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Описываются разработанные методики (формирование инвариантного к 

эмоциям вектора признаков речевого сигнала, декодирование спонтанной речи 

при помощи триггерной сети спутывания, комбинированная верификация слов 

распознанной слитной речи и интерактивная неконтролируемая адаптация скры-

тых марковских моделей с механизмом обновления), совокупное использование 

которых обеспечивает увеличение точности предложенной системы распознава-

ния эмоциональной слитной речи на основе скрытых марковских моделей. По-

лученные в ходе эксперимента результаты свидетельствуют, что рассматривае-

мая в статье система позволяет повысить точность распознавания эмоционально 

окрашенной речи в среднем на 14,5 %. 
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In the paper developed methods (emotional invariant feature vector parameteri-

zation, spontaneous speech decoding based on trigger confusion network, composite 

verifying the words of recognized continuous speech and on-line unsupervised adap-

tive learning of hidden Markov models with updating mechanism) are described, the 

joint usage of which provides an increase in the accuracy of the proposed emotional 

continuous speech recognition system based on hidden Markov models. Experimental 

results show that usage of the described system leads to improving the efficiency of 

emotional speech recognition by an average of 14.5 %. 
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ВВЕДЕНИЕ 

В условиях бурного развития информационных технологий в современном мире 

постоянно растет актуальность проблемы быстрого взаимодействия человека и ком-
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пьютера посредством речи. В связи с этим продолжают интенсивно развиваться и со-

вершенствоваться методы распознавания речи, и одной из наиболее актуальных задач 

является разработка систем распознавания спонтанной речи, для которой характерно 

слитное и эмоциональное произношение. Приводимые в литературных источниках 

данные показывают [1], что в зависимости от сложности задачи и условий точность 

распознавания эмоциональной слитной речи лежит в пределах от 35 % до 65 %, что 

сильно уступает качеству распознавания нейтральной слитной речи, для которой ука-

занная величина составляет 88 %. 

Распознавание эмоциональной слитной речи – это сложная комплексная задача, 

для решения которой необходимо дать ответ на ряд актуальных проблем, которые 

можно разделить на три группы: акустическое моделирование, языковое моделиро-

вание и увеличение точности распознавания речи. 

Для акустической теории речеобразования характерны два типа изменчивости: 

акустическая и временная. В увеличении точности распознавания эмоциональной речи 

центральную роль играет снижение акустической изменчивости характеристик рече-

вого сигнала. Для этого используют инвариантные к эмоциям информативные призна-

ки (ИП) [2, 3], методы компенсации эмоций в ИП [4, 5] и методы адаптации моделей 

[6]; два последних подхода требуют предварительной классификации эмоций. При 

этом средняя точность современных классификаторов эмоций составляет 59,9 % [7], 

что ставит под сомнение эффективность их использования для предварительного ана-

лиза речевого сигнала в системах распознавания эмоциональной речи. Ошибки, вно-

симые временной изменчивостью, можно снизить за счет использования скрытых 

марковских моделей (СММ) [8] и алгоритма динамической трансформации шкалы 

времени (ДТВ) [9], при помощи которых решается проблема различной длительности 

сигнала, соответствующего одной и той же фонеме. 

Важности языкового моделирования эмоциональной речи и его влияния на точ-

ность распознавания посвящен ряд научных работ [10, 11]. Использование в качестве 

речевой единицы СММ трифонов со связанными состояниями позволяет хорошо мо-

делировать слитную речь, избежать нехватки обучающих данных, а также решить 

проблему слов вне словаря. Для компактного представления результатов распознава-

ния речи применяют сети спутывания [12], которые позволяют не только повысить 

эффективность декодирования речи, но и снизить вычислительные затраты. Опреде-

лять контекстную связь между словами для задачи декодирования спонтанной речи 

следует на основе триггерной модели [13], главным достоинством которой является 

возможность автоматического обучения языковой модели. 

ПОДХОДЫ  К  УВЕЛИЧЕНИЮ  ТОЧНОСТИ  РАСПОЗНАВАНИЯ  РЕЧИ 

В статье [14] была предложена методика формирования инвариантного к эмоци-

ям вектора признаков при помощи линейного предсказания и экспоненциально-

логарифмической шкалы частот. Использование спектра мощности речевого сигнала, 

рассчитанного на основе коэффициентов линейного предсказания, позволяет решить 

проблему изменения частоты основного тона в эмоциональной речи за счет оценки 

огибающей спектра, что обуславливает лучшее распознавание гласных с различной 

эмоциональной окраской. Однако отсутствие нулей в полученном спектре приводит к 

спутыванию схожих согласных, что сказывается на точности распознавания нейтраль-

ной речи. В ходе экспериментов также было установлено, что для эмоциональных со-

стояний вторая форманта меньше всего изменяется по сравнению с нейтральным со-
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стоянием. По этой причине для оценки кепстра линейного предсказания было предло-

жено использовать экспоненциально-логарифмическую шкалу частот, которая позво-

ляет снизить изменчивость пространства информативных признаков для эмоциональ-

но окрашенных речевых сигналов. 

Для увеличения точности распознавания эмоциональной слитной речи была раз-

работана методика декодирования спонтанной речи на основе сети спутывания и триг-

герной языковой модели [15]. В ней реализована генерация сети спутывания из графа 

слов на основе алгоритма выравнивания по опорным точкам Тура, который позволяет 

добиться оптимального соотношения между величиной ошибок выравнивания и вы-

числительными затратами. Как было показано в статье [15], предложенная методика 

обеспечивает эффективное автоматическое обучение триггерной языковой модели 

эмоциональной речи. 

Повысить точность системы распознавания эмоциональной речи можно за счет 

верификации слов на основе алгоритма ДТВ. Уточненная апостериорная вероятность 

распознанного слова, определенная как линейная интерполяция апостериорной веро-

ятности для триггерной сети спутывания PCN и верификации на основе алгоритма ДТВ 

PDTW, позволяет увеличить точность распознавания эмоциональной слитной речи [16]. 

Это обусловлено тем, что PCN, полученная на основе СММ, хорошо описывает стати-

стику акустических характеристик речи, тем самым являясь менее восприимчивой к 

их вариации в анализируемых данных, в то же время приводит к плохому распознава-

нию схожих слов. Напротив, PDTW хорошо отражает изменения акустических характе-

ристик в анализируемых данных, что дает возможность эффективно различать схожие 

слова, но порождает ошибки распознавания при вариации акустических характеристик 

речи. 

Полученная на этапе верификации слов автоматическая транскрипция рас-

познанной речи может быть использована при интерактивной неконтролируемой 

адаптации СММ, для увеличения эффективности которой был разработан механизм 

обновления [17] задающий степень доверия к новым входным данным, чтобы не до-

пускать адаптацию СММ на ложно распознанных словах. Адаптация СММ позволяет 

снизить несоответствие между акустическими характеристиками в полученных моде-

лях и тестовых данных, тем самым, повышая точность распознавания речи. 

БАЗА  РЕЧЕВЫХ  СИГНАЛОВ  И  РЕЗУЛЬТАТЫ  ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

Для оценки точности распознавания русской речи была собрана база эмоцио-

нальной слитной русской речи ЭМО-РУСС. База ЭМО-РУСС состоит из 13 текстов 

(продолжительностью от 20 до 50 секунд речи), которые записаны при участии 22 че-

ловек (16 мужчин и 6 женщин), в возрасте от 22 до 45 лет. Каждый текс записан в двух 

вариантах: в нейтральном эмоциональном состоянии и с требуемой эмоцией (гнев, 

страх, отвращение, печаль, удивление или радость). Общий размер базы составляет 

572 файла. Запись всех файлов осуществлялась с частотой дискретизации сигнала 

16000 Гц, разрядностью квантования 16 бит и в формате звукового файла Waveform 

Audio File Format (WAV). База записывалась на конденсаторном микрофоне 

BEHRINGER C-2 (частотный диапазон 20-20000 Гц и соотношением сигнал/шум 

75 дБ) с использованием внешней звуковой карты Cr ativ  E-MU 0202 USB 2.0. 

Используя описанные выше методики, повышающие точность распознавания 

эмоциональной слитной речи, была реализована система распознавания на основе 

СММ (EmotionalASR), процедурная блок-схема которой представлена на рис. 1. 
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Рис. 1. Схематическая структура разработанной системы распознавания  

эмоциональной слитной речи на основе СММ 

В ходе проведенных экспериментов (табл. 1) было показано, что интернет сервис 

Google ASR [18], коммерческий программный продукт Phonexia LVCSR [19] и биб-

лиотека функций с открытым исходным кодом CMU S hinx [20] имеют более низкую 

точность распознавания эмоциональной слитной речи. В свою очередь, система Hybrid 

ANN/HMM ASR with DEA [21] показала неплохие результаты, что свидетельствует об 

эффективности использования гибридных алгоритмов распознавания речи, а также 

подхода адаптации моделей, на точность которого влияет надежность классификации 

эмоций в речевом сигнале. В целом эксперименты на русскоязычной базе ЭМО-РУСС 

показывают, что точность распознавания эмоциональной слитной речи для разрабо-

танной системы в среднем на 14,5 % выше. 

 аблица 1 

Точность распознавания эмоциональной слитной речи 

 для различных систем 

Система Точность распознавания речи, % 

EmotionalASR 74,6 ± 1,7 

Hybrid ANN/HMM ASR with DEA 70,7 ± 1,3 

Google ASR 57,2 ± 3,2 

Phonexia LVCSR 59,8 ± 2,9 

CMU Sphinx 52,6 ± 2,6 
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