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Ââåäåíèå

Äàííàÿ ðàáîòà ïîñâÿùåíà ðàçðàáîòêå àëãîðèòìà, ïðåäíàçíà÷åííîãî

äëÿ îïðåäåëåíèÿ ÿçûêà, íà êîòîðîì ïðîèçíåñåíà ðå÷ü, çàïèñàííàÿ â àóäè-

îäîðîæêå.

Êîãäà ìû ñëûøèì ðå÷ü íà çíàêîìîì äëÿ íàñ ÿçûêå, òî ìû ïðàêòè÷å-

ñêè ñðàçó îïðåäåëÿåì ÿçûê. Ïåðåíåñòè ýòó âîçìîæíîñòü íà àâòîìàòè÷åñêèå

óñòðîéñòâà � öåëü ðàáîòû. Äëÿ äàííîé ïðåäìåòíîé îáëàñòè õàðàêòåðíî,

÷òî ÷åëîâå÷åñêèå âîçìîæíîñòè îãðàíè÷åíû íåáîëüøèì êîëè÷åñòâîì ÿçû-

êîâ ïî ñðàâíåíèþ ñ îáùèì êîëè÷åñòâîì ðàçëè÷íûõ ÿçûêîâ íà ïëàíåòå.

Îñíîâíûå âîïðîñû â äàííîé îáëàñòè âêëþ÷àþò â ñåáÿ: êàêèå àêó-

ñòè÷åñêèå ïàðàìåòðû ïîìîãàþò äîñòè÷ü íàèáîëüøåé òî÷íîñòè? Êàêèå àë-

ãîðèòìû, ìåòîäû è ïîäõîäû ëó÷øå âñåãî ðàáîòàþò? Êàêàÿ çàâèñèìîñòü

ìåæäó äëèíîé ñèãíàëà è óâåðåííîñòüþ â îòâåòå?

Ðåøåíèå ýòîé çàäà÷è íåîáõîäèìî äëÿ ïîëíîöåííîé ðàáîòû ñèñòåì

ðàñïîçíàâàíèÿ ðå÷è, òàê êàê â íàñòîÿùèé ìîìåíò áîëüøèíñòâî îòêðûòûõ

è êîììåð÷åñêèõ ðåàëèçàöèé (Google Cloud Speech-to-Text Api, Microsoft

Azure Cognitive Services Speech to Text è ò. ï.) òðåáóþò â êà÷åñòâå ïàðàìåò-

ðà ÿâíîå óêàçàíèå ÿçûêà. Òàêæå äàííàÿ çàäà÷à âñòðå÷àåòñÿ â ìíîãîÿçû÷-

íûõ ñèñòåìàõ ïåðåâîäà, â ñëóæáàõ ýêñòðåííîé ïîääåðæêè, ãäå âðåìÿ îòâåòà

îïåðàòîðà, ñâîáîäíî ãîâîðÿùåãî íà ÿçûêå ïîçâîíèâøåãî, ìîæåò áûòü êðè-

òè÷íî [1].

Ðàáîòà ñîñòîèò èç íåñêîëüêèõ ÷àñòåé. Â ðàçäåëå Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

çàäà÷à ôîðìóëèðóåòñÿ â òåðìèíàõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, â ðàçäåëå Îáçîð

ëèòåðàòóðû ñîäåðæèòñÿ îáçîð ðàçëè÷íûõ ïîäõîäîâ ê èññëåäóåìîé çàäà÷å,

â ãëàâå Íåéðîñåòè è ãëóáîêîå îáó÷åíèå ïðèâîäÿòñÿ òåîðåòè÷åñêèå îáîñíî-

âàíèÿ, ëåæàùèå â îñíîâå âûáðàííîãî ïîäõîäà, â ãëàâå Äàííûå: àíàëèç è îá-

ðàáîòêà ðàññìàòðèâàåòñÿ âàæíîñòü ãðàìîòíîãî ñáîðà äàííûõ è âûäåëåíèÿ

èç íèõ ôàêòîðîâ, ãëàâà Ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ âêëþ÷àåò â ñåáå ðåçóëü-

òàòû âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåíòîâ, ãëàâà Âûâîäû îõâàòûâàåò ðàçáîð è

àíàëèç ðåçóëüòàòîâ, à â ãëàâå Çàêëþ÷åíèå ïîäâîäèòñÿ èòîã ïðîâåäåííîé

ðàáîòû.
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Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Öåëüþ âûïóñêíîé êâàëèôèêàöèîííîé ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèå çà-

äà÷è ðàñïîçíàâàíèÿ ÿçûêà èç àóäèî.

Â äàííîé ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ ïîäõîä, çàêëþ÷àþùèéñÿ â ïîñòà-

íîâêå êëàññèôèêàöèîííîé çàäà÷è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ñ ó÷èòåëåì, ãäå â

êà÷åñòâå âõîäíûõ äàííûõ ïîñòóïàåò àóäèî, à íà âûõîäå � êàòåãîðèÿ ïðè-

íàäëåæíîñòè ê ÿçûêó.

Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì (supervised learning) � îäèí èç ñïîñîáîâ ìà-

øèííîãî îáó÷åíèÿ, â õîäå êîòîðîãî ïîñòðîåííàÿ ñèñòåìà îáó÷àåòñÿ ñ ïî-

ìîùüþ ïðèìåðîâ. Ìåæäó âõîäíûìè è âûõîäíûìè îáó÷àþùèìè ñèãíàëà-

ìè ñóùåñòâóåò íåêîòîðàÿ çàâèñèìîñòü, íî îíà íåèçâåñòíà. Òðåáóåòñÿ íàéòè

ýòó çàâèñèìîñòü, òî åñòü ïîñòðîèòü àëãîðèòì, êîòîðûé äëÿ ëþáûõ âõîäíûõ

äàííûõ âûäàñò äîñòàòî÷íî òî÷íûé îòâåò. Äëÿ èçìåðåíèÿ òî÷íîñòè îòâåòîâ

îïðåäåë¼ííûì îáðàçîì ââîäèòñÿ ôóíêöèîíàë êà÷åñòâà.

Â çàäà÷àõ êëàññèôèêàöèè àëãîðèòì ïðåäñêàçûâàåò äèñêðåòíûå

çíà÷åíèÿ, ñîîòâåòñòâóþùèå íîìåðàì êëàññîâ, ê êîòîðûì ïðèíàäëåæàò îáú-

åêòû. Â îáó÷àþùåì äàòàñåòå ñ àóäèî êàæäûé ôàéë áóäåò èìåòü ñîîòâåò-

ñòâóþùóþ ìåòêó � ¾àíãëèéñêèé¿, ¾íåìåöêèé¿, ¾ôðàíöóçñêèé¿ è ò. ä. Êà-

÷åñòâî àëãîðèòìà îöåíèâàåòñÿ òåì, íàñêîëüêî òî÷íî îí ìîæåò ïðàâèëüíî

êëàññèôèöèðîâàòü íîâûå àóäèî, òî åñòü ïî íîâîìó ôàéëó îïðåäåëèòü ÿçûê,

íà êîòîðîì ïðîèçíåñåíà ðå÷ü.
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Îáçîð ëèòåðàòóðû

Àâòîìàòè÷åñêîå ðàñïîçíàâàíèå ÿçûêà � ýòî îäíà èç îáëàñòåé èññëå-

äîâàíèé, êîòîðàÿ ïðèâëåêëà ìíîãèõ ó÷åíûõ. Ýòà îáëàñòü èçó÷àåòñÿ äîñòà-

òî÷íî äàâíî, áîëüøå 30 ëåò.

Ïåðâûå ðàáîòû â ýòîé îáëàñòè îñíîâûâàëèñü íà âûäåëåíèè è îïðå-

äåëåíèè èçìåíåíèÿ ÷àñòîò íåêîòîðûõ áàçîâûõ çâóêîâ, êîòîðûå áðàëèñü çà

îñíîâó [2]. Óñëîâèåì îïðåäåëåíèÿ ÿçûêà áûëî óñïåøíîå íàõîæäåíèå äàí-

íûõ ðåôåðåíñíûõ îáðàçöîâ â ðå÷è. È õîòÿ òàêîé ïîäõîä ïîçâîëÿë ïîëó÷èòü

íåêîòîðûå ïðèåìëåìûå ðåçóëüòàòû, îí òðåáîâàë äëèòåëüíîé ðó÷íîé ïîä-

áîðêè ïàðàìåòðîâ, à òàêæå ïëîõî ìàñøòàáèðîâàëñÿ íà äðóãèå ÿçûêè.

Â 1977 ãîäó áûë ïðåäëîæåí ìåòîä âûäåëåíèÿ ôîíåòè÷åñêèõ ôàêòîðîâ

ñ ïîñëåäóþùåé òðåíèðîâêîé ñêðûòûõ ìàðêîâñêèõ ìîäåëåé [3]. Â äàëüíåé-

øåì ðàçâèòèå ýòîé èäåè ïðèâåëî ê ïîÿâëåíèþ ñèñòåì, â îñíîâå âûäåëåíèÿ

ôàêòîðîâ êîòîðûõ ëåæèò âû÷èñëåíèå i-vector [4]. Îäíàêî äëÿ ïîëíîöåí-

íîé ðàáîòû ýòîãî ïîäõîäà òðåáóåòñÿ äîñòàòî÷íî áîëüøîå îáó÷àþùåå ìíî-

æåñòâî.

Â ïîñëåäíèå ãîäû ïîëó÷èëè ðàñïðîñòðàíåíèå ïîäõîäû, áàçèðóþùèå-

ñÿ íà ðàçëè÷íûõ ìåòîäàõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, îñîáåííî ñ èñïîëüçîâàíè-

åì íåéðîííûõ ñåòåé [5, 6]. Ýòè ìåòîäû ñïîñîáíû ïîêàçûâàòü õîðîøèé ðå-

çóëüòàò, ïðè ýòîì äëÿ îáó÷åíèÿ íå òðåáóåòñÿ áîëüøîå êîëè÷åñòâî äàííûõ.

Èìåííî îáçîðó ýòèõ ìåòîäîâ ïîñâÿùåíà íàøà ðàáîòà.

Òåîðèÿ ïî èñïîëüçóåìûì â ðàáîòå íåéðîííûì ñåòÿì ïîäðîáíà îïèñàíà

â [7, 8].
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Ãëàâà 1. Íåéðîñåòè è ãëóáîêîå îáó÷åíèå

1.1 Ìîäåëü íåéðîíà

Â 1943 ãîäó áûëà îïóáëèêîâàíà ðàáîòà Ìàê-Êàëëîêà è Ïèòòñà [9], â

êîòîðîé îíè ïðåäñòàâèëè ìîäåëü èñêóññòâåííîãî íåéðîíà.

Íåéðîí ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îáúåêò, ïîëó÷àþùèé íà âõîä n âåëè÷èí

x1, . . . , xn. Çíà÷åíèÿ ýòèõ âåëè÷èí áóäåì òðàêòîâàòü êàê âåëè÷èíû èìïóëü-

ñîâ, ïîñòóïàþùèõ íà âõîä íåéðîíà ÷åðåç n âõîäíûõ ñèíàïñîâ. Äàëåå ñ÷èòà-

åòñÿ âçâåøåííàÿ ñóììà ýòèõ âõîäíûõ âåëè÷èí ñ âåñàìè w1, . . . , wn. Ñóùå-

ñòâóåò òàêæå äîïîëíèòåëüíûé âåñ b, íàçûâàåìûé ñìåùåíèåì. Äëÿ óäîáñòâà

ïîëàãàþò, ÷òî w0 = b è x0 = 1.

Ýòà âçâåøåííàÿ ñóììà ïåðåäàåòñÿ íà âõîä ôóíêöèè àêòèâàöèè f(u),

à åå çíà÷åíèå ÿâëÿåòñÿ âûõîäíûì çíà÷åíèåì íåéðîíà.

Òàêèì îáðàçîì, íåéðîí âû÷èñëÿåò ñëåäóþùóþ ôóíêöèþ:

y(x) = f(
n∑

i=1

xiwi + b)

Ñõåìà íåéðîíà èçîáðàæåíà íà Ðèñ. 1.

Ðèñ. 1: Ñõåìà íåéðîíà.

1.2 Ìíîãîñëîéíûé ïåðñåïòðîí

Êàê ìîæíî ïîíÿòü èç íàçâàíèÿ, ìíîãîñëîéíûé ïåðñåïòðîí ñîñòîèò èç

íåñêîëüêèõ ñëî¼â. Êàæäûé ñëîé ñîñòîèò èç íåéðîíîâ, ïðè÷¼ì êàæäûé íåé-

ðîí íà ïðåäûäóùåì óðîâíå ñîåäèí¼í ñ íåéðîíîì íà ñëåäóþùåì óðîâíå. Òà-
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êóþ ìíîãîñëîéíóþ íåéðîñåòü íàçûâàþò Fully-Connected -ñåòüþ èëè Dense-

ñåòüþ.

Ñõåìà ïðèìåðà ïîëíîñâÿçíîé ñåòè èçîáðàæåíà íà Ðèñ. 2.

Ðèñ. 2: Ñõåìà íåéðîíà.

Ñòàíäàðòíàÿ àðõèòåêòóðà ïîëíîñâÿçíîé íåéðîñåòè âûãëÿäèò ñëåäó-

þùèì îáðàçîì:

� Âõîäíîé ñëîé ñîñòîèò èç n íåéðîíîâ, êàæäûé íåéðîí ñîîòâåòñòâóåò

ïðèçíàêó âî âõîäíûõ ïðèìåðàõ;

� Îäèí èëè íåñêîëüêî ñêðûòûõ ñëî¼â, êàæäûé íåéðîí ïîëó÷àåò íà âõîä

âñå çíà÷åíèÿ ñ ïðåäûäóùåãî ñëîÿ;

� Âûõîäíîé ñëîé.

Îò êîëè÷åñòâà íåéðîíîâ â ñêðûòîì ñëîå çàâèñÿò èíòåðïîëÿöèîííûå

è àïïðîêñèìèðóþùèå (îáîáùàþùèå) ñâîéñòâà ñåòè ïðè ðåøåíèè êîíêðåò-
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íîé çàäà÷è. Åñëè íåéðîíîâ â ñêðûòîì ñëîå áóäåò íåäîñòàòî÷íî, òî ñåòü íå

ñìîæåò îáó÷èòüñÿ íà îáó÷àþùåì ìíîæåñòâå, è åå àïïðîêñèìèðóþùèå ñâîé-

ñòâà áóäóò ïëîõèìè. Åñëè íåéðîíîâ â ñêðûòîì ñëîå áóäåò ñëèøêîì ìíîãî,

òî ñåòü ìîæåò áûòü óñïåøíî îáó÷åíà íà òðåíèðîâî÷íîì ìíîæåñòâå è ïîëó-

÷èò õîðîøèå èíòåðïîëÿöèîííûå ñâîéñòâà, íî ïðè ýòîì îíà áóäåò îáëàäàòü

ïëîõèìè àïïðîêñèìèðóþùèìè ñâîéñòâàìè è áóäåò ïîêàçûâàòü âûñîêóþ ïî-

ãðåøíîñòü íà äàííûõ êîíòðîëüíîãî ìíîæåñòâà.

Ïðè ðåøåíèè çàäà÷è ðåãðåññèè íà âûõîäíîì ñëîå îáû÷íî îäèí íåé-

ðîí, êîòîðûé âîçâðàùàåò ïðåäñêàçàííûå ÷èñëà (äëÿ êàæäîãî îáúåêòà ïî

÷èñëó).

Â ñëó÷àå çàäà÷è K-êëàñîâîé êëàññèôèêàöèè íà âûõîäíîì ñëîå îáû÷-

íî K íåéðîíîâ.

1.3 Ñâåðòî÷íûé ñëîé

Ñâåðòî÷íûé ñëîé ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê íàáîð ôèëüòðîâ, ïðèìå-

íÿåìûõ ê èçîáðàæåíèþ. Êàæäûé òàêîé ôèëüòð îáó÷åí íàõîäèòü íà íåáîëü-

øîì ôðàãìåíòå îïðåäåëåííûå ïðèçíàêè. Ïðèçíàêàìè ìîãóò ÿâëÿòüñÿ ëè-

íèè ïîä îïðåäåëåííûì óãëîì, äóãè, êðóæî÷êè è ëþáûå äðóãèå íåçàìûñ-

ëîâàòûå îáúåêòû. Ìû ïîñëåäîâàòåëüíî ïðèêëàäûâàåì ôèëüòð ê ó÷àñòêó

êàðòèíêè è îïðåäåëÿåì, åñòü ëè íà íåì èñêîìûé ïðèçíàê, çàòåì ñäâèãà-

åì åãî äàëüøå è ïîâòîðÿåì îïåðàöèþ. Òàêèå ôèëüòðû íàçûâàþò êàðòàìè

ïðèçíàêîâ. Â ñâåðòî÷íûõ íåéðîñåòÿõ òàêóþ àðõèòåêòóðó âîïëîùàþò ñ ïî-

ìîùüþ ëîêàëüíîãî âîñïðèÿòèÿ è ðàçäåëÿåìûõ âåñîâ.

Ëîêàëüíîå âîñïðèÿòèå çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî êàæäûé íåéðîí

ñëîÿ ñâÿçàí íå ñî âñåìè íåéðîíàìè ïðåäûäóùåãî ñëîÿ (êàê â ïåðñåïòðîíå),

à ëèøü ñ íåáîëüøèì ó÷àñòêîì. Òàêîé ó÷àñòîê íàçûâàþò ëîêàëüíûì ðåöåï-

òèâíûì ïîëåì. Òî åñòü íà âõîä êàæäîãî íåéðîíà â ñâåðòî÷íîì ñëîå ïîäàåòñÿ

îáëàñòü, øèðèíà è âûñîòà êîòîðîé ìåíüøå øèðèíû è âûñîòû îðèãèíàëü-

íîãî èçîáðàæåíèÿ.

Êîíöåïöèÿ ðàçäåëÿåìûõ âåñîâ. Ïðè âûáîðå ïàðàìåòðîâ ñâåð-

òî÷íîãî ñëîÿ îòäåëüíî âûáèðàåòñÿ êîëè÷åñòâî ÿäåð, îòâå÷àþùèõ çà ïîèñê

îïðåäåëåííîãî ïðèçíàêà. Åñëè âåñà ïîçâîëÿþò íàéòè ïðèçíàê íà îäíîì
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ó÷àñòêå èçîáðàæåíèÿ, òî ýòè æå âåñà ïîäîéäóò äëÿ ëþáîãî äðóãîãî ó÷àñò-

êà, ïðè óñëîâèè, ÷òî ïðèçíàê ìû èùåì îäèí è òîò æå. Òàêèì îáðàçîì, ó

âñåõ íåéðîíîâ îäíîãî ÿäðà îäèíàêîâûé íàáîð âåñîâ. Áëàãîäàðÿ ýòîìó êî-

ëè÷åñòâî íàñòðàèâàåìûõ ïàðàìåòðîâ ñóùåñòâåííî óìåíüøàåòñÿ.

Òàê êàê ó âñåõ íåéðîíîâ îäíîé ïëîñêîñòè îäíè è òå æå âåñà, òî ïðî-

õîä èçîáðàæåíèÿ ÷åðåç ñâåðòî÷íûé ñëîé áóäåò ÿâëÿòüñÿ åãî ñâåðòêîé. Ïðè

ýòîì ÿäðîì áóäåò íàáîð âåñîâ. Â ðåçóëüòàòå ñâåðòêè ìû ïîëó÷èì êàðòû

ïðèçíàêîâ, ïî îäíîé íà êàæäîå ÿäðî ñâåðòêè. Òàêèì îáðàçîì, êàæäîå ÿäðî

ôèëüòðóåò èçîáðàæåíèå, íàõîäÿ îïðåäåëåííûé ïðèçíàê. Ñâåðòî÷íûé ñëîé

ïîçâîëÿåò ñåòè áûòü óñòîé÷èâîé ê èçìåíåíèþ ìàñøòàáà èçîáðàæåíèé, ê

ñäâèãó è ïîâîðîòó. Òàê æå îí óëó÷øàåò îáîáùàþùèå ñâîéñòâà ñåòè, òàê

êàê ñåòü èùåò îáùèå ïðèçíàêè, à íå çàïîìèíàåò èçîáðàæåíèÿ ïîïèêñåëü-

íî, êàê ïåðöåïòðîí.

Ñõåìà ñâåðòî÷íîãî ñëîÿ èçîáðàæåíà íà Ðèñ. 3.

Ðèñ. 3: Ñõåìà ñâåðòî÷íîãî ñëîÿ.

×àñòî èñïîëüçóåìûå òåõíèêè:

� Padding. Êðàéíèå ïèêñåëè íèêîãäà íå îêàçûâàþòñÿ â öåíòðå ÿäðà, ïî-

òîìó ÷òî òîãäà ÿäðó íå íàä ÷åì áóäåò ñêîëüçèòü çà êðàåì. Padding

äîáàâëÿåò ê êðàÿì ïîääåëüíûå ïèêñåëè (îáû÷íî íóëåâîãî çíà÷åíèÿ,

âñëåäñòâèå ýòîãî ê íèì ïðèìåíÿåòñÿ òåðìèí íóëåâîå äîïîëíåíèå). Òà-

êèì îáðàçîì, ÿäðî ïðè ïðîñêàëüçûâàíèè ïîçâîëÿåò íåïîääåëüíûì

ïèêñåëÿì îêàçûâàòüñÿ â ñâîåì öåíòðå, à çàòåì ðàñïðîñòðàíÿåòñÿ íà

ïîääåëüíûå ïèêñåëè çà ïðåäåëàìè êðàÿ;
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� Striding. ×àñòî áûâàåò, ÷òî ïðè ðàáîòå ñî ñâåðòî÷íûì ñëîåì íóæ-

íî ïîëó÷èòü âûõîäíûå äàííûå ìåíüøåãî ðàçìåðà, ÷åì âõîäíûå. Ýòî

îáû÷íî íåîáõîäèìî â ñâåðòî÷íûõ íåéðîííûõ ñåòÿõ, ãäå ðàçìåð ïðî-

ñòðàíñòâåííûõ ðàçìåðîâ óìåíüøàåòñÿ ïðè óâåëè÷åíèè êîëè÷åñòâà êà-

íàëîâ. Èäåÿ stride çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïðîïóñòèòü íåêîòîðûå

îáëàñòè, íàä êîòîðûìè ñêîëüçèò ÿäðî. Øàã 1 îçíà÷àåò, ÷òî áåðóòñÿ

ïðîëåòû ÷åðåç ïèêñåëü, òî åñòü ïî ôàêòó êàæäûé ïðîëåò ÿâëÿåòñÿ

ñòàíäàðòíîé ñâåðòêîé. Øàã 2 îçíà÷àåò, ÷òî ïðîëåòû ñîâåðøàþòñÿ ÷å-

ðåç êàæäûå äâà ïèêñåëÿ, øàã 3 îçíà÷àåò ïðîïóñê 3-õ ïèêñåëåé è ò. ä.

1.4 Ðåêóððåíòíûé ñëîé

Ðåêóððåíòíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü (RNN) � âèä íåéðîííûõ ñåòåé, ãäå ñâÿ-

çè ìåæäó ýëåìåíòàìè îáðàçóþò íàïðàâëåííóþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü.

Â òðàäèöèîííûõ íåéðîííûõ ñåòÿõ ïîäðàçóìåâàåòñÿ, ÷òî âñå âõîäû è

âûõîäû íåçàâèñèìû. Íî äëÿ ìíîãèõ çàäà÷ ýòî íå ïîäõîäèò. Åñëè âû õîòèòå

ïðåäñêàçàòü ñëåäóþùåå ñëîâî â ïðåäëîæåíèè, ëó÷øå ó÷èòûâàòü ïðåäøå-

ñòâóþùèå åìó ñëîâà. RNN íàçûâàþòñÿ ðåêóððåíòíûìè, ïîòîìó ÷òî îíè

âûïîëíÿþò îäíó è òó æå çàäà÷ó äëÿ êàæäîãî ýëåìåíòà ïîñëåäîâàòåëü-

íîñòè, ïðè÷åì âûõîä çàâèñèò îò ïðåäûäóùèõ âû÷èñëåíèé. Åùå îäíà èí-

òåðïðåòàöèÿ RNN: ýòî ñåòè, ó êîòîðûõ åñòü ¾ïàìÿòü¿, êîòîðàÿ ó÷èòûâà-

åò ïðåäøåñòâóþùóþ èíôîðìàöèþ. Òåîðåòè÷åñêè RNN ìîãóò èñïîëüçîâàòü

èíôîðìàöèþ â ïðîèçâîëüíî äëèííûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòÿõ, íî íà ïðàêòè-

êå îíè îãðàíè÷åíû ëèøü íåñêîëüêèìè øàãàìè. Ñõåìà ðåêóððåíòíîãî ñëîÿ

èçîáðàæåíà íà Ðèñ. 4.

Ðèñ. 4: Ðåêóððåíòíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü è åå ðàçâåðòêà [11].

Äîëãàÿ êðàòêîñðî÷íàÿ ïàìÿòü (Long short-term memory; LSTM) �
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îñîáàÿ ðàçíîâèäíîñòü àðõèòåêòóðû ðåêóððåíòíûõ íåéðîííûõ ñåòåé, ñïî-

ñîáíàÿ ê îáó÷åíèþ äîëãîâðåìåííûì çàâèñèìîñòÿì [10]. Ñõåìà ñåòè äîëãî-

êðàòêîñðî÷íîé ïàìÿòè èçîáðàæåíà íà Ðèñ. 5.

Ðèñ. 5: Ñõåìà ñëîåâ ðåêóððåíòíîé ñåòè äîëãî-êðàòêîñðî÷íîé ïàìÿòè [11].

Íåìíîãî áîëüøå îòëè÷àþòñÿ îò ñòàíäàðòíûõ LSTM óïðàâëÿåìûå ðå-

êóððåíòíûå áëîêè (Gated recurrent units, GRU) [12]. Â íèõ ôèëüòðû ¾çà-

áûâàíèÿ¿ è âõîäà îáúåäèíÿþò â îäèí ôèëüòð ¾îáíîâëåíèÿ¿ (update gate).

Êðîìå òîãî, ñîñòîÿíèå ÿ÷åéêè îáúåäèíÿåòñÿ ñî ñêðûòûì ñîñòîÿíèåì. Ïî-

ñòðîåííàÿ â ðåçóëüòàòå ìîäåëü îáëàäàåò ìåíüøèì êîëè÷åñòâîì ïàðàìåò-

ðîâ, ÷åì ó LSTM, ïðè ýòîì ïðîèçâîäèòåëüíîñòü ñîïîñòàâèìà ñ LSTM. Ñõå-

ìà óïðàâëÿåìîãî ðåêóððåíòíîãî áëîêà èçîáðàæåíà íà Ðèñ. 6.

Ðèñ. 6: Ñõåìà óïðàâëÿåìîãî ðåêóððåíòíîãî áëîêà [11].

1.5 Ñëîé äèñêðåòèçàöèè

Ðàñïðîñòðàíåííîé ïðàêòèêîé ÿâëÿåòñÿ ÷åðåäîâàíèå ñâåðòî÷íûõ ñëî-

åâ ñî ñëîÿìè äèñêðåòèçàöèè. Ýòè ñëîè íóæíû äëÿ óìåíüøåíèÿ ðàçìåðà

äàííûõ è, ñëåäîâàòåëüíî, êîëè÷åñòâà íàñòðàèâàåìûõ ïàðàìåòðîâ. Òàêæå

äàííûé ñëîé óñèëèâàåò îáîáùàþùèå ñâîéñòâà ñåòè.
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Ê êàæäîìó ëîêàëüíîìó ïîëþ ïðèìåíÿåòñÿ îäíà è òà æå îïåðàöèÿ.

Âûáèðàåòñÿ ó÷àñòîê f × f , è âìåñòî âñåõ çíà÷åíèé ýòîãî ôðàãìåíòà îñòàâ-

ëÿþò òîëüêî îäíî.

Â çàâèñèìîñòè îò âûáðàííîé êîíôèãóðàöèè ñëîÿ îñòàâëÿþò:

� íàèáîëüøåå çíà÷åíèå (MAX-pooling);

� ñðåäíåå çíà÷åíèå (average-pooling);

� ìàêñèìèçèðîâàííîå ïî íîðìå lp (lp-pooling) [13].

Çàòåì âûáèðàåòñÿ ñëåäóþùèé ó÷àñòîê ïóòåì ñäâèãà íà s ïîçèöèé. È

ñðåäè çíà÷åíèé ýòîãî ó÷àñòêà òàêæå îñòàâëÿþò îäíî.

Íà Ðèñ. 7 ïðèâåäåí ïðèìåð ïðèìåíåíèÿ äèñêðåòèçàöèè.

Ðèñ. 7: Ôîðìèðîâàíèå íîâîé êàðòû ïîäâûáîðî÷íîãî ñëîÿ íà îñíîâå ïðåäûäóùåé êàðòû
ñâåðòî÷íîãî ñëîÿ. Îïåðàöèÿ äèñêðåòèçàöèè (Max Pooling).

1.6 Ïàêåòíàÿ íîðìàëèçàöèÿ

Ïàêåòíàÿ íîðìàëèçàöèÿ (batch-normalization) � ìåòîä, êîòîðûé ïîç-

âîëÿåò ïîâûñèòü ïðîèçâîäèòåëüíîñòü è ñòàáèëèçèðîâàòü ðàáîòó èñêóññòâåí-

íûõ íåéðîííûõ ñåòåé [14]. Ñóòü äàííîãî ìåòîäà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî

íåêîòîðûì ñëîÿì íåéðîííîé ñåòè íà âõîä ïîäàþòñÿ äàííûå, ïðåäâàðèòåëü-

íî îáðàáîòàííûå è èìåþùèå íóëåâîå ìàòåìàòè÷åñêîå îæèäàíèå è åäèíè÷-

íóþ äèñïåðñèþ.
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Ñâîéñòâà ïðè èñïîëüçîâàíèè ïàêåòíîé íîðìàëèçàöèè:

� äîñòèãàåòñÿ áîëåå áûñòðàÿ ñõîäèìîñòü ìîäåëåé, íåñìîòðÿ íà âûïîë-

íåíèå äîïîëíèòåëüíûõ âû÷èñëåíèé;

� ïàêåòíàÿ íîðìàëèçàöèÿ ïîçâîëÿåò êàæäîìó ñëîþ ñåòè îáó÷àòüñÿ áî-

ëåå íåçàâèñèìî îò äðóãèõ ñëîåâ;

� ñòàíîâèòñÿ âîçìîæíûì èñïîëüçîâàíèå áîëåå âûñîêîãî òåìïà îáó÷å-

íèÿ, òàê êàê ïàêåòíàÿ íîðìàëèçàöèÿ ãàðàíòèðóåò, ÷òî âûõîäû óçëîâ

íåéðîííîé ñåòè íå áóäóò èìåòü ñëèøêîì áîëüøèõ èëè ìàëûõ çíà÷å-

íèé;

� ïàêåòíàÿ íîðìàëèçàöèÿ â êàêîì-òî ñìûñëå òàêæå ÿâëÿåòñÿ ìåõàíèç-

ìîì ðåãóëÿðèçàöèè: äàííûé ìåòîä ïðèâíîñèò â âûõîäû óçëîâ ñêðû-

òûõ ñëîåâ íåêîòîðûé øóì, àíàëîãè÷íî ìåòîäó dropout;

� ìîäåëè ñòàíîâÿòñÿ ìåíåå ÷óâñòâèòåëüíû ê íà÷àëüíîé èíèöèàëèçàöèè

âåñîâ.

1.7 Ôóíêöèÿ àêòèâàöèè

Ôóíêöèÿ àêòèâàöèè îïðåäåëÿåò âûõîäíîå çíà÷åíèå íåéðîíà â çàâè-

ñèìîñòè îò ðåçóëüòàòà âçâåøåííîé ñóììû âõîäîâ è ïîðîãîâîãî çíà÷åíèÿ.

Çà÷åì æå íóæíî ââîäèòü ýòó ôóíêöèþ? Â ñëîæíûõ çàäà÷àõ, äëÿ ðåøåíèÿ

êîòîðûõ èñïîëüçóþòñÿ ãëóáîêèå ñåòè, ñâÿçü ìåæäó âõîäíûìè è âûõîäíû-

ìè ñèãíàëàìè íåëèíåéíàÿ. Òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû åå ñìîäåëèðîâàòü, íóæíî

òàêæå èñïîëüçîâàòü íåëèíåéíûå ôóíêöèè. Äëÿ ýòîãî ïîñëå îñóùåñòâëåíèÿ

âçâåøåííîãî ñóììèðîâàíèÿ
∑n

i=1 xiwi + b äîáàâëÿþò íåëèíåéíóþ àêòèâà-

öèîííóþ ôóíêöèþ. Äëÿ áîëüøèíñòâà îáó÷àþùèõ àëãîðèòìîâ ê àêòèâàöè-

îííîé ôóíêöèè ïðåäúÿâëÿåòñÿ äîïîëíèòåëüíîå òðåáîâàíèå íåïðåðûâíîé

äèôôåðåíöèðóåìîñòè íà âñåé ÷èñëîâîé îñè. Â ÷àñòíîñòè, ýòî òðåáîâàíèå

íåîáõîäèìî äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ ìåòîäà îáðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè,

ïðèìåíÿþùåãîñÿ äëÿ îáó÷åíèÿ ñåòè â äàííîé ðàáîòå.
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Íà Ðèñ. 8 ïðèâåäåíû ïðèìåðû ðàñïðîñòðàíåííûõ ôóíêöèé àêòèâà-

öèè.

Ðèñ. 8: Ðàñïðîñòðàíåííûå ôóíêöèè àêòèâàöèè.

1.8 Ôóíêöèÿ ïîòåðü

Ôóíêöèÿ ïîòåðü � îäíà èç âàæíåéøèõ ñîñòàâëÿþùèõ ëþáîé íåéðîñå-

òè. Îíà èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ðàñ÷åòà îøèáêè ìåæäó ðåàëüíûìè è ïîëó÷åííû-

ìè îòâåòàìè. Íàøà ãëîáàëüíàÿ öåëü � ìèíèìèçèðîâàòü ýòó îøèáêó. Òàêèì

îáðàçîì, ôóíêöèÿ ïîòåðü ýôôåêòèâíî ïðèáëèæàåò îáó÷åíèå íåéðîííîé ñå-

òè ê ýòîé öåëè.

Ôóíêöèÿ ïîòåðü èçìåðÿåò ¾íàñêîëüêî õîðîøà¿ íåéðîííàÿ ñåòü â îò-

íîøåíèè äàííîé îáó÷àþùåé âûáîðêè è îæèäàåìûõ îòâåòîâ. Îíà òàêæå

ìîæåò çàâèñåòü îò âåñîâ íåéðîííîé ñåòè.

Íåêîòîðûå èçâåñòíûå ôóíêöèè ïîòåðü:

� Êâàäðàòè÷íàÿ (ñðåäíåêâàäðàòè÷íîå îòêëîíåíèå):
√

1
n

∑n
j=1(yj − ŷj);

� Êðîññ-ýíòðîïèÿ: −
∑

x p(x) log q(x);

� Êóñî÷íî-ëèíåéíàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü: 1
n max(0, 1− yj ŷj).
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Ãëàâà 2. Äàííûå: àíàëèç è îáðàáîòêà

Îäíèì èç êëþ÷åâûõ ýòàïîâ íà ïóòè ðåøåíèÿ ëþáîé çàäà÷è ìàøèííî-

ãî îáó÷åíèÿ ÿâëÿåòñÿ ãðàìîòíûé âûáîð è ïîäãîòîâêà äàííûõ. Íå ÿâëÿåòñÿ

èñêëþ÷åíèåì è ðåøàåìàÿ íàìè çàäà÷à. Âûáîð íåïðåçåíòàòèâíîãî äàòàñåòà

íå ìîæåò ãàðàíòèðîâàòü õîðîøî ðàáîòàþùåãî â îáùåì ñëó÷àå ðåøåíèÿ.

Îäèí èç ïðèìåðîâ íå ñàìîãî óäà÷íîãî âûáîðà äàííûõ � êîíòåñò îò

TopCoder ¾SpokenLanguages2¿ [15]. Ïðåäîñòàâëåííûé äàòàñåò áûë îñíîâàí

íà çàïèñÿõ Áèáëèè, ïðè ýòîì äëÿ íåêîòîðûõ ÿçûêîâ áûë òîëüêî îäèí ñïè-

êåð (ìóæ÷èíà â áîëüøèíñòâå ñëó÷àåâ). ×òî åù¼ õóæå, òàê ýòî òî, ÷òî ýòîò

æå ñïèêåð áûë è â òåñòîâîì ìíîæåñòâå. Íå èñêëþ÷åíî, ÷òî ìîäåëü, îáó÷åí-

íàÿ íà òàêîì íàáîðå äàííûõ, íàñòðîåíà ðàçëè÷àòü ÿçûêè ïî îñîáåííîñòÿì

ñïèêåðà, à íå ïî îñîáåííîñòÿì ÿçûêà [16].

2.1 Îïèñàíèå äàòàñåòà

Â êà÷åñòâå äàòàñåòà äëÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è âûáðàí äàòàñåò Common

Voice îò êîìïàíèè Mozilla [17]. Âûáîð îáóñëîâëåí òåì, ÷òî â íàñòîÿùåå âðå-

ìÿ ýòîò íàáîð äàííûõ ÿâëÿåòñÿ êðóïíåéøèì ìóëüòèÿçû÷íûì îáùåäîñòóï-

íûì íàáîðîì ãîëîñîâûõ äàííûõ. Ê òîìó æå ïðè åãî ïîäãîòîâêå ó÷àñòâî-

âàëî áîëüøîå êîëè÷åñòâî ëþäåé, ÷òî ïðèáëèæàåò ýòîò äàòàñåò ê ðåàëüíûì

óñëîâèÿì. Òàê, ïðè ãðàìîòíîì ðàçáèåíèè íà òðåíèðîâî÷íóþ è âàëèäàöèîí-

íóþ âûáîðêó, ìîæíî ïðåäïîëîæèòü, ÷òî àëãîðèòì íå ïåðåîáó÷èòñÿ ïóòåì

îïðåäåëåíèÿ ÿçûêà ïî èíäèâèäóàëüíûì îñîáåííîñòÿì ãîâîðÿùåãî, òàêèõ

êàê àêöåíò, òåìáð è âûñîòà ãîëîñà èëè óñëîâèÿì çàïèñè, à ñìîæåò íàéòè

çàêîíîìåðíîñòè â ðàññìàòðèâàåìîé çàäà÷å.
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Âûáðàííûå ÿçûêè è îáúåì èñïîëüçîâàííûõ äàííûõ ïðåäñòàâëåíû â

Òàáëèöå 1.

Íàçâàíèÿ

ÿçûêà

Êîä ×èñëî

÷àñîâ

Êîëè-

÷åñòâî

ãîëîñîâ

Êîëè-

÷åñòâî

äîðîæåê

äëÿ òðåíè-

ðîâî÷íîé

âûáîðêè

Êîëè-

÷åñòâî

äîðîæåê

äëÿ âàëè-

äàöèîííîé

âûáîðêè

Êàòàëàíñêèé ca 92 1639 4000 800

Íåìåöêèé de 140 2249 2629 800

Àíãëèéñêèé en 582 33 541 4000 800

Ôðàíöóçñêèé fr 74 2249 4000 800

Êèòàéñêèé zh-TW 19 695 1240 800

Òàáëèöà 1: Õàðàêòåðèñòèêà äàííûõ

2.2 Ðàçäåëåíèå íà âûáîðêè

Ðàçáèåíèå íà òðåíèðîâî÷íóþ è âàëèäàöèîííóþ âûáîðêó ïðîèçâåäåíî

ñëåäóþùèì îáðàçîì:

1. Îñòàâëåíû òîëüêî ïðîâåðåííûå äîðîæêè, äîñòîâåðíîñòü êîòîðûõ ïîä-

òâåðäèëè ðåàëüíûå ïîëüçîâàòåëè.

2. Ãðóïïèðîâêà ïî client_id ïðîèçâåäåíà òàê, ÷òîáû ðàñïðåäåëåíèå ïî

âîçðàñòó, ïîëó, àêöåíòó áûëî ïîõîæèì ìåæäó òðåíèðîâî÷íûì è âà-

ëèäàöèîííûì ìíîæåñòâàìè.

3. Äëÿ òðåíèðîâî÷íûé âûáîðêè îòîáðàíû íå áîëåå 4000 äîðîæåê.

4. Äëÿ âàëèäàöèîííîé âûáîðêè âçÿòî ðîâíî 800 äîðîæåê.
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2.3 Ïðåäîáðàáîòêà àóäèî

Äëÿ ðàáîòû ñ àóäèîäîðîæêàìè áûëà èñïîëüçîâàíà áèáëèîòåêà librosa [18],

ïðåäîñòàâëÿþùàÿ óäîáíûé èíòåðôåéñ äëÿ ðàáîòû ñ àóäèî.

Àëãîðèòì ïðåäîáðàáîòêè àóäèî âûãëÿäèò ñëåäóþùèì îáðàçîì:

� çàãðóçêà äàííûõ èç mp3 ôàéëà;

� óäàëåíèå ¾òèøèíû¿ ïî êðàÿì äîðîæêè;

� âûäåëåíèå ôèêñèðîâàííîãî ôðàãìåíòà (âî âðåìÿ ïðîâåäåíèÿ ýêñïå-

ðèìåíòîâ èñïîëüçîâàëèñü äîðîæêè äëèòåëüíîñòüþ 1, 2, è 4 ñåêóíä);

� åñëè èñõîäíàÿ äîðîæêà ïî äëèòåëüíîñòè ìåíüøå, ÷åì âûäåëÿåìûé

ôðàãìåíò, òî îíà äîïîëíÿåòñÿ ¾òèøèíîé¿ äî òðåáóåìîé äëèíû.

2.4 Âûäåëåíèå ôàêòîðîâ èç àóäèî

Äëÿ ïîñòðîåíèÿ õîðîøî ðàáîòàþùåãî êëàññèôèêàòîðà àóäèî íåîá-

õîäèì îòáîð ôàêòîðîâ, êîòîðûå íå çàâèñÿò íàïðÿìóþ îò ïðîèçíîñÿùåãî,

òàê êàê ëþáîé ïðèçíàê, êîòîðûé äàåò èíôîðìàöèþ òîëüêî î ãîâîðÿùåì

(íàïðèìåð, âûñîòà ãîëîñà), íå áóäåò ïîëåçåí ïðè êëàññèôèêàöèè. Äðóãè-

ìè ñëîâàìè, íåîáõîäèìî èñïîëüçîâàòü òå ôàêòîðû, êîòîðûå îòðàæàþò â

áîëüøîé ñòåïåíè õàðàêòåðíûå îñîáåííîñòè ÿçûêà, íåæåëè îñîáåííîñòè ãî-

âîðÿùåãî. Íåìàëîâàæíî, ÷òî ýòà òåõíèêà äîëæíà îòðàæàòü îñîáåííîñòè

÷åëîâå÷åñêîãî âîñïðèÿòèÿ ðå÷è, íàïðèìåð, íàøå âîñïðèÿòèå ãðîìêîñòè îñ-

íîâàíî íà ëîãàðèôìè÷åñêîé øêàëå. Îäíèì èç îáùåïðèíÿòûõ ïîäõîäîâ ÿâ-

ëÿåòñÿ èñïîëüçîâàíèå ìåë-êåïñòðàëüíûõ êîýôôèöèåíòîâ (MFCC) [19] è

ìåë-ñïåêòðîãðàìì.

Âèçóàëèçàöèÿ ñèãíàëà, ñïåêòðîãðàììû è ìåë-ñïåêòðîãðàììû èçîá-

ðàæåíà íà Ðèñ. 9.
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Ðèñ. 9: (Ñâåðõó âíèç) ñèãíàë, ñïåêòðîãðàììà è ìåë-ñïåêòðîãðàììà ñîîòâåòñòâåííî.
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Ãëàâà 3. Ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ

3.1 Ìåòðèêà

Â êà÷åñòâå öåëåâîé âûáðàíà ôóíêöèÿ Accuracy � äîëÿ ïðàâèëüíûõ

îòâåòîâ, ò. å. îòíîøåíèå ïðàâèëüíî êëàññèôèöðîâàííûõ àóäèî ê îáùåìó

êîëè÷åñòâó àóäèîäîðîæåê. Îäíàêî ýòà ìåòðèêà íåäîñòàòî÷íî óñòîé÷èâà

ê íåñáàëàíñèðîâàííûì êëàññàì, ïîýòîìó òàêæå èñïîëüçîâàëèñü ìåòðèêè

Precision, Recall, F1 � òî÷íîñòü, ïîëíîòà è F -ìåðà ñîîòâåòñòâåííî.

3.2 Âûáîð èíñòðóìåíòîâ, èìïëåìåíòàöèÿ

Äëÿ ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì GPU ñóùåñòâóåò áîëüøîå

êîëè÷åñòâî ôðåéìâîðêîâ, íàïðèìåð:

� Ca�e;

� Pytorch;

� CNTK;

� Keras.

Ñðåäè íèõ ïî ðÿäó ïðè÷èí áûë âûáðàí ôðåéìâîðê Keras [20]:

� Python èíòåðôåéñ;

� Ïðîñòîòà èñïîëüçîâàíèÿ;

� Âûñîêàÿ ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ è ïðåäñêàçàíèÿ;

� Õîðîøàÿ äîêóìåíòàöèÿ.

Òàêæå äëÿ ðàáîòû ñ àóäèî áûëà èñïîëüçîâàíà áèáëèîòåêà Keras Audio

Preprocessors [21], à äëÿ ìîíèòîðèíãà êà÷åñòâà îáó÷åíèÿ è ïðîñìîòðà ãðà-

ôèêîâ îøèáêè è äîëè ïðàâèëüíûõ îòâåòîâ â ðåàëüíîì âðåìåíè áûëà ïðè-

ìåíåíà áèáëèîòåêà TensorBoard [22].
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3.3 Ðàññìàòðèâàåìûå àðõèòåêòóðû

Â êà÷åñòâå ðåøàþùåé ôóíêöèè èñïîëüçîâàëàñü íåéðîííàÿ ñåòü. Åå

àðõèòåêòóðó ìîæíî ðàçäåëèòü íà òðè îñíîâíûõ áëîêà:

1. ×òåíèå è ïðåîáðàçîâàíèå àóäèî â ïðèçíàêè.

2. Ðàáîòà ñ ôàêòîðàìè.

3. Ñëîè êëàññèôèêàöèè.

Íåñîìíåííûì ïðåèìóùåñòâîì âêëþ÷åíèÿ ïåðâîãî áëîêà â ìîäåëü, â ñðàâ-

íåíèè ñ ïðåäâàðèòåëüíûì èçâëå÷åíèåì ôàêòîðîâ è ñîõðàíåíèåì â âèäå

êàðòèíîê, ÿâëÿåòñÿ ãèáêîñòü âî âðåìÿ ïðîâåäåíèÿ ýêñïåðèìåíòîâ, òàê êàê

ïðè èçìåíåíèè îäíîãî èç ïàðàìåòðîâ íåò íåîáõîäèìîñòè â ïðåîáðàçîâàíèè

äàííûõ çàíîâî, ïîñêîëüêó ïðåîáðàçîâàíèå ïðîèñõîäèò ¾íà ëåòó¿ âî âðåìÿ

îáó÷åíèÿ.

Òàêæå äëÿ óäîáñòâà ïðîâåäåíèÿ ðàçëè÷íûõ ýêñïåðèìåíòîâ è ïîäáîðà

ðàçëè÷íûõ àðõèòåêòóð áûëà ñîçäàíà áàçîâàÿ ìîäåëü, âêëþ÷àþùàÿ â ñåáÿ:

� Çàäàíèå êîíôèãóðàöèè (ðàçìåð âõîäíûõ äàííûõ, ðàçìåð âûõîäíîãî

ñëîÿ è ò. ä.);

� Ïîñòðîåíèå ãðàôèêà îáó÷åíèÿ â ðåàëüíîì âðåìåíè;

� Ñîõðàíåíèå âåñîâ, ïðè êîòîðûõ äîñòèãàåòñÿ íàèëó÷øåå êà÷åñòâî;

� Ñîõðàíåíèå àðõèòåêòóðû ìîäåëè â âèäå ñõåìû;

� Êîíòðîëü çà ïåðåîáó÷åíèåì;

� Ïðåäñêàçàíèå íà íîâûõ äàííûõ.

Êîä áàçîâîé ìîäåëè ïðåäñòàâëåí íèæå.

from time import time

import numpy as np

from keras.models import Sequential

from keras.callbacks import ModelCheckpoint , EarlyStopping , TensorBoard

from keras.utils import plot_model
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class BaseNetwork:

def __init__(self , name="base_model", input_shape=(1, 64000),

output_dim=5, sample_rate=16000):

self.model = Sequential ()

self.name = name

self.input_shape = input_shape

self.output_dim = output_dim

self.sample_rate = sample_rate

self.compiled = False

self.weights_filepath = f"./ models/weights/{self.name}.hdf5"

def __compile(self):

self.model.compile(loss='categorical_crossentropy ',

optimizer='adam',

metrics=['accuracy '])

def train(self , X_train , y_train , X_test , y_test , epochs=100 , verbose=

1, shuffle=True , batch_size=512 ,

patience=10):

if not self.compiled:

self.__compile ()

self.compiled = True

checkpointer = ModelCheckpoint(

self.weights_filepath , monitor='val_acc ', verbose=verbose ,

save_best_only=True)

tensorboard = TensorBoard(

log_dir=f'./ logs_models/5_lang_{self.name}/{time()}',

write_graph=True)

early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_acc ', patience=

patience)

callbacks = [checkpointer , early_stopping , tensorboard]

history = self.model.fit(X_train , y_train ,

epochs=epochs , verbose=verbose ,

validation_data=(X_test , y_test),

shuffle=shuffle ,

batch_size=batch_size ,

callbacks=callbacks)

return history

def load_best_weights(self):

self.model.load_weights(self.weights_filepath)
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def predict(self , X_test , batch_size=512):

self.load_best_weights ()

predicted_one_hot = self.model.predict(X_test , batch_size=

batch_size)

predicted = np.argmax(predicted_one_hot , axis=1)

return predicted

def plot_model_arch(self):

plot_model(

self.model , to_file=f'model/archs/{self.name}.png',

show_layer_names=False)

Âûäåëåíèå òàêîé áàçîâîé ìîäåëè ïîçâîëÿåò ñîêðàòèòü êîä ìîäåëåé

íàñëåäíèêîâ äî ìèíèìóìà; íàïðèìåð, çàäàíèå ìîäåëè, ñîñòîÿùåé èç ñëîÿ,

âû÷èñëÿþùåãî ìåë-ñïåêòðîãðàììó è ïîëíîñâÿçíûõ ñëîåâ âûãëÿäèò ñëåäó-

þùèì îáðàçîì:

from models.base_model import BaseNetwork

from keras.layers import Dense , Flatten

from kapre.time_frequency import Melspectrogram

class Dense_MFCC_Model(BaseNetwork):

def __init__(self):

super ().__init__(name="1D_Pure_Dense_Model")

self.model.add(Melspectrogram(n_dft=512 , input_shape=self.

input_shape ,

padding='same', sr=self.sample_rate , n_mels=32 ,

fmin=0.0, fmax=5000 , power_melgram=1.0,

return_decibel_melgram=True , trainable_fb=False ,

trainable_kernel=False))

self.model.add(Flatten ())

self.model.add(Dense(128 , activation='relu'))

self.model.add(Dense(64, activation='relu'))

self.model.add(Dense(self.output_dim , activation='softmax '))

3.4 Äîñòèãíóòûå ðåçóëüòàòû

Áûëè ðàññìîòðåíû àðõèòåêòóðû ðàçëè÷íîãî òèïà äëÿ ðåøåíèÿ ïî-

ñòàâëåííîé çàäà÷è.

Íà îáó÷àþùåì ìíîæåñòâå â ðåçóëüòàòå ýêñïåðèìåíòîâ ïðàêòè÷åñêè
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êàæäûé âàðèàíò àðõèòåêòóðû äîñòèãàë êà÷åñòâà â ðàéîíå 0, 9. Ïîýòîìó

òàê âàæíî îöåíèâàòü ðåçóëüòàòû íà äàííûõ, íå ó÷àñòâîâàâøèõ â îáó÷åíèè,

÷òîáû óäîñòîâåðèòüñÿ, äåéñòâèòåëüíî ëè ìîäåëü ñïîñîáíà îáíàðóæèâàòü

çàêîíîìåðíîñòè â ïîñòàâëåííîé çàäà÷å.

Íà âàëèäàöèîííûõ äàííûõ áûë äîñòèãíóò ðåçóëüòàò, ïðåäñòàâëåííûé

â Òàáëèöå 2.

Îïèñàíèå àðõèòåêòóðû Äîëÿ ïðàâèëü-

íûõ îòâåòîâ

2 ïîëíîñâÿçíûõ ñëîÿ íà ÷èñòîì ñèãíàëå 0,23

2 ïîëíîñâÿçíûõ ñëîÿ íà ìåë-ñïåêòðîãðàììå 0,26

1-D ñâåðòêà íà ÷èñòîì ñèãíàëå 0,52

AlexNet íà ìåë-ñïåêòðîãðàììå 0,63

GRU ïîñëå ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ íà ìåë-

ñïåêòðîãðàììå

0,81

Òàáëèöà 2: Êà÷åñòâî íà âàëèäàöèîííîé âûáîðêå

Ìîäåëü îöåíèâàëàñü íà ãîâîðÿùèõ, àóäèî êîòîðûõ íå áûëî âêëþ÷åíî

â òðåíèðîâî÷íóþ âûáîðêó.

Íà Ðèñ. 10 ïðèâåäåíà àðõèòåêòóðà íåéðîííîé ñåòè, ïîêàçàâøåé íàè-

ëó÷øåå êà÷åñòâî â ïîñòàâëåííîé çàäà÷å.
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Ðèñ. 10: Àðõèòåêòóðà íåéðîííîé ñåòè, ïîêàçàâøåé íàèëó÷øåå êà÷åñòâî.
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Âûâîäû

Èññëåäóÿ ðåçóëüòàòû, ïîëó÷åííûå â ðåçóëüòàòå âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñ-

ïåðèìåíòîâ, ìîæíî ñäåëàòü ñëåäóþùèå âûâîäû:

� Ñåòè, ñîñòîÿùèå òîëüêî èç ïîëíîñâÿçíûõ ñëîåâ, ïðàêòè÷åñêè íå ñïî-

ñîáíû âûÿâëÿòü çàêîíîìåðíîñòè â ïîñòàâëåííîé çàäà÷å;

� Ñâåðòî÷íûå ñëîè ìîãóò ôèêñèðîâàòü îáùèå ïàòòåðíû èçìåíåíèÿ ÷à-

ñòîòû â ñïåêòðîãðàììå;

� Êîìáèíàöèÿ ñâåðòî÷íûõ è ïîëíîñâÿçíûõ ñëîåâ ñïîñîáíà óâåëè÷èâàòü

êà÷åñòâî ðàñïîçíàâàíèÿ;

� Ãðàìîòíàÿ ðàáîòà ñ ôàêòîðàìè (âûäåëåíèå ìåë-êîýôôèöèåíòîâ è

ò. ä.) ïîçâîëÿåò äîñòèãíóòü ëó÷øèõ ðåçóëüòàòîâ;

� Äîáàâëåíèå ðåêóððåíòíûõ ñëîåâ ê ñâåðòî÷íûì ñïîñîáíî ïîäíÿòü êà-

÷åñòâî åù¼ âûøå çà ñ÷åò óëàâëèâàíèÿ ïåðåõîäÿùèõ ïàòòåðíîâ ÷àñòîò.

Åù¼ ðàç ñòîèò ïîä÷åðêíóòü íåîáõîäèìîñòü ãðàìîòíîé ðàáîòû ñ äàí-

íûìè, âûäåëåíèå íåïåðåñåêàþùèõñÿ è äîñòàòî÷íî ðåïðåçåíòàòèâíûõ ìíî-

æåñòâ, ïîñòðîåíèå ôàêòîðîâ, ñïîñîáñòâóþùèõ ðåøåíèþ çàäà÷è.
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Çàêëþ÷åíèå

Â ðàáîòå ðåàëèçîâàíû ðàçëè÷íûå àðõèòåêòóðû íåéðîííûõ ñåòåé äëÿ

ðåøåíèÿ çàäà÷è àâòîìàòè÷åñêîãî îïðåäåëåíèÿ ÿçûêà. Ïðîâåäåí âû÷èñëè-

òåëüíûé ýêñïåðèìåíò, â ðåçóëüòàòå êîòîðîãî áûëî âûÿâëåíî, ÷òî ñåòè, ñî-

ñòîÿùèå èç ñâåðòî÷íûõ, ðåêóððåíòíûõ è ïîëíîñâÿçíûõ ñëîåâ ïîêàçûâàþò

ëó÷øèé ðåçóëüòàò â äàííîé îáëàñòè è áîëåå óñòîé÷èâû ê ïåðåîáó÷åíèþ. Äî-

ñòèãàåòñÿ êà÷åñòâî, ñðàâíèìîå ñ ñèñòåìàìè, îñíîâàííûìè íà i-vector [23].

Äëÿ óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà ðàñïîçíàâàíèÿ ÿçûêà ñëåäóåò ðàññìîòðåòü

áîëåå ãëóáîêèå íåéðîííûå ñåòè, à òàêæå ïðîâåñòè ýêñïåðèìåíòû ïî êëàññè-

ôèêàöèè äëÿ áîëüøîãî êîëè÷åñòâà ÿçûêîâ. Âîçìîæíî, â ýòîì ñëó÷àå ñòîèò

èñïîëüçîâàòü èåðàðõè÷åñêóþ êëàññèôèêàöèþ.
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