання 
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Рис. 5. Структура моделі тестування 

 

 
 

Рис. 6. Структура моделі двопотокового класифікатора на 

базі ЗПММ 

 

Навчання ЗПММ параметрів виконується в два 

етапи. На першому етапі, параметри ЗПММ обчислю-

ються для ізольованих пар фонема-візема. Параметри 

ізольованих пар фонема-візема ЗПММ спочатку оці-

нюються за допомогою алгоритму ініціалізації Вітербі 

[2] і далі проганяються через алгоритм оцінюван-

ня/максимізації (EM) [19]. На другому етапі параметри 

ЗПММ, обчислені індивідуально на першому етапі, 

уточнюються за допомогою вкладеного навчання всіх 

ЗПММ. Схожим способом вкладеного навчання для 

ПММ [20], до кожної моделі, отриманої на першому 

етапі, додається один вхідний і один вихідний стани. 

Аудіовізуальне розпізнавання виконується за 

допомогою декодера графів, який застосовується до 

мережі слів, що складається з усіх слів тестового 

словника. Кожне слово в мережі зберігається як пос-

лідовність фонем-візем ЗПММ, і найкраща послідов-

ність слів визначається за допомогою розширеного 

алгоритму передачі маркера [20]. 

 

5. Експериментальні результати 

Запропонована аудіовізуальна система розпі-

знавання була протестована на базі цифр від 0 до 9. 

Кожна цифра в базі даних повторюється десять разів 

кожним з десяти мовців. Для кожного оратора дев'ять 

прикладів кожної цифри використано для навчання, а 

приклад, що залишився, використано для тестування. 

Усереднені результати розпізнавання для трьох 

режимів розпізнавання представлені в табл. 1. Режим 

розпізнавання наступні: 

– тільки аудіо; 

– тільки відео; 

– аудіовізуальне розпізнавання. 

 

Таблиця 1  

Усереднені результати розпізнавання 

Класифікатор Результат розпізнавання 

СММ (тільки аудіо) 92 % 

СММ (тільки відео) 51 % 

ССММ (аудіовізульна 

система) 
98 % 

МСММ [18] 55 % 

 

Для режиму розпізнавання мови «лише аудіо» 

вектори акустичного спостереження (15 MFCC кое-

фіцієнтів, які визначені з вікна 20 мс) моделюються з 

використанням ПММ. Для розпізнавання в режимі 

«аудіо-відео» використана ЗПММ з п'ятьма станами 

для зв'язаних вузлів як в аудіо-, так і в відеопотоках, 

без зворотних переходів і трьома змішуваннями на 

кожний стан.  

Експериментальні результати показали, що рі-

вень розпізнавання аудіовізуальної мови на основі 

ЗПММ збільшується на 43 % щодо розпізнавання 

мови в режимі «тільки аудіо». У порівнянні з багато-

потоковою ПММ [18] запропонований варіант 

ЗПММ для аудіовізуальної системи розпізнавання 

показує кращі результати. 

 

6. Висновки 

1. Розроблено загальну структуру аудіовізуа-

льної системи розпізнавання мови. 

2. Розроблено класифікатори аудіо та відео ком-

понент мови на базі прихованих Марківських моделей. 

3. Досліджено побудовану систему на якість 

розпізнавання мови на прикладі аудіовізуального 

розпізнавання цифр. 

Побудована система показала якість розпізна-

вання на рівні 98 %. 

В подальшому планується розглянути алгори-

тми зважування потоків з метою покращення загаль-

ної розпізнавальної здатності. 
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