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Введение
Современные технологии транскрибации аудио- и видеоконтента в текст становятся 

неотъемлемой частью цифровой медиаиндустрии. Автоматическая транскрибация значи-
тельно ускоряет и упрощает обработку больших объемов данных, позволяя компаниям 
оперативно создавать текстовые версии аудиоконтента, будь то новостные выпуски, под-
касты, интервью или видеоролики.

Однако, несмотря на прогресс, автоматические системы транскрибации все еще стал-
киваются с рядом проблем, которые ограничивают их точность и надежность. Одна из 
ключевых – фоновые шумы и некачественные записи. В реальных условиях аудиозаписи 
часто содержат разнообразные шумы, как то: звуки транспорта, разговоры других людей, 
ветер или просто фоновую музыку [1]. 
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альные технологии, использующиеся в данных системах. Подробно рассмотрены современные open-
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четыре наиболее популярные открытые платформы: Kaldi, Mozilla Deep Speech, Whisper, Wav2Vec 2.0. 
В статье проведено сравнение архитектур и особенностей данных моделей, что дает представление об 
их возможностях и ограничениях. Показано, как модели справляются с проблемами, стоящими перед 
системами автоматического распознания речи. Выбор модели для автоматического распознания речи 
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Abstract. The article focuses on the existing problems in transcription. Current technologies used in tran-
scription systems are reviewed. Modern open-source solutions are examined in detail, and their capabili-
ties in addressing the described transcription challenges are explored. The four most popular open-source 
platforms are described: Kaldi, Mozilla Deep Speech, Whisper, Wav2Vec 2.0. Comparing the architecture 
and features of the models gives an idea of their capabilities and limitations. The article shows how models 
cope with problems faced by automatic speech recognition systems. The choice of the automatic speech 
recognition model depends on the specific tasks and conditions.
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Еще одной проблемой является вариативность акцентов и диалектов. Большинство 
систем распознавания речи обучается на стандартных версиях языка, но реальная речь 
может сильно отличаться в  зависимости от региона, акцента или даже личных особен-
ностей произношения. Еще одно значительное препятствие – многоголосие. В случаях, 
когда говорят сразу несколько человек, как в интервью, подкастах или групповых обсуж-
дениях, транскрибационные системы могут не справляться с разделением голосов, вос-
принимая их как один общий поток. 

Недостаточная адаптация к специализированной лексике и терминологии также оста-
ется проблемой для большинства современных систем. Сложные термины и професси-
ональная лексика, которые часто встречаются в юридических, медицинских, научных и 
технических аудиоматериалах, могут быть некорректно распознаны, что приводит к иска-
жению содержания либо к транскрибированию термина на другой язык. Недостаточное 
понимание контекста и многозначных слов – еще одна важная проблема. Большинство 
систем транскрибации пока не способны эффективно обрабатывать слова, которые мо-
гут иметь разное значение в зависимости от контекста, интонации или расположения в 
предложении.

Для преодоления этих трудностей активно развиваются современные алгоритмы и ар-
хитектуры, которые позволяют обрабатывать речь с  большей точностью и адаптивно-
стью. Благодаря использованию инновационных подходов, таких как глубокое обучение и 
гибридные модели, становится возможным не только повышать качество распознавания 
речи, но и оптимизировать системы для специфических задач и условий.

В  данной статье рассмотрены актуальные технологии и алгоритмы транскрибации, 
а также дан сравнительный анализ доступных решений.
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Технологии и алгоритмы распознавания речи
Технологии распознавания речи, или Speech-to-Text (далее – STT), эволюционирова-

ли на протяжении нескольких десятилетий. На ранних стадиях разработки STT-системы 
полагались на фонемные и акустические модели, которые были созданы с использовани-
ем скрытых марковских моделей (далее – HMM) и имели ограниченные возможности 
распознавания. Ключевая идея заключалась в том, чтобы представлять речь как последо-
вательность фонем – минимальных звуковых единиц, которые составляют слова. Систе-
мы анализа сравнивали фонемы с образцами в своей базе данных и определяли наиболее 
вероятное сочетание, соответствующее произнесенному слову [2]. Однако этот подход 
оказался чувствителен к качеству записи и не справлялся с проблемами шумов, акцентов 
и многоголосия.

Современные системы транскрибации во многом обязаны своим прогрессом разви-
тию архитектур глубоких нейронных сетей (Deep Neural Networks, DNN), которые смог-
ли решить многие проблемы, связанные с традиционными методами. Одной из первых 
нейросетевых архитектур, применяемых для анализа последовательных данных, стали 
рекуррентные нейронные сети (далее – RNN). В отличие от обычных нейронных сетей 
RNN обладают способностью «запоминать» информацию предыдущих шагов, и это де-
лает их подходящими для обработки речи, где текущий звуковой сигнал зависит от преды-
дущих [3]. Классические RNN, однако, имеют свои ограничения: со временем они «забы-
вают» более ранние элементы последовательности и не могут точно обрабатывать длин-
ные фрагменты речи, что снижает их эффективность при анализе сложных предложений 
и разговоров. Для решения данной проблемы были разработаны улучшенные версии 
RNN, такие как Long Short-Term Memory (далее – LSTM) и Gated Recurrent Unit (далее 
– GRU). Эти архитектуры используют специальные механизмы – так называемые венти-
ли (gates), которые контролируют, какая информация передается на следующую итера-
цию, а какая удаляется [4]. Это позволяет моделям сохранять долгосрочные зависимости 
и обрабатывать более длинные последовательности, что необходимо для транскрибации 
сложных аудиофайлов. Версии LSTM и GRU показали себя достаточно эффективными 
в ранних системах транскрибации и до сих пор применяются в некоторых решениях, тре-
бующих детального анализа временных последовательностей.

Cверточные нейронные сети (Convolutional Neural Networks, далее – CNN) тради-
ционно используются для обработки изображений, а также в  системах транскрибации. 
В контексте обработки звука CNN применяются для выделения ключевых признаков в 
спектрограммах – визуальных представлениях звука. Сверточные слои позволяют модели 
выявлять паттерны в  звуковых сигналах и эффективно фильтровать шум, что особенно 
важно для обработки записей с фоновыми звуками [5]. Например, многослойные CNN 
могут использоваться для предварительной обработки аудиосигналов, позволяя извле-
кать из них спектральные признаки, которые затем передаются в другие архитектуры, та-
кие как RNN или трансформеры, для более детального анализа и расшифровки текста. 
Этот подход позволяет значительно повысить точность транскрибации в условиях шум-
ного окружения.

Наиболее революционным достижением в области распознавания речи стали транс-
формеры – архитектуры, которые кардинально изменили подход к обработке последова-
тельных данных. В отличие от RNN, которые обрабатывают информацию последователь-
но, трансформеры могут анализировать все элементы последовательности одновремен-
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но, используя механизмы внимания (attention) [6]. Это позволяет моделям трансформе-
ров учитывать как ближайший, так и более отдаленный контекст, что критически важно 
для корректного распознавания речи в длинных аудиофайлах.

С развитием новых технологий в области распознавания речи и машинного обучения, 
а также с ростом интереса к автоматическому транскрибированию появляются новые 
open-source-платформы, предлагающие разработчикам эффективные инструменты для 
работы с аудиоданными. Эти решения не только облегчают процесс транскрибирования, 
но и позволяют адаптировать алгоритмы под специфические нужды пользователей и раз-
личные языковые контексты. В этом плане рассмотрим четыре наиболее популярные от-
крытые платформы: Kaldi, Mozilla Deep Speech, Whisper, Wav2Vec 2.0.

Kaldi – это фреймворк для автоматического распознавания речи (ASR), разработан-
ный с акцентом на гибкость и эффективность. Основная архитектура Kaldi построена 
вокруг гибридной модели HMM-DNN (Hidden Markov Model – Deep Neural Network). 
Модель HMM используется для моделирования последовательностей и временных зави-
симостей речи, DNN – для обработки ее акустических особенностей [7]. Современные 
реализации Kaldi также поддерживают TDNN (Time-Delay Neural Networks) и архитек-
туры на основе RNN, что позволяет лучше обрабатывать зашумленные аудиофайлы и 
улучшает качество транскрибации записей с акцентом, распознавать слова с растянутыми 
или смещенными фонемами. Эти архитектуры усиливают модель, позволяя эффективно 
анализировать длинные временные зависимости в аудиопотоке.

Kaldi широко использует такие алгоритмы, как GMM-HMM (Gaussian Mixture 
Model – Hidden Markov Model) для начальной сегментации данных1, извлечения акусти-
ческих признаков MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) или PLP (Perceptual Linear 
Prediction). Для работы с языковыми моделями Kaldi интегрируется с инструментами для 
построения n-грамм-моделей, а также с современными методами на основе трансфор-
меров. Гибкая обработка данных, высокая точность и богатый инструментарий делают 
Kaldi мощной базой для решения задач ASR.

Следующий инструмент – Mozilla Deep Speech – это ASR-система с открытым ис-
ходным кодом, вдохновленная архитектурой Deep Speech 2, предложенной Baidu. Deep 
Speech построен на базе архитектуры RNN с компонентами LSTM или GRU, что делает 
его способным к обучению на длинных последовательностях данных. Для входного ауди-
осигнала сначала извлекаются акустические признаки MFCC, которые затем передаются 
в сеть для обработки. Сеть состоит из 5 скрытых слоев, из которых только 4-й слой явля-
ется рекуррентным2. Полная модель представлена на Рисунке 1.

Важной особенностью Deep Speech является использование технологии CTC 
(Connectionist Temporal Classification) для обработки последовательностей с неопреде-
ленными выравниваниями между входными аудиоданными и текстовыми метками. Это 
упрощает процесс обучения модели, исключая необходимость в  предварительном сег-
ментировании данных. Для языковых моделей Deep Speech поддерживает интеграцию 
с моделями на основе n-грамм или нейронных языковых моделей, что позволяет улучшать 
распознавание речи в зависимости от контекста.

1  Kaldi toolkit // Kaldi. URL: https://kaldi-asr.org/doc/index.html (дата обращения: 03.10.2024)
2 Welcome to DeepSpeech’s documentation! // Mozilla Deep Speech. URL: https://deepspeech.readthedocs.
io/en/r0.9/ (дата обращения: 30.09.2024).
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Рисунок 1. Архитектура Mozilla Deep Speech 
Источник: Mozilla Deep Speech. URL: https://deepspeech.readthedocs.io/en/r0.9 

Whisper – это мощная система автоматического распознавания речи (ASR), разрабо-
танная Open AI, которая основана на сквозной архитектуре кодер-декодер с использо-
ванием трансформеров. Обученная на более чем 680 000 часов многоязычных данных, 
система показывает высокую устойчивость к акцентам, шуму и сложным техническим 
текстам. Whisper является универсальной моделью, объединяющей функции распозна-
вания речи, перевода, идентификации языка и маркировки временных меток. Ключе-
вой компонент архитектуры Whisper – трансформер, используемый как в кодировщике, 
так и декодировщике. На вход подаются аудиосигналы, разбитые на фрагменты длиной 
30 секунд, которые конвертируются в спектрограммы log-Mel. Кодировщик преобра-
зует эти спектрограммы в представления высокой размерности, которые затем обра-
батываются декодировщиком для генерации текстовых токенов. Эти токены могут со-
держать как распознанную речь, так и метаданные, такие как языковая идентификация 
и временные метки3.

Модель обучена в формате многозадачного обучения (MTL), что позволяет ей решать 
несколько задач одновременно. Специальные токены направляют модель к выполнению 
конкретной задачи, например, транскрипции речи, перевода на английский или генера-
ции временных меток. Такой подход заменяет сложные конвейеры, традиционно исполь-
зуемые в обработке речи, одной универсальной моделью. Архитектура модели представ-
лена на Рисунке 2.

3  Introducing Whisper // Open AI. 2022. September 21. URL: https://openai.com/index/whisper/ (дата об-
ращения: 05.10.2024).
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Рисунок 2. Архитектура модели Whisper 
Источник: [8]. 

Архитектура Wav2vec 2.0 – передовая система ASR, разработанная Facebook AI. Она 
позволяет моделям учиться на «сырых» аудиоданных, минимизируя зависимость от вруч-
ную размеченных наборов данных. Система представляет собой одно из первых успеш-
ных внедрений метода обучения с самонаблюдением (Self-Supervised Learning) в задачи 
распознавания речи. Архитектура основана на трансформерах, которые применяются 
для извлечения скрытых представлений из непрерывного аудиопотока. На первом этапе 
модель обучается восстанавливать «замаскированные» фрагменты аудиосигнала, что по-
зволяет ей понимать структуру данных и извлекать полезные признаки. На втором этапе 
уже обученная модель дообучается с помощью небольшой размеченной выборки данных 
для выполнения задач ASR [9]. Wav2vec 2.0 также отличается использованием кластери-
зации признаков для представления аудиосигналов в виде дискретных токенов, аналогич-
ных текстовым, что делает процесс обработки речи более эффективным и позволяет объ-
единять преимущества обработки текстовых и звуковых данных.

Сравнение архитектур и особенностей моделей дает представление об их возмож-
ностях и ограничениях. Благодаря этому можно рассмотреть, как модели справляются 
с проблемами, стоящими перед системами автоматического распознания речи.

Kaldi за счет гибридной архитектуры и гибкой настройки хорошо работает с зашумлен-
ными записями, добавляет модули обработки многоголосия и настраивает языковую модель 
на конкретную задачу, что улучшает понимание контекста. Для эффективной работы с ак-
центами, диалектами и специализированной лексикой требуется тщательное обучение на 
узкоспециализированных наборах размеченных данных. Mozilla Deep Speech, использую-
щая RNN с CTC, относительно устойчива к фоновому шуму, но ограничена в работе с мно-
гоголосием, так как ее архитектура плохо разделяет параллельные голосовые потоки. Кроме 
того, слабая языковая модель затрудняет понимание контекста и обработку многозначных 
слов. Wav2vec 2.0 благодаря обучению с самонаблюдением, может эффективно работать с 
вариативностью акцентов и в условиях нехватки размеченных данных. При использовании 
дополнительных алгоритмов диаризации может обрабатывать многоголосие, однако из-за 
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отсутствия встроенной языковой модели ее возможности в учете контекста и специализи-
рованной лексики ограничены. Whisper за счет своей архитектуры трансформера кодер-
декодер и предобучения на огромном наборе многоязычных данных хорошо справляется 
с распознаванием акцентов, диалектов и специализированной лексики. Однако она требует 
высокой вычислительной мощности, занимает большой объем памяти, а также сильно огра-
ничена в возможности кастомизации, что может добавлять сложности при необходимости 
дополнительного обучения модели под узкоспециализированную задачу.

Заключение
Подводя итог, можно отметить, что выбор модели для автоматического распозна-

ния речи зависит от конкретных задач и условий использования. Kaldi предоставляет 
гибкость и точность для специализированных приложений, требующих тщательной на-
стройки. Mozilla Deep Speech привлекает своей простотой и доступностью, что делает ее 
подходящей для базовых сценариев и легких приложений. Wav2vec 2.0 предлагает подход 
к обучению с самонаблюдением, что позволяет эффективно работать с ограниченными 
данными, но узкая специализация ограничивает ее универсальность. Whisper демонстри-
рует высочайшую точность и многофункциональность, хотя ее использование связано с 
высокими вычислительными требованиями.

Таким образом, каждая из моделей имеет свои сильные и слабые стороны, и их выбор 
должен быть основан на специфике поставленной задачи. В дальнейших исследованиях 
ожидается практическое изучение возможностей моделей и их обработки проблем.
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