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Аннотация. В данной работе представлен теоретический анализ различных архитектур 
нейронных сетей для формирования базы аллофонов в задачах распознавания и защиты речи. 
Рассмотрены такие модели, как рекуррентные нейронные сети (RNN), долгой краткосрочной памяти 
(LSTM), GRU и трансформеры, с акцентом на их способность учитывать контекст и долгосрочные 
зависимости в речевых данных. Оригинальность исследования заключается в разработке концепции 
системы, которая не только формирует базу аллофонов на основе речи конкретного диктора, 
но и использует ее для защиты конфиденциальных переговоров. Предложен гибридный подход к 
аннотации данных, сочетающий ручную разметку экспертов и автоматическую обработку с 
использованием предобученных моделей, таких как Wav2Vec. На основе анализа существующих 
исследований сделаны выводы о том, что использование RNN и LSTM может значительно улучшить 
точность распознавания аллофонов по сравнению с традиционными методами, такими как скрытые 
марковские модели (НММ). Практическая значимость исследования заключается в возможности 
применения предложенной концепции для защиты конфиденциальных переговоров путем наложения 
персонализированных аллофонов на речь диктора.
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Abstract. This article presents a theoretical analysis of various neural network architectures for the formation 
of an allophone database in speech recognition and protection tasks. Models such as recurrent neural networks 
(RNN), long short-term memory (LSTM), GRU, and transformers are considered, with a focus on their ability 
to account for context and long-term dependencies in speech data. The originality of the research lies 
in the development of a system concept that not only forms an allophone database based on the speech of a 
specific speaker but also uses it to protect confidential conversations. A hybrid approach to data annotation is 
proposed, combining manual labeling by experts and automatic processing using pre-trained models such as 
Wav2Vec. Based on the analysis of existing studies, it is concluded that the use of RNN and LSTM can 
significantly improve the accuracy of allophone recognition compared to traditional methods, such as hidden
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Markov models (HMM). The practical significance of the research lies in the potential application 
of the proposed concept for protecting confidential conversations by overlaying personalized allophones 
on the speaker's speech.
Keywords: neural networks; allophones; speech recognition; conversation protection; recurrent neural networks 
(RNN); long short-term memory (LSTM); hybrid data annotation; personalized allophones; pretrained models 
(Wav2Vec); theoretical analysis.

Введение

Современные технологии обработки речи, такие как автоматическое 
распознавание речи (ASR) и машинный перевод, активно развиваются благодаря 
использованию глубокого обучения. Одной из ключевых задач в этой области является 
создание точных и эффективных систем, способных учитывать особенности речи 
конкретного диктора, включая такие элементы, как аллофоны - варианты фонем, 
которые зависят от контекста и окружения в речи. Аллофоны играют важную роль 
в повышении точности распознавания речи, так как их учет позволяет лучше 
адаптировать модели к индивидуальным особенностям диктора.

В данной работе рассматривается задача формирования базы аллофонов 
с использованием современных архитектур нейронных сетей, таких как рекуррентные 
нейронные сети (RNN), долгая краткосрочная память (LSTM), GRU и трансформеры. 
Эти модели были выбраны благодаря их способности учитывать контекст 
и долгосрочные зависимости в речевых данных, что делает их идеальными для задач, 
связанных с обработкой последовательностей, таких как речь. Особое внимание 
уделяется гибридному подходу к аннотации данных, который сочетает ручную 
разметку экспертов и автоматическую обработку с использованием предобученных 
моделей, таких как Wav2Vec.

Актуальность исследования обусловлена необходимостью повышения точности 
распознавания речи и защиты конфиденциальных переговоров. Предложенная 
концепция системы позволяет не только формировать базу аллофонов на основе речи 
конкретного диктора, но и использовать ее для защиты переговоров путем наложения 
персонализированных аллофонов на речь. Это открывает новые возможности для 
создания безопасных и адаптивных речевых систем.

Основная часть

Для формирования базы аллофонов в задачах распознавания речи важно выбрать 
архитектуру нейронной сети, которая способна эффективно учитывать контекст 
и долгосрочные зависимости в речевых данных. В работе проанализированы четыре 
популярные архитектуры: рекуррентные нейронные сети (RNN), долгую
краткосрочную память (LSTM), GRU (Gated Recurrent Unit) и трансформеры. Каждая из 
этих архитектур имеет свои преимущества и недостатки, сравнительный анализ 
которых позволил определить, какая из них наиболее подходит для решения задачи 
формирования базы аллофонов.

Рекуррентные нейронные сети (RNN) - это класс нейронных сетей, 
предназначенных для обработки последовательных данных, таких как речь, текст или 
временные ряды. Основная особенность RNN заключается в наличии скрытого 
состояния, которое передается от одного шага к другому, что позволяет сети учитывать 
контекст. Однако RNN страдают от проблемы исчезающего градиента, что затрудняет 
обучение на длинных последовательностях [1]. Преимущества данной архитектуры 
заключаются в ее простоте и применимости для задач с короткими 
последовательностями. Недостатки включают плохую способность справляться
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с долгосрочными зависимостями и ограниченную точность для сложных задач. Таким 
образом, RNN подходит для простых задач, но уступает более современным 
архитектурам в задачах, где важен контекст.

Долгая краткосрочная память (LSTM) - это улучшенная версия RNN, 
разработанная для решения проблемы исчезающего градиента. LSTM 
использует ворота (gate mechanisms), которые контролируют поток информации, что 
позволяет сети лучше запоминать долгосрочные зависимости [2]. Преимущества 
данной архитектуры включают эффективную работу с длинными 
последовательностями и способность хорошо учитывать контекст. Недостатки 
заключаются в более сложной архитектуре по сравнению с RNN и повышенных 
требованиях к вычислительным ресурсам. LSTM подходит для задач, где важно 
учитывать долгосрочные зависимости, таких как распознавание речи.

GRU (Gated Recurrent Unit) - это упрощенная версия LSTM, которая также 
использует ворота для управления потоком информации. GRU объединяет некоторые 
компоненты LSTM, что делает ее более быстрой и менее ресурсоемкой, но иногда 
менее точной [3]. Преимущества данной архитектуры заключаются в более быстром 
обучении по сравнению с LSTM и применимости для задач с ограниченными 
ресурсами. Недостатки включают возможное снижение точности для сложных задач по 
сравнению с LSTM. GRU - это хороший компромисс между точностью и скоростью, 
подходящий для задач, где важна производительность.

Трансформеры - это современная архитектура, основанная на механизме 
внимания (attention), которая полностью отказалась от рекуррентных связей. 
Трансформеры способны обрабатывать длинные последовательности и учитывать 
глобальный контекст, что делает их идеальными для задач обработки речи и текста [4]. 
Преимущества данной архитектуры включают высокую точность в задачах обработки 
последовательностей и эффективное учет долгосрочных зависимостей. Недостатки 
заключаются в высоких требованиях к вычислительным ресурсам и сложности 
реализации и настройки. Трансформеры показывают наилучшие результаты в задачах 
обработки речи, но требуют значительных ресурсов.

На основании проведенного анализа исследований, в которых архитектуры RNN, 
LSTM, GRU и трансформеры применялись для задач, связанных с обработкой речи, 
распознаванием фонем и аллофонов была оценена эффективность каждой архитектуры 
в контексте формирования базы аллофонов.

Рекуррентные нейронные сети (RNN) широко использовались в ранних 
исследованиях по распознаванию речи. Например, в работе [2] RNN применялись для 
классификации фонем, что близко к задаче работы с аллофонами. Результаты показали, 
что RNN эффективны для коротких последовательностей, но их точность снижается 
при увеличении длины последовательности из-за проблемы исчезающего градиента 
(табл. 1).

Таблица 1. Зависимость точности RNN от длины последовательности
Table 1. Dependence of RNN accuracy on sequence length

Длина последовательности Точность (%)
10 85
20 75
30 60

LSTM показала себя как более эффективная архитектура для задач, где важно 
учитывать долгосрочные зависимости. В исследовании [5] LSTM использовалась для
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распознавания речи на основе данных LibriSpeech. Результаты показали, что LSTM 
достигает высокой точности даже для длинных последовательностей (табл. 2).

Таблица 2. Сравнение точности LSTM и RNN для разных длин последовательностей 
Table 2. Comparison of LSTM and RNN accuracy for different continuity lengths

Длина последовательности Точность RNN (%) Точность LSTM (%)
10 85 90
20 75 88
30 60 85

GRU, как упрощенная версия LSTM, также показала хорошие результаты в 
задачах обработки речи. В работе [3] GRU использовалась для распознавания фонем на 
основе данных TIMIT. Результаты показали, что GRU работает быстрее, чем LSTM, но 
с небольшой потерей точности (табл. 3).

Таблица 3. Сравнение GRU и LSTM по точности и скорости 
Table 3. Comparison of GRU and LSTM in terms of accuracy and speed

Архитектура Точность(%) Время обработки (сек/мин)
LSTM 92 2,5
GRU 89 1,8

Трансформеры, такие как Wav2Vec 2.0 [6], показали наилучшие результаты 
в задачах обработки речи. В исследовании [6] трансформеры использовались 
для обучения речевых представлений на основе данных LibriSpeech. Результаты 
показали, что трансформеры превосходят RNN, LSTM и GRU по точности, но требуют 
больше вычислительных ресурсов (табл. 4).

Таблица 4. Сравнение точности всех архитектур 
Table 4. Comparison of accuracy of all architectures

Архитектура Точность(%) Время обработки (сек/мин)
RNN 85 1,5

LSTM 92 2,5
GRU 89 1,8

Трансформеры 95 5,0

Для выбора оптимальной архитектуры нейронной сети для формирования базы 
аллофонов в задачах распознавания речи сравнивается четыре архитектуры: RNN, 
LSTM, GRU и трансформеры. Основными критериями сравнения стали:

- точность: способность модели правильно распознавать аллофоны;
- скорость: время обработки данных;
- требования к ресурсам: вычислительные мощности, необходимые для обучения 

и работы модели.
Результаты сравнения представлены в таблице 5, где RNN показывает низкую 

точность для длинных последовательностей, но требует минимальных ресурсов. LSTM 
демонстрирует высокую точность и хорошо справляется с долгосрочными 
зависимостями, но требует больше времени и ресурсов. GRU является компромиссом 
между LSTM и RNN, обеспечивая хорошую точность при меньших затратах ресурсов.
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Таблица 5. Результаты сравнения всех архитектур 
Table 5. Comparison results of all architectures

Архитектура Точность (%) Время обработки 
(сек/мин) Требования к ресурсам

RNN 85 1.5 Низкие
LSTM 92 2.5 Средние
GRU 89 1.8 Средние

Трансформеры 95 5.0 Высокие

На основе проведенного анализа можно сделать следующие выводы.
1. Трансформеры являются наиболее подходящей архитектурой для задач, где 

важна максимальная точность, например, в системах автоматического распознавания 
речи или машинного перевода. Однако их использование требует значительных 
вычислительных ресурсов.

2. LSTM и GRU подходят для задач, где необходимо учитывать долгосрочные 
зависимости, но ресурсы ограничены. LSTM обеспечивает более высокую точность, а 
GRU - более высокую скорость.

3. RNN может быть использована для простых задач с короткими 
последовательностями, где требования к точности и ресурсам минимальны.

Заключение

В данной статье был проведен теоретический анализ различных архитектур 
нейронных сетей для формирования базы аллофонов в задачах распознавания и защиты 
речи. Рассмотрены такие модели, как рекуррентные нейронные сети (RNN), долгая 
краткосрочная память (LSTM), GRU (Gated Recurrent Unit) и трансформеры, с акцентом 
на их способность учитывать контекст и долгосрочные зависимости в речевых данных. 
Основное внимание уделено гибридному подходу к аннотации данных, который 
сочетает ручную разметку экспертов и автоматическую обработку с использованием 
предобученных моделей, таких как Wav2Vec.

Таким образом, для формирования базы аллофонов в задачах распознавания речи 
рекомендуется использовать трансформеры, если доступны достаточные 
вычислительные мощности, или LSTM/GRU, если ресурсы ограничены. На текущем 
этапе работы целесообразным представляется использование использовании RNN, так 
как они подходят для работы с последовательными данными и могут эффективно 
запоминать долгосрочные зависимости, что делает их идеальными для обработки речи 
на начальном этапе.
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