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Автоматическое реферирование
речевых сообщений

Кушнир Д.А., кандидат технических наук,

Ромашкин Ю.Н., кандидат технических наук

В статье представлен подход к решению задачи автоматического реферирования 
речевых сообщений на основе кластерного анализа и n-граммных языковых моде-
лей, разработаны критерии и предложена методика оценки качества автоматиче-
ских рефератов. Проведены экспериментальные исследования с использованием 
разных мер информационной значимости термов, сформулированы основные вы-
воды о качестве автоматических рефератов в зависимости от количества ошибок 
распознавания, длительности реферируемых речевых сообщений и коэффициента 
сжатия рефератов.

• распознавание речи  • автоматическое реферирование речевых сообщений 
• извлечение полезной информации  • n-граммные модели языка • кластериза-
ция текстовых документов.

The paper presents an approach to solving the problem of automatic summarization of 
voice messages based on cluster analysis and n-gram language models, and developed 
criteria for assessing the quality of the technique of automatic summaries. Experimental 
studies using different measures of information value terms, sets out the basic conclusions 
about the quality of automatic abstracts according to the number of recognition errors, 
length of peer voice and the compression ratio of abstracts.  

• speech recognition • automatic speech summarization • Information retrieval • n-gram 
language modeling • clusterization of text documents.

Введение

Задача автоматического реферирования в целом заключается в определении тематики до-
кумента, выделении семантически наиболее значимых слов, фраз и предложений или 
синтезе связного текста, отражающего основное содержание документа при уменьше-
нии его объёма. Связный текст — не единственный конечный результат реферирования. 
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Это может быть список ключевых слов, набор семантических отношений, 
заполненные поля некоторой структуры данных и др.

Автоматическое реферирование речевых сообщений сводится к реферирова-
нию текстов, полученных в результате автоматического распознавания этих 
сообщений. Оно относится к классу нерешённых в настоящее время задач 
в связи с отсутствием надёжных систем распознавания слитной речи. До-
полнительно возможно привлечение просодической информации в рече-
вом сигнале, что в некоторых случаях позволяет выделять акцентирован-
ные фрагменты речи, которые предположительно являются семантически 
более значимыми.

В данной статье предлагается подход к автоматическому реферированию рече-
вых сообщений, учитывающий ошибки распознавания речи, а также отсут-
ствие автоматической сегментации полученного текста на семантические 
единицы (предложения и фразы).

Чтобы уменьшить влияние ошибок распознавания, полученный в результате 
распознавания текст пропускается через n-граммную языковую модель, 
которая служит своеобразным фильтром текста от слов и словосочетаний, 
не связанных с общим содержанием. При этом слова и словосочетания, 
не распознанные в рамках языковой модели, не исключаются из после-
дующего анализа, а отмечаются как малоинформативные. Напротив, рас-
познанные n-программы слов служат ядром формирования семантических 
единиц выходного текста реферата.

Реализация такой процедуры предполагает использование большого корпу-
са текстовых документов, который предварительно подвергается про-
цедуре кластеризации. Для каждого кластера документов строится своя
n-граммная модель, а реферируемый текст на первом этапе обработки 
при помощи кластерного анализа относится к ближайшему кластеру и его 
n-граммной модели.

Обучение системы реферирования

Структурная схема обучения системы автоматического реферирования речевых 
сообщений показана на рис. 1.

Рис. 1. Структурная схема обучения системы реферирования

Корпус
обучающих
документов

Предобработка
текстов

Кластерный
анализ

Построение n-граммных
языковых моделей для
кластеров документов

последовательность слов

последовательность термов

группы похожих документов
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Модуль предобработки текстов используется как на этапе обучения, так и на этапе рефери-
рования речевых сообщений. Основная задача этого модуля заключается в преобразо-
вании всех словоформ входного текста в нормальную форму и удалении малозначимых 
слов и словосочетаний. Лингвистическое обеспечение системы состоит из морфологи-
ческого словаря, стеммера, словарей стоп-слов и синонимов. Морфологический словарь 
представлен различными формами слов русского языка со ссылками на их нормаль-
ную форму. Он необходим при работе с русским языком со сложной системой флексий. 
В данной работе словарь насчитывал более 3 млн словоформ. Если слово отсутствует 
в словаре, то оно поступает на вход стеммера, который осуществляет формальное вы-
деление основы слова. Словарь стоп-слов состоял из 1200 малоинформативных слов 
и словосочетаний.

Сбор обучающего множества текстов проводился с помощью информационно-поисковой си-
стемы. В качестве источников были выбраны интернет-сайты (более 50, включая архи-
вы), среди них www.rian.ru, www.rbc.ru, www.kp.ru, www.aif.ru и др. Общий объём обучаю-
щей выборки составил порядка 200 тыс. документов.

Для выполнения кластерного анализа использовалась векторно-пространственная модель 
представления текстов. В рамках данной модели каждому терму документа сопостав-
ляется неотрицательный вес, и образ документа представляется в виде многомерного 
вектора. В качестве весов терма использовалась мера TF-IDF [1]. Элементы многомер-
ного вектора нормировались для учёта размера документа путём деления на квадрат-
ный корень из суммы весов всех термов. Алгоритм k-средних разбивал множество тек-
стов, представленных в векторном пространстве, на заранее известное число класте-
ров. В результате было получено 110 кластеров, каждый из которых включал в себя 
от 1000 до 3000 документов.

Языковые модели, реализованные в данной работе, представляют собой иерархические 
структуры из динамических ассоциативных запоминающих устройств (ИС ДАЗУ) [2]. Ие-
рархическая структура ДАЗУ — многоуровневая однородная сеть нейроэлементов (НЭ). 
На первом уровне множество НЭ соответствует множеству отдельных слов в нормаль-
ной форме, на втором — биграммам слов, на третьем — триграммам слов и т.д. Таким 
образом, каждый НЭ соответствует n-грамме слов и однозначно идентифицируется сво-
ими координатами (уровнем и номером).

Кроме того, он содержит в себе поля, необходимые для выполнения аналитики: частоту встре-
чаемости каждого НЭ в обучающих примерах, ссылку на НЭ-вершину, индекс текстово-
го документа и признак того, что НЭ является вершинным, т.е. включает в себя целое 
предложение. Частота встречаемости показывает, насколько часто соответствующая 
последовательность слов встречалась в обучающих данных. Ссылка на НЭ-вершину 
содержит в себе механизм доступа ко всем элементам-вершинам, частью которых яв-
ляется данный НЭ. При такой реализации НЭ-вершина соответствует одному предложе-
нию текста. Благодаря такой ссылке в ИС ДАЗУ есть возможность быстро восстановить 
все предложения, в которые входит анализируемый НЭ. Индекс текстового документа 
используется для организации доступа к оригиналу с целью извлечения из него исход-
ных последовательностей слов. Данная процедура необходима для того, чтобы иметь 
возможность получить список реализаций НЭ в исходных текстах. Признак вершины 
используется для выявления n-грамм целых предложений.

Процедура обучения ИС ДАЗУ сводится к запоминанию входных последовательностей тер-
мов, поступающих из обучающих текстов, после их предварительной обработки. В ре-
зультате обучения n-граммная языковая модель позволяет распознавать произвольные 
последовательности термов в обрабатываемом тексте.

Алгоритм автоматического реферирования

Структурная схема разработанного алгоритма автоматического реферирования речевых со-
общений (РС) показана на рис. 2.
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Рис. 2. Схема алгоритма автоматического реферирования РС

Результат автоматического преобразования речи в текст поступает на вход 
модуля, определяющего идентификатор кластера, которому больше все-
го соответствует входной текст. По распознанному кластеру загружается 
соответствующая n-граммная модель. Необходимость данного этапа ре-
ферирования обусловлена тем, что результат автоматического распозна-
вания слитной речи содержит много ошибок. Их можно частично устранить 
при помощи фильтров, настроенных на заданную предметную область ре-
ферируемого текста. Роль такого фильтра выполняет ИС ДАЗУ, построен-
ная на множестве текстов, принадлежащих распознанному кластеру. Филь-
трация реализуется за счёт распознавания n-грамм в ИС ДАЗУ. Предпола-
гается, что если языковая модель действительно соответствует входному 
речевому сообщению, то будут распознаны только те слова и словосочета-
ния, которые уместны в рамках данной модели, остальные будут не распоз-
наны и отмечены как неинформативные на этом этапе.

Одна из особенностей задачи реферирования речевых сообщений заклю-
чается в том, что в распознанном тексте недостаточно информации 
для его точной сегментации на такие семантические единицы, как фразы 
и предложения. Обучение ИС ДАЗУ происходит на предложениях. По этой 
причине распознанные n-граммы, как правило, являются частью одного 
предложения.
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Для каждой распознанной n-граммы вычисляется значение информационной важности, кото-
рое складывается из значений информационной значимости входящих в неё отдельных 
термов. В исследованиях проверялись три способа вычисления информационной зна-
чимости термов.

Первый способ соответствовал выражению из [3, 4]:

(1) logi i
i

FI f
F
Σ= ⋅ ,

где  fi  и Fi — частоты встречаемости определённого слова во входном тексте и в кор-

пусе обучающих текстов соответственно, FΣ  — общее количество слов в корпусе тек-

стов.

При втором способе вычислялось произведение

(2) logi
i i i

i ik
k

DnI TF IDF
d tn

= ⋅ = ⋅
⊃∑ ,

где TF — отношение числа вхождений i-го терма к общему количеству слов в тексте, 
IDF — обратная частота документа, определяемая как логарифм отношения общего 
количества документов в кластере к количеству документов кластера, в которых встре-
чается терм ti .

Третий способ (TF-IDF-LEN) основан на мере TF-IDF с добавлением длины терма в симво-
лах (LEN) [5]:

(3) .i i iI TF IDF LEN= ⋅ ⋅
Идея его базируется на предположении, что часто встречающиеся слова стремятся быть крат-

кими, т.е. являются стоп-словами.

Многие термы реферируемого текста не несут существенной информационной нагрузки, но 
они необходимы в качестве контекста к информационно значимым n-граммам для по-
вышения связности изложения. Однако определить автоматически, где начинается 
и заканчивается нужный контекст информационно значимой n-граммы, задача нетри-
виальная.

Для её решения был разработан критерий равномерного распределения информационной 
важности по реферату. Идея предлагаемого подхода состоит в следующем: значение 
информационной значимости n-граммы пропорционально «силе притяжения» контек-
ста, т.е. чем важнее распознанная n-грамма, тем более широким контекстом целесо-
образно её снабдить при составлении текста реферата. При этом в процессе расши-
рения контекста происходит постоянный пересчёт общей информационной важности 
формируемой семантической единицы. Как только она достигает некоторого среднего 
значения, наращивание контекста текущей n-граммы прекращается и происходит пере-
ход к следующей. Все n-граммы обрабатываются  в порядке уменьшения их информа-
ционной важности.

Процедуру выравнивания информационной важности (путём присоединения контекста к ин-
формационно значимым n-граммам) можно представить в такой последовательности:
1) все распознанные n-граммы ранжируются в порядке уменьшения их информацион-
ной значимости (ИЗ);
2) по заданному объёму реферата определяется количество n-грамм, которые должны 
попасть в реферат из ранжированного списка, начиная с самой важной;
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3) для полученного в п.2 подсписка n-грамм вычисляется среднее значение 

(I ) ИЗ;

4) задаётся желаемое значение ИЗ фрагментов исходного текста, из кото-
рых будет складываться реферат: 0 /I I k= , где коэффициент k опреде-
ляет значимость контекста и варьируется от 1 до 2;

5) к каждой n-грамме присоединяются их левые и правые контексты в по-
рядке уменьшения ИЗ до тех пор, пока для полученного фрагмента текста 
ИЗ не достигнет желаемого значения I0.

Методики оценки качества

В настоящее время применительно к обработке текстовых документов разрабо-
тан ряд методик оценки качества алгоритмов их автоматического рефери-
рования [6–10]. Однако к задаче реферирования речевых сообщений, когда 
отдельные слова распознаются неверно и  информация о границах предло-
жений отсутствует, они не подходят.

Качество реферирования речевых сообщений зависит от точности работы моду-
ля автоматического распознавания речи и эффективности модуля автома-
тического реферирования результата распознавания. Поскольку в данной 
работе функционирование этих модулей осуществлялось независимо друг 
от друга, желательно провести оценку качества как для системы в целом, 
так и для модуля реферирования отдельно. При этом целесообразно ис-
пользовать два способа оценки качества алгоритмов реферирования:
1) объективная оценка на основе вычисления некоторой меры подобия ре-
фератов, подготовленных экспертами и полученных автоматически;
2) субъективная оценка с помощью метода экспертных оценок качества ав-
томатических рефератов.

Учитывая указанную выше специфику реферируемого текста, подобие рефера-
тов характеризовалось размером области пересечения множеств лексиче-
ских единиц (n-грамм слов) рефератов, составленного экспертом и полу-
ченного автоматически.

Процедура получения объективной оценки качества реферирования состоит из 
пяти шагов:
1. Отбирается заданное количество тестовых речевых сообщений с пред-
ставительным разбросом по точности автоматического преобразования 
в текст (значения ошибки правильного распознавания слов от 0.1 до 0.5).
2. Рефераты составляются экспертами путём анализа результата автома-
тического распознавания речи и последующего выбора n-грамм слов, кото-
рые наиболее точно характеризуют семантику каждого речевого сообще-
ния (для заданных коэффициентов сжатия текста в 2–10 раз с шагом 2).
3. Автоматическое формирование рефератов в соответствии с разработан-
ным алгоритмом и с заданными коэффициентами сжатия.
4. Сравнение составленных рефератов по полноте и точности в соответст-
вии со следующими выражениями:
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где 
( )n
ЭN  — количество n-грамм слов в реферате, подготовленном экспертом;
( )n
АN  — количество n-грамм слов в реферате, полученном автоматически.

Т.е.  полнота равна отношению числа n-грамм автоматического реферата, совпавших с n-
граммами реферата эксперта, к общему количеству n-грамм в реферате эксперта. Точ-
ность равна отношению числа n-грамм автоматического реферата, совпавших с n-грам-
мами реферата эксперта, к общему количеству n-грамм в автоматическом реферате. 
Для проверки совпадения выбирались униграммы и биграммы слов (т.е. n = 1, 2).

Для получения одной оценки качества автоматического реферата использовалась F-мера — 
гармоническое среднее полноты и точности:

1
1 1(1 )

F

P R
α α

=
⋅ + − ⋅

5. Усреднение полученных оценок качества по всем тестовым речевым сообщениям 
(отдельно по точности автоматического распознавания речи и заданному коэффициенту 
сжатия текста).

При субъективной оценке качества автоматических рефератов группа из пяти экспертов вы-
ставляла баллы в соответствии со шкалой качества (таблица 1). Затем по среднему 
значению проставленных баллов определялся класс качества реферата для заданного 
коэффициента сжатия текста.

Таблица 1

Класс качества Характеристика класса Балльная оценка

Высший В реферате отражены все основные факты и упоминаются все лично-
сти из речевого сообщения (при данном объёме реферата)

≥ 4,5

I
По реферату можно определить суть речевого сообщения. Он содер-
жит несколько (более одного) важных фактов, включая основной, или 
упоминание о ключевой личности

от 3,5 до 4,4

II
По реферату можно определить общий смысл речевого сообщения. 
Реферат содержит один важный, не обязательно основной, факт или 
упоминание об одной, не обязательно ключевой, личности

от 2,5 до 3,4

III
По реферату понятна только тема речевого сообщения. Суть сообще-
ния определить невозможно. Реферат не содержит ни одного важно-
го факта или упоминания о какой-либо личности

от 1,5 до 2,4

Срыв
реферирования По реферату невозможно определить даже тему речевого сообщения <1,5

Результаты экспериментов

В результате работы группы из пяти экспертов была получена база рефератов со следующи-
ми характеристиками:

— общее количество обработанных речевых сообщений на русском языке из новостных 
передач радиовещательных станций = 176;

— количество рефератов на каждое сообщение = 5 (с коэффициентами сжатия текста 2, 
4, 6, 8 и 10);

— общее количество рефератов на одного эксперта: = 880;

— ошибка алгоритма автоматического распознавания слов (WER) в слитной речи (дик-
торской или спонтанной) от 0,1 до 0,5;

— распределение числа реферируемых текстов в зависимости от WER приведено в та-
блице 2.

, где α = 0,5
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Таблица 2

WER 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Количество реферируемых текстов 6 27 46 59 38

С целью определения лучшего способа вычисления информационной значимо-
сти термов и значения коэффициента значимости контекста были получены 
объективные оценки качества рефератов для различных возможных комби-
наций этих параметров (для каждого варианта создавалось 880 автомати-
ческих рефератов). Анализ этих оценок показал, что наилучшим способом 
вычисления информационной значимости n-грамм слов, включаемых в ав-
томатический реферат, является TF-IDF-LEN с коэффициентом значимости 
контекста равным 2.

Сбор экспертных оценок качества автоматического реферирования проводил-
ся с помощью специальной программы, вид главного окна которой пока-
зан на рис. 3. Справа в окне отображается шкала допустимых балльных 
оценок (шаг оценивания составляет 0,1) и качественное описание каждого 
из 5 возможных классов. В левой верхней части окна отображается полный 
текст речевого сообщения (без ошибок распознавания), а ниже — автома-
тически сформированный реферат для этого сообщения с заданным коэф-
фициентом сжатия.

Рис. 3. Внешний вид интерфейса программы для экспертных оценок
класса качества реферирования

Средние значения балльных оценок, выставленные всеми экспертами, и соот-
ветствующие им номера классов качества автоматического реферирования 
в зависимости от величины ошибки распознавания речи и коэффициента 
сжатия текста приведены в таблице 3, а в зависимости от длительности (Т) 
реферируемых речевых сообщений — в таблице 4.
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Они позволяют сделать выводы:
— качество рефератов слабо зависит от вероятности ошибок распознавания слов 
в слитной речи (в пределах от 0.1 до 0.5), оставаясь преимущественно в рамках одного 
класса;
— качество рефератов монотонно возрастает с увеличением длительности речевого со-
общения. В основном, это связано с используемой мерой информационной значимости, 
в которой частота встречаемости терма пропорциональна его значимости;
— для коротких речевых сообщений (длительностью менее 1 мин.) при коэффициенте 
сжатия 10 наблюдается срыв реферирования.

Таблица 3

Балльные оценки / классы качества автоматического реферирования

WER
Коэффициент сжатия

2 4 6 8 10

0,1 3,3/ II 2,6/ II 2,0/ III 1,8/ III 1,7/ III

0,2 3,6/ I 3,0/ II 2,3/ III 2,1/ III 1,8/ III

0,3 3,9/ I 3,3/ II 2,7/ II 2,5/ III 2,2/ III

0,4 3,5/ II 3,0/ II 2,5/ II 2,2/ III 2,0/ III

0,5 3,2/ II 2,7/ II 2,3/ III 2,1/ III 1,8/ III

Таблица 4

Балльные оценки / классы качества автоматического реферирования

Т, с
Коэффициент сжатия

2 4 6 8 10

< 45 3,1/ II 2,4/ III 1,8/ III 1,6/ III 1,1/ С

45–60 3,2/ II 2,5/ II 1,8/ III 1,6/ III 1,3/ С

60–120 3,3/ II 2,7/ II 2,0/ III 1,8/ III 1,6/ III

121–180 3,4/ II 2,8/ II 2,3/ III 2,0/ III 1,7/ III

181–240 3,5/ I 2,9/ II 2,4/ III 2,2/ III 2,0/ III

> 240 3,6/ I 3,1/ II 2,7/ II 2,4/ III 2,1/ III

Заключение

Разработан метод автоматического реферирования речевых сообщений на русском языке, 
обеспечивающий максимальное согласование экспертных и автоматических рефера-
тов по выбранным мерам (полнота и точность для униграмм и биграмм). Предложены 
методики оценки качества автоматического реферирования, использующие расчётные 
(объективные) и экспертные (субъективные) количественные показатели.

С использованием тестовых записей речевых сообщений новостных программ радиовеща-
ния на русском языке получены оценки качества их автоматического реферирования 
для различных длительностей (Т) сообщений и коэффициентов (К) сжатия текста. Эк-
спериментально установлено, что при Т=1–3 мин. разработанный алгоритм способен 
обеспечивать I–III классы качества автоматического реферирования. При Т<1 мин. 
и К=10 происходит срыв автоматического реферирования.

С увеличением ошибки алгоритма распознавания слов в речи от 0.1 до 0.5 класс качества 
рефератов преимущественно не изменяется.
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 Графодинамические модели
параллельной асинхронной
обработки знаний
(продолжение)

Голенков В.В., доктор технических наук, профессор,

Гулякина Н.А., кандидат физико-математических наук, доцент

В статье рассматриваются принципы построения технологии проектирования ин-
теллектуальных систем, ориентированных на семантическое представление знаний, 
расширение контингента разработчиков и сокращение сроков проектирования.

• графодинамическая модель обработки информации  • графодинамическая память 
• многоагентная система над графодинамической памятью  • графовый язык про-
граммирования • семантическая сеть  • бинарная семантическая сеть • язык визуа-
лизации семантических сетей  • унификация семантических сетей  • интеграция се-
мантических сетей  • семантическая технология проектирования интеллектуальных 
систем  • семантическая технология проектирования баз знаний  • семантическая 
технология проектирования решателей задач  • семантическая технология проекти-
рования пользовательских интерфейсов  • библиотека семантически совместимых 
многократно используемых компонентов интеллектуальных систем.

The article presents the principles of construction technology of designing intelligent sys-
tems which are oriented on semantic representation of knowledge, expansion of the num-
ber of developers and shortening time of design are considered.

• graph-dynamic information processing model  • graph-dynamic memory multiagent sys-
tem over graph-dynamic memory  • graph programming language  • semantic network  
• binary semantic network  • semantic network visual language, unification of semantic 
network  • semantic network integration  • semantic network merging  • semantic network 
fusion  • semantic intelligent system design technology  • semantic knowledge base de-
sign technology  • semantic problem solver design technology  • semantic user interface 
design technology  • library of reusable semantically compatible components for intelligent 
systems.

ПРИНЦИП 5. УНИФИКАЦИЯ СЕМАНТИЧЕСКОГО ПРЕДСТАВЛЕНИЯ ЗНАНИЙ

Определение структуры унифицированных семантических сетей, обеспечивающих пред-
ставление различных видов знаний, предполагает разработку соответствующего стан-
дарта, выделяющего из всего многообразия абстрактных языков семантических сетей 
определённый базовый универсальный язык, который мы назвали SC-кодом (Semantic 
Computer code).

Семантические представления
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Для того чтобы перейти от семантических сетей произвольного вида к текстам 
SC-кода, уточним критерии качества SC-кода, к которым относится, во-пер-
вых, переход от семантических сетей, имеющий унарные и многокомпо-
нентные (многоместные) связки, к семантическим сетям, имеющим только 
бинарные связки. Такие сети будем называть бинарными семантическими 
сетями; во-вторых, минимизация алфавита, т.е. минимизация числа меток, 
используемых в семантических сетях; в-третьих, универсальность разра-
батываемого языка, т.е. возможность представления любых знаний в виде 
текстов этого языка.

Семантическую сеть Gb, задаваемую пятёркой < Vb, Cb, Ib, Mb, Kb >, будем на-
зывать бинарной семантической сетью только в том случае, если:

— все связки, входящие во множество Cb, являются бинарными (каждая 
связка имеет только два компонента: это могут быть элементы множеств 
Vb, Cb и Kb);

— Ib = {i1, i2}, где i1 — бинарное ориентированное отношение инциден-
тности, связывающее бинарную связку с её компонентом; i2 — бинарное 
ориентированное отношение инцидентности, связывающее бинарную ори-
ентированную связку с её вторым компонентом. Очевидно, что i1 ⊂ i2.

Для любой семантической сети G, задаваемой пятёркой < V, С, I, М, К >, можно 
построить семантически эквивалентную ей бинарную семантическую сеть 
Gb, задаваемую пятёркой < Vb, Cb, Ib, Mb, Kb >, следующим образом:

— во множество Vb включаются все вершины (V) семантической сети G 
и все небинарные связки (Сn) семантической сети G (Сп ⊂ G);

— Ib = {i1, i2} — это отношения инцидентности, связывающие бинарные 
ориентированные связки (из множества С) с их компонентами;

— Kb = К » (I\Ib). Т.е. знаки отношений инцидентности, связывающих 
(в рамках G) небинарные связки с их компонентами, становятся в рамках 
Gb ключевыми узлами;

— Мb = М. При этом, если в алфавит М не входила метка отношения при-
надлежности (re), то она дополнительно вводится в алфавит Мb;

— во множество Cb включаются все бинарные связки (Cb) семантической 
сети G (Сb ⊂ С); все ориентированные пары всех отношений инцидентно-
сти (I), связывающих небинарные ориентированные связки (из множества 
С) с их компонентами; все пары принадлежности, которые явно связывают 
ключевые узлы семантической сети Gb, соответствующие различным отно-
шениям инцидентности (I) семантической сети G, с парами принадлежно-
сти, которые явно связывают небинарные связки с их компонентами и кото-
рые в рамках этих связок выполняют роли, обозначаемые соответствующи-
ми отношениями инцидентности.

Нетрудно заметить, что приведение семантической сети к бинарному виду приво-
дит к минимизации числа отношений инцидентности. Все пары инцидентно-
сти, связывающие небинарные связки семантической сети G с их компонен-
тами, в бинарной семантической сети Cb «превращаются» в бинарные ори-
ентированные связки, которые принадлежат отношению принадлежности и, 
следовательно, должны быть помечены знаком отношения принадлежности 
rе (rе ' Мb).

Таким образом, каждая небинарная связка семантической сети G в семанти-
ческой сети Gb трактуется как множество связываемых им элементов се-
мантической сети, связь которого с его элементами представляется в виде 
дополнительно вводимых связок принадлежности. Эти связки принадлеж-
ности, в свою очередь, могут быть вторыми компонентами других связок 
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принадлежности, связывающих указанные связки с ключевыми узлами, обозначающи-
ми различные роли компонентов небинарных ориентированных связок исходной семан-
тической сети.

Бинарные связки легко изображать графически (в виде линий, каждая из которых соединя-
ет графические изображения двух связываемых элементов семантической сети). Ис-
пользование только бинарных связок существенно упрощает машинное кодирование 
семантических сетей и, в частности, упрощает разработку специальной памяти для их 
хранения сетей.

В основе минимизации алфавита элементов лежит следующее свойство семантических се-
тей. Метки, входящие в состав алфавита элементов семантической сети, и ключевые 
узлы этой сети семантически эквивалентны, т.е. являются синтаксически различными 
способами выделения (задания) различных классов элементов семантической сети. 
При этом, в отличие от алфавита символов линейного текста, все элементы алфавита 
(все метки) семантической сети, как и все её ключевые узлы, имеют семантическую 
интерпретацию на описываемой предметной области — все они являются знаками раз-
личных классов элементов этой предметной области. Таким образом, метки элементов 
семантической сети без какого-либо изменения её семантики можно преобразовывать 
в ключевые узлы. При этом семантическая интерпретация каждого ключевого узла бу-
дет совпадать с семантикой соответствующей преобразованной метки.

Если мы имеем дело с корректно (правильно) построенной семантической сетью и записан-
ной на некотором языке семантических сетей, то её перевод на любой другой язык се-
мантических сетей не требует больших усилий, так как синтаксическое и семантическое 
устройства всех языков семантических сетей сходны. Фактически эти языки отличаются 
алфавитами, элементы которых легко преобразуются в ключевые узлы семантических 
сетей.

Итак, число меток семантической сети можно уменьшать ценой расширения множества её 
ключевых узлов. Вопрос в том, до какого предела это можно делать и как выглядит ми-
нимальный алфавит универсального языка семантических сетей. Универсальный язык 
семантических сетей — такое множество семантических сетей, элементами которых яв-
ляются семантические сети, представляющие любую информацию о любой описывае-
мой предметной области.

Из вышесказанного следует, что в состав минимального алфавита универсального языка 
семантических сетей, по крайней мере, должна входить метка re, обозначающая отно-
шение принадлежности. Без этой метки невозможно описать связи ключевых узлов 
семантической сети с элементами обозначаемых ими классов объектов, а также невоз-
можно осуществить переход к бинарным семантическим сетям.

Текст, принадлежащий SC-коду, т.е. sc-текст (sc-структура, sc-конструкция), является семан-
тической сетью частного вида, имеющей следующие особенности:

— все связки sc-текстов — бинарные связки — sc-коннекторы. Неориентированные 
sc-коннекторы —  sc-ребра, ориентированные — sc-дуги.

Множество меток элементов sc-текстов (алфавит sc-элементов, алфавит SC-кода) включает 
в себя метки:
— sc-узлов (вершин sc-текстов);
— sc-ребер;
— sc-дуг общего вида;
— sc-дуг принадлежности;
— sc-дуг основного вида.

Множество отношений инцидентности элементов sc-текстов состоит из двух следующих от-
ношений:
— быть компонентом sc-коннектора (sc-ребра или sc-дуги);
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— быть вторым компонентом sc-дуги;

— множество ключевых узлов sc-кода (ключевых узлов sc-текстов) вместе 
с метками sc-элементов задаёт базовую семантическую типологию sc-эле-
ментов, т.е. базовую онтологию SC-кода.

К числу ключевых узлов SC-кода, определяющих разбиение множества sc-эле-
ментов по признаку константности, относятся:

— ключевой sc-узел, обозначающий множество всевозможных константных 
sc-элементов (sc-констант). Каждая sc-константа — обозначение некото-
рого конкретного фиксированного объекта;

— ключевой sc-узел, обозначающий множество всевозможных переменных 
sc-элементов (sc-переменных), каждая из которых обозначает некоторый 
произвольный, нефиксированный объект из некоторого дополнительно 
уточняемого множества объектов. Используются sc-переменные в логи-
ческих формулах (в т.ч. в высказываниях), в программах (в обобщённых 
описаниях способов решения различных классов задач), в формулировках 
вопросов.

К числу ключевых узлов SC-кода, определяющих разбиение множества sc-эле-
ментов по структурному признаку, относятся:

— ключевой sc-узел, обозначающий множество всевозможных sc-коннек-
торов. Более детальное разбиение множества sc-коннекторов по структур-
ному признаку осуществляется с помощью меток sc-элементов (на sc-ре-
бра, sc-дуги общего вида, sc-дуги принадлежности, sc-дуги основного 
вида);

— ключевой sc-узел, обозначающий множество всевозможных sc-узлов, 
каждый из которых обозначает некоторое связующее множество sc-элемен-
тов. Указанные sc-элементы —  связующие sc-узлы. К числу ключевых 
узлов SC-кода, определяющих более детальную структурную типологию 
связующих sc-узлов, относятся:

— ключевой sc-узел, обозначающий множество всевозможных sc-узлов, 
каждый из которых обозначает некоторую неатомарную связь между sc-эле-
ментами, т.е. связь, не являющуюся sc-коннектором. Такие sc-узлы будем 
называть неатомарными sc-связками. Более детальная структурная типо-
логия неатомарных sc-связок задаётся такими ключевыми узлами SC-кода, 
как быть унарной sc-связкой, быть бинарной неатомарной sc-связкой, 
быть многокомпонентной sc-связкой, быть ориентированной неато-
марной sc-связкой, быть неориентированной неатомарной sc-связкой;

— ключевой sc-узел, обозначающий множество всевозможных sc-узлов, 
каждый из которых обозначает некоторую структуру из sc-элементов — sc-
структуру;
— ключевой sc-узел, обозначающий множество всевозможных sc-узлов, 
каждый из которых обозначает некоторый класс sc-элементов — sc-поня-
тия. Более детальная структурная типология sc-понятий задаётся следую-
щими ключевыми узлами SC-кода: быть отношением (классом однотипных 
связок), быть бинарным отношением, быть унарным отношением, быть 
многоместным отношением, быть ориентированным отношением, быть 
неориентированным отношением, быть ролевым отношением (т.е. от-
ношением, которое является подмножеством отношения принадлежности), 
быть классом структур, быть классом терминальных sc-узлов (первич-
ных sc-узлов, которые не являются обозначениями множеств sc-элементов);

— ключевой sc-узел, обозначающий множество всевозможных sc-узлов, 
каждый из которых обозначает некоторый объект, который не является мно-
жеством sc-элементов. Такие sc-узлы будем называть терминальными sc-
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узлами (первичными sc-узлами). Более детальная структурная типология терминаль-
ных sc-узлов задаётся следующими ключевыми узлами sc-кода:

— быть предметным sc-узлом, каждый из которых обозначает некоторый реальный 
(материальный, физический) или вымышленный внешний объект некоторой предмет-
ной области;

— быть sc-ссылкой, каждая из которых обозначает либо определённый файл, кото-
рый можно просматривать или в котором закодирована в определённом формате неко-
торая внешняя, инородная для sc-кода информационная конструкция, либо некоторую 
компьютерную систему, с которой можно взаимодействовать;

— быть терминальным элементом шкалы или шаблона (sc-элементы, для которых 
трудно установить обозначаемые ими объекты, поскольку эти sc-узлы просто являются 
терминальными элементами каких-либо шкал, шаблонов, типовых структур, с которы-
ми устанавливаются соответствия, сравниваются, сопоставляются различные объекты 
и структуры).

К числу ключевых узлов SC-кода, уточняющих семантику sc-дуг принадлежности, относятся:

— ключевые узлы SC-кода, определяющие разбиение множества sc-дуг принад-
лежности по признаку позитивности:
— быть sc-дугой позитивной принадлежности;

— быть sc-дугой негативной принадлежности;

— быть sc-дугой нечёткой принадлежности (т.е. sc-дугой позитивность или негатив-
ность которой в текущий момент не установлена);

— ключевые узлы SC-кода, определяющие разбиение множества sc-дуг принадлежно-
сти по признаку стационарности:

— быть sc-дугой стационарной принадлежности, семантический тип которой являет-
ся постоянным, не изменяющимся во времени;

— быть sc-дугой нестационарной принадлежности, семантический тип которой из-
меняется во времени.

Заметим, что sc-дуги основного вида, которые выделяются с помощью соответствующей 
метки, семантически трактуются как sc-дуги позитивной стационарной принадлеж-
ности.

Особенности и достоинства SC-кода

Унифицированные семантические сети (sc-тексты) — абстрактная семантическая модель 
знаний — инвариант различных способов представления и кодирования этих же знаний 
(в т.ч. и самих семантических сетей). Наличие такого инварианта необходимо для ре-
шения проблемы интеграции различных видов знаний. На основе унифицированных 
семантических сетей можно строить семантические модели различных компьютерных 
систем и решить проблему их интеграции.

SС-код — абстрактный язык: способ изображения (материализации) его текстов не уточняет-
ся. Следовательно, можно разрабатывать различные графические уточнения SС-кода 
(например, SСg-код), различные варианты изображения sс-текстов в виде строк симво-
лов (например, SСs-код) и машинного представления sс-конструкций в адресной памяти 
традиционных компьютеров, а также в специальной структурно перестраиваемой ассо-
циативной памяти будущих компьютеров, ориентированных на обработку баз знаний.

Все sc-элементы, кроме терминальных sc-узлов, являются обозначениями множеств, состо-
ящих из sc-элементов — вторичных sc-элементов. Из этого следует то, что SC-код 
имеет базовую теоретико-множественную семантическую интерпретацию.

SС-код —  достаточно простой компьютерный код семантических сетей, который является 
не «инородным» представлением семантических сетей, а их представлением в виде се-
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мантических сетей, но максимально простого вида — с минимальным алфа-
витом и бинарными связками.

SС-код ориентирован на представление информации в компьютерной памяти 
и может рассматриваться как основа модели структурно перестраиваемой 
ассоциативной памяти будущих компьютеров, ориентированных на обра-
ботку семантических сетей. Т.е. SС-код можно рассматривать как универ-
сальную основу машинного кодирования знаний в памяти будущих компью-
теров, ориентированных на обработку семантических сетей. В такой памяти 
биты и байты «уступят место» sс-дугам, sс-ребрам и sс-узлам.

На базе SC-кода можно создавать целое семейство совместимых специализиро-
ванных языков, ориентированных на представление разных видов знаний 
(логических формул и высказываний, программ, вопросов, поведенческих 
целей, различных видов моделей динамических систем и т.п.) таким обра-
зом, чтобы тексты всех этих специализированных языков полностью соот-
ветствовали SC-коду, т.е. были sc-текстами. Такие специализированные 
языки называют sc-языками. Каждый sc-язык определяется своим расши-
рением множества ключевых узлов SC-кода.

SС-код —  ядро универсального открытого языка семантических сетей, яв-
ляющегося результатом интеграции всевозможных языков семантических 
сетей, построенных на основе SС-кода, и задаваемого:
— фиксированным алфавитом (алфавитом SС-кода);
— постоянно расширяемым (открытым) семейством ключевых узлов, в со-
став которого входят все ключевые узлы всех интегрируемых языков.

SС-код — единство языка и метаязыка. Так, например, в виде sс-конструкций 
можно описать синтаксис, семантику и онтологию SС-кода. С формальной 
точки зрения, SС-код можно трактовать как метаязык базовой семантиче-
ской спецификации sс-элементов с помощью специального набора ключе-
вых узлов SС-кода.

Единство языка и метаязыка в SС-коде проявляется и на самом низком уров-
не — на уровне sc-дуг принадлежности < si, ei >, в которых сам sс-элемент 
ei, а не обозначаемый им объект, является элементом множества, обозна-
чаемого sс-узлом si.

SС-код позволяет описать структуру любой информационной конструкции, 
не принадлежащей SС-коду, на любом уровне (на любом этапе синтаксиче-
ского и семантического анализа). В частности, первичную синтаксическую 
структуру любой информационной конструкции можно представить в виде 
изоморфной sс-конструкции. Следовательно, SС-код может быть использо-
ван в качестве метаязыка для описания любого внешнего языка, т.е. языка, 
тексты которого не являются sс-конструкциями.

SС-код хорошо приспособлен к использованию в условиях не-факторов — не-
стационарности, неточности, противоречивости, неактуальности знаний, 
а также неполноты знаний (нечёткости, несформированности множеств, не-
сформированности внешних информационных конструкций) [49].

Информационные конструкции SС-кода (sс-конструкции) легко визуализиру-
ются.

ПРИНЦИП 6. УНИФИКАЦИЯ СТРУКТУРИЗАЦИИ БАЗ ЗНАНИЙ

Трактовка семантической структуры базы знаний интеллектуальной системы 
как отражения иерархической системы взаимосвязанных друг с другом 
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предметных областей, представляемых в базе знаний, предполагает, во-первых, уточ-
нение понятия предметной области; во-вторых, разработку языковых средств описания 
структуры предметных областей с помощью унифицированных семантических сетей; в-
третьих, разработку языковых средств описания типологии предметных областей и раз-
личных видов связей между ними.

Структуризация базы знаний, выделение в ней различных связанных между собой подструк-
тур необходимы по целому ряду причин, в частности, для дидактических целей (чело-
веку, усваивающему некоторые знания, желательно иметь своего рода оглавление или 
«карту» этих знаний, что позволяет планировать их усвоение и рассматривать их с раз-
личной степенью детализации), а также для организации распределения работ по про-
ектированию баз знаний (разным исполнителям поручается разработка разных фраг-
ментов базы знаний, имеющих достаточно чёткие границы).

Таким образом, база знаний рассматривается как система взаимосвязанных между собой ин-
тегрируемых структур — фрагментов базы знаний. Связи между ними могут быть са-
мыми различными. Каждый фрагмент и вся база знаний в целом могут иметь несколько 
вариантов декомпозиции на подфрагменты (частные фрагменты).

По стурктурно-семантическому принципу можно выделить следующие типы фрагментов баз 
знаний:
— база фактов некоторой предметной области, которая представляет собой результат 
интеграции всех известных в текущий момент фактографических высказываний, явля-
ющихся истинными для указанной предметной области;
— иерархическая система нескольких предметных областей, которые нецелесоо-
бразно объединять (интегрировать) в одну предметную область; 
— семантическая окрестность заданного объекта;
— связная семантическая окрестность конечного множества заданных объектов, 
представляющая сравнение (сравнительный анализ) и связи объектов из заданного ко-
нечного множества, т.е. описывающая сходства (аналогии), отличия заданных объектов, 
а также «близкие» связи между ними.

При структуризации базы знаний некоторым её фрагментам приписывается статус разделов 
базы знаний, которые именуются, нумеруются и входят в её состав (оглавления).

Рассмотрим формальное уточнение понятия «предметная область» с помощью SC-кода. 
Если в рамках sc-модели базы знаний явно вводится некоторая предметная область, 
то она трактуется как некоторая sc-структура, для которой в базе знаний явно вводится 
обозначающий её sc-узел, который, в свою очередь, связывается входящей в него sc-ду-
гой основного вида с sc-узлом, обозначающим класс sc-структур, являющихся предмет-
ными областями. После этого в указанной sc-структуре необходимо явно задать роли 
некоторых ключевых узлов, входящих в состав этой sc-структуры. К числу таких ролей 
относятся:
— быть максимальным классом исследуемых объектов, т. е. множеством всех ис-
следуемых объектов и только их. В каждой предметной области существует только один 
ключевой узел, выполняющий такую роль;
— быть классом исследуемых объектов. Каждая предметная область может иметь 
любое число таких классов;
— быть классом вторичных объектов, построенных на основе исследуемых;
— быть классом вспомогательных объектов, через связи с которыми описываются 
некоторые характеристики исследуемых объектов;
— быть отношением, каждая связка которого связывает только исследуемые объ-
екты или вторичные объекты, построенные на основе исследуемых;
— быть отношением, каждая связка которого связывает исследуемые объекты 
со вспомогательными.

Такое явное указание ролей ключевых элементов предметных областей есть не что иное, как 
их семантическая спецификация, уточняющая то, какие объекты описываются (иссле-
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дуются) в данной предметной области, и о каких характеристиках, связях 
исследуемых объектов в данной предметной области идёт речь.

Можно говорить о достаточно богатой типологии предметных областей. В частно-
сти, можно выделить следующие классы предметных областей:
— предметная область, описывающая теоретико-множественные характе-
ристики связи заданного семейства объектов. Такие предметные области, 
в частности, могут быть онтологиями других предметных областей;
— терминологическая сеть заданного фрагмента базы знаний;
— текст формальной теории, описывающей свойства и закономерности за-
данной предметной области. Классами объектов исследования такой пред-
метной метаобласти являются класс логических формул и, в частности, 
высказываний интерпретируемых на заданной предметной области; класс 
элементов заданной предметной области, используемых в качестве кон-
стант в указанных логических формулах; класс переменных, используемых 
в указанных логических формулах, возможными значениями которых явля-
ются соответствующие элементы заданной предметной области;
— логическая система понятий, описываемых в заданной формальной те-
ории. Эта предметная метаобласть выделяет класс понятий, неопределя-
емых в заданной формальной теории, и связывает каждое определяемое 
понятие с теми понятиями, на основе которых оно определяется;
— логическая система утверждений заданной формальной теории. Эта 
предметная метаобласть выделяет класс аксиом для заданной формальной 
теории, каждой теореме ставит в соответствие одно из её доказательств  
и связывает каждую теорему со всеми утверждениями и определениями, 
которые используются в основном доказательстве этой теоремы.

Заметим, что некоторым из перечисленных классов предметных областей может 
соответствовать унифицированный набор используемых в них ключевых по-
нятий. Унификация (стандартизация) таких наборов понятий —  важнейшее 
средство более глубокой семантической совместимости (интегрируемости) 
различных фрагментов базы знаний. Результат такой унификации — раз-
работка средств SC-кода, ориентированных на представление предметных 
областей соответствующего класса. Такие языковые средства будем назы-
вать специализированным sc-языком.

К числу таких специализированных sc-языков можно отнести:
— теоретико-множественный sc-язык, обеспечивающий описание теоре-
тико-множественных характеристик и связей заданного семейства объек-
тов. С помощью такого языка, в частности, могут быть представлены пред-
метные области, являющиеся теоретико-множественными отношениями 
других предметных областей;
— терминологический sc-язык, обеспечивающий построение терминоло-
гических сетей;
— логический sc-язык, обеспечивающий построение sc-текстов формаль-
ных теорий.

Таким образом, SC-код — ядро целого семейства различных sc-языков, ориен-
тированных на описание различных классов предметных областей, в каж-
дый из которых входят предметные области с разными множествами иссле-
дуемых объектов, но с одинаковыми предметами исследования.

Каждому такому специализированному sc-языку ставится в соответствие мно-
жество ключевых узлов, обозначающих различные классы исследуемых 
объектов, различные отношения и алгебраические операции, заданные 
на множестве исследуемых объектов.
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SC-язык, являющийся объединением всевозможных специализированных sc-языков, будем 
называть языком SCK (Semantic Code Knowledge). Этот язык рассматривается, как ин-
тегрированный язык представления знаний. Язык SCK — открытый (расширяемый), по-
скольку его всегда можно пополнить новым sc-языком, описывающим структуры нового 
вида предметных областей.

Построение семантической структуры базы знаний интеллектуальной системы требует 
не только явного представления спецификаций каждой описываемой предметной обла-
сти в виде sc-текста, но и явного описания всевозможных связей между этими предмет-
ными областями.

Переходя к рассмотрению отношений, заданных на множестве предметных областей, мы 
фактически переходим к некоторой предметной метаобласти, объектами исследования 
которой являются всевозможные предметные области (в т.ч. и сама эта предметная ме-
таобласть).

Обобщая понятия «гомоморфизм» и «изоморфизм» алгебраических систем, можно говорить 
о гомоморфизме и изоморфизме предметных областей. Это даёт основу для выявления 
глубоких нетривиальных аналогий между предметными областями.

Элементы одной предметной области также могут быть элементами другой. При этом воз-
можны различные варианты такого пересечения: строгое пересечение, строгое включе-
ние. Общие элементы пересекающихся предметных областей в рамках этих областей 
могут играть как одинаковые, так и разные роли. Так, например, первичные элементы 
одной предметной области могут входить в состав другой предметной области в качест-
ве вторичных или ключевых элементов. Объекты исследования одной предметной об-
ласти могут входить в состав другой предметной области и в качестве вспомогательных 
элементов.

В качестве примеров отношений, заданных на множестве предметных областей,  рассмотрим 
несколько вариантов выделения частных предметных областей:
—  на основе выделения подмножества из максимального класса исследуемых объек-
тов. Таким способом из предметной области геометрии, объектами исследования ко-
торой являются геометрические точки, фигуры и семейства фигур, можно выделить  
предметную область планиметрии, изучающую планарные фигуры и планарные семей-
ства фигур (т. е. семейства фигур, лежащих в одной плоскости) и предметную область 
стереометрии, которая изучает непланарные фигуры и непланарные семейства фигур, 
которые могут состоять как из непланарных, так и из планарных фигур;
— выделение частной предметной области, на основе выделения подмножества из се-
мейства классов исследуемых объектов. Таким способом из предметной области, изуча-
ющей треугольники, можно выделить предметную область, изучающую остроугольные, 
тупоугольные и прямоугольные треугольники, а также предметную область, изучающую 
равносторонние, разносторонние и равнобедренные треугольники;
— выделение частной предметной области, на основе выделения подмножества из се-
мейства отношений, заданных на исследуемых объектах. Таким способом из геометри-
ческой предметной области можно выделить предметную область, объектами иссле-
дования которой являются геометрические фигуры, а предметом исследования — их 
числовые характеристики, и предметную область, объектами исследования которой 
являются геометрические фигуры, а предметом исследования — различные виды их 
конгруэнтности (движений).

Предметная область позволяет рассматривать исследуемые объекты на разных уровнях де-
тализации, как в рамках исходной (заданной) предметной области, расширяя эту пред-
метную область в соответствующих направлениях, так и в системе самостоятельных, но 
связанных между собой предметных областей.

Первый и важнейший этап проектирования базы знаний —  уточнение структуры описывае-
мой предметной области или нескольких взаимосвязанных предметных областей. Уточ-
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нение такой структуры — это прежде всего уточнение класса исследуемых 
объектов, предмета исследования, всего семейства ключевых узлов семан-
тической сети, представляющей предметную область. При этом для задан-
ного класса исследуемых объектов и заданного предмета исследования 
можно построить более и менее качественные предметные области.

Рассмотрим ещё один тип фрагментов баз знаний — семантические окрест-
ности. В общем случае семантическая окрестность заданного объекта — 
описание некоторых примет, числовых характеристик, свойств и связей за-
данного объекта. Частными видами семантических окрестностей являются:
— описание характеристик, свойств или связей заданного объекта, одноз-
начно определяющих (устанавливающих) заданный объект (для понятий — 
это определение или любое другое высказывание определяющего типа);
— полная (интегрированная) семантическая окрестность заданного объек-
та, содержащая все известные в текущий момент сведения об этом объекте 
в рамках заданного раздела базы знаний или в рамках всего текущего со-
стояния базы знаний;
— описание числовых характеристик (параметров, признаков) заданного 
объекта;
— описание свойств заданного объекта (истинные, не фактографические 
высказывания, в которых знак этого объекта используется в качестве кон-
станты);
— описание теоретико-множественных связей заданного объекта с другими 
объектами;
— описание разноязычных терминов, иероглифов, пиктограмм, использу-
емых для внешней идентификации заданного объекта (в т. ч. и описание 
происхождения этих идентификаторов);
— перечень отношений, соответствующих заданному объекту (отношений, 
в области определения которых заданный объект входит в качестве элемен-
та, подмножества, надмножества, отношений, область определения каждо-
го из которых строго пересекается с заданным объектом).

В sc-модели базы знаний каждая семантическая окрестность представляется 
в виде соответствующего sc-текста. Для явного введения (задания) этой се-
мантической окрестности в рамках sc-модели базы знаний необходимо:
1) явно ввести sc-узел, обозначающий эту семантическую окрестность;
2) явно связать введённый sc-узел sc-дугами основного вида со всеми эле-
ментами обозначаемого им sc-текста;
3) явно указать центральный элемент семантической окрестности с помо-
щью ролевого отношения быть центром семантической окрестности;
4) явно связать введённый sc-узел sc-дугой основного вида со специаль-
ным sc-узлом, обозначающим класс sc-структур, являющихся семанти-
ческими окрестностями.

После этого можно описывать различные характеристики (в частности, типоло-
гию) явно введённой семантической окрестности, а также её различные 
связи  с другими фрагментами базы знаний.

ПРИНЦИП 7. ГРАФОВЫЕ ЯЗЫКИ ПРОГРАММИРОВАНИЯ

Графовые языки программирования используются для описания способов ре-
шения задач и поведения агентов над общей графодинамической памятью. 
Они ориентированы на обработку унифицированных семантических сетей. 
Их программы — унифицированные семантические сети.
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Если все используемые в интеллектуальной системе графовые языки программирования 
привести к общему унифицированному стандарту — SC-коду, то можно достаточно эф-
фективно решать проблему формализации семантической совместимости программ, 
написанных не только на одном, но и на разных языках программирования.

В традиционных языках программирования синтаксическая структура и семантика хранящих-
ся в памяти обрабатываемых данных отдаются на откуп программисту. Поэтому о се-
мантической совместимости программ не может идти и речи.

Наряду с применением в интеллектуальных системах целого множества sc-языков различно-
го назначения, востребованным является использование целого семейства совмести-
мых sc-языков программирования, которые могут иметь разный уровень, быть последо-
вательными, процедурными и декларативными.

Важнейшая особенность всех этих языков — использование ассоциативного доступа к обра-
батываемым фрагментам хранимого в графодинамической памяти sc-текста.

Операционная семантика каждого такого графового языка программирования (точнее, sc-
языка программирования) задаётся коллективом агентов над общей графодинамиче-
ской памятью, обеспечивающих интерпретацию любой программы указанного языка 
программирования, хранящейся вместе с обрабатываемой информацией в указанной 
графодинамической памяти.

Программы, представленные в виде семантической сети и описывающие обработку семан-
тических сетей, а также соответствующие им языки программирования, фактически, 
открывают новую страницу в теории программирования, которую можно назвать семан-
тической теорией программ и языков программирования. Основным лейтмотивом такой 
теории должно быть обеспечение семантической совместимости программ и языков 
программирования.

ПРИНЦИП 8. УНИФИКАЦИЯ ФОРМАЛЬНОГО ОПИСАНИЯ АГЕНТОВ, РАБОТАЮЩИХ НАД СЕМАНТИЧЕСКОЙ 
ПАМЯТЬЮ

Выделение базового sc-языка программирования предназначено для унификации формаль-
ного описания поведения агентов, работающих над общей графодинамической памя-
тью. Такой базовый sc-язык программирования будем называть языком SCP (Semantic 
Code Programming), а написанные на нём программы — scp-программы.

ПРИНЦИП 9. УНИФИКАЦИЯ СЕМАНТИЧЕСКИХ МОДЕЛЕЙ ОБРАБОТКИ ЗНАНИЙ

На основе унифицированных семантических сетей (sc-текстов) уточнить понятие «Унифи-
цированная модель обработки информации», а также понятие «Унифицированная 
модель решения задач».

Все указанные абстрактные модели будем называть sc-моделями обработки знаний или 
sc-машинами, поскольку в их основе лежит использование SC-кода. Каждая такая мо-
дель (sc-машина) представляет собой многоагентную систему, состоящую из sc-памя-
ти — графодинамической памяти, в которой хранятся и обрабатываются тексты SC-
кода, и sc-агентов — коллектива агентов, работающих над общей для них sc-памятью 
и взаимодействующих между собой только через неё.

Очевидно, что sc-модели обработки знаний являются частным, унифицированным видом гра-
фодинамических моделей параллельной асинхронной обработки информации.

Каждый sc-агент реагирует на соответствующий ему класс ситуаций и/или событий, происхо-
дящих в sc-памяти, и осуществляет определённое преобразование sc-текста, находяще-
гося в семантической окрестности обрабатываемой ситуации и/или события. Типология 
sc-агентов достаточно богата:
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— sc-агенты, обеспечивающие интерпретацию программ различных sc-
языков программирования высокого уровня;
— sc-агенты информационного поиска;
— sc-агенты, обеспечивающие реализацию правил логического вывода, со-
ответствующих различным логическим исчислениям;
— sc-агенты сведения задач к подзадачам;
— sc-агенты анализа качества хранимой базы знаний, в частности, её кор-
ректности, полноты;
— sc-агенты обнаружения автоматического склеивания синонимичных sc-
элементов;
— sc-агенты автоматического устранения некоторых ошибок в базе знаний;
— sc-агенты удаления информационного мусора (в частности, удаления 
фрагментов базы знаний, которые редко востребованы и могут быть доста-
точно легко восстановлены в случае их отсутствия);
— sc-агенты, обеспечивающие трансляцию вводимой информации с раз-
личных внешних языков в SC-код;
— sc-агенты, обеспечивающие трансляцию sc-текстов, вводимых пользова-
телю на различные внешние языки;
— рецепторные sc-агенты;
— эффекторные sc-агенты.

В понятии sc-машины набор агентов не задаётся, т.е. могут существовать раз-
ные sc-машины с разным набором sc-агентов. Несколько разных sc-машин 
можно интегрировать. С формальной точки зрения это сделать несложно. 
Во-первых, интегрировать sc-текст, описывающий текущее состояние взаи-
модействия sc-агентов одной sc-машины, с аналогичным sc-текстом другой 
sc-машины. Во-вторых, полученный интегрированный sc-текст поместить 
в sc-память интегрированной sc-машины. В-третьих, включить в интегриро-
ванную sc-машину все sc-агенты первой и второй интегрируемых sc-машин.

Более того, одна sc-машина может интерпретировать другую. Для этого необ-
ходима разработка целого семейства sc-языков программирования различ-
ного уровня. Тексты (программы) всех этих языков должны храниться в sc-
памяти, т.е. должны быть семантическими сетями, представленными в SC-
коде. Операционная семантика (интерпретация) каждого из этих языков 
задаётся определённым набором sc-агентов, процедура выполнения (пове-
дения) каждой из которых описывается программой, написанной на языке 
более низкого уровня.

В абстрактных sc-машинах можно выделить следующие языки программиро-   
вания.
— Семейство sc-языков программирования высокого и сверхвысокого 
уровня (как процедурные, так и непроцедурные). Тексты программ этих 
языков хранятся в базе знаний интеллектуальной системы и описывают 
способы решения различных классов задач в соответствующих предмет-
ных областях.
— Базовый sc-язык программирования (язык SCP), на котором описыва-
ются sc-агенты и интерпретации sc-языков программирования высокого 
и сверхвысокого уровня, а также sc-операции, обеспечивающие интерпре-
тацию различных логических исчислений, различных моделей интеллекту-
ального решения задач.
— SC-язык программирования, на котором описываются sc-агенты ин-
терпретации базового sc-языка программирования. Фактически, это пер-
вый  язык микропрограмм для sc-компьютера, обеспечивающего аппарат-
ную интерпретацию языка SCP.
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— При необходимости можно ввести второй язык микропрограммирования, описываю-
щий интерпретацию первого и т.д.

На основе понятия абстрактной sc-машины можно уточнить понятие «Унифицированная ло-
гико-семантической модель интеллектуальной системы». Такую унифицированную мо-
дель интеллектуальной системы будем называть абстрактной sc-моделью интеллек-
туальной системы или, сокращённо, sc-системой. Абстрактная sc-система включает 
в себя  sc-модель базы знаний — интегрированную базу всех знаний, которые необхо-
димы для функционирования интеллектуальной системы и представлены в виде интег-
рированного sc-текста, и абстрактную sc-машину, в памяти которой хранится sc-текст 
базы знаний абстрактной системы.

Нетрудно заметить, что sc-текст базы знаний интеллектуальной системы является формаль-
ным и унифицированным уточнением того, что должна знать проектируемая интеллек-
туальная система. А sc-машина интеллектуальной системы и, в первую очередь, набор 
входящих в её состав sc-агентов, является формальным и унифицированным уточнени-
ем того, что должна эта система уметь делать со своими знаниями.

Подчеркнём, что чёткое выделение абстрактного семантического уровня интеллектуаль-
ной системы позволяет не только обеспечивать их семантическую совместимость, но 
и сформировать критерии сравнения интеллектуальных систем по уровню их возмож-
ностей. Очевидно, что уровень возможностей интеллектуальной системы определяется 
качеством (корректностью, полнотой, многообразием) её знаний и эффективностью её 
умений (т.е. эффективностью используемых её моделей решения задач).

Заметим, что абстрактную логико-семантическую модель, в принципе, можно построить 
для любой компьютерной системы, обеспечивая их семантическую совместимость 
на абстрактном логико-семантическом уровне.

ПРИНЦИП 10. УНИФИКАЦИЯ СЕМАНТИЧЕСКИХ МОДЕЛЕЙ ИНФОРМАЦИОННОГО ПОИСКА

На основе унифицированных семантических сетей (т.е. на основе SC-кода) обеспечить по-
строение унифицированных семантических моделей информационного поиска — 
унифицированных семантических моделей ассоциативного доступа к информации, хра-
нимой в семантической памяти.

Ассоциативный доступ — это доступ, основанный не  на знании того, где находится искомая  
информация (в частности, на знании адреса или имени соответствующей области па-
мяти), а на знании того, как искомая информация связана с известной информацией, 
хранимой в памяти.

Эффективность организации информационного поиска в базе знаний интеллектуальной си-
стемы во многом определяет эффективность самой интеллектуальной системы. Это об-
условлено тем, что время, затрачиваемое интеллектуальной системой на поиск нужных 
в текущий момент знаний и навыков, занимает, мягко говоря, не меньше половины вре-
мени, затрачиваемого на решение задачи в целом.

Унифицированная семантическая модель информационного поиска (sc-модель информа-
ционного поиска) включает в себя, во-первых, SC-язык вопросов, с помощью которого 
в виде sc-текстов осуществляется описание (спецификация) запрашиваемых (искомых) 
фрагментов всего интегрированного sc-текста, хранимого в текущий момент в sc-памя-
ти (т.е. sc-текста, который является sc-моделью базы знаний). Тексты, принадлежащие 
SC-языку вопросов, будем называть sc-вопросами. Во-вторых, SC-язык оформления 
ответов, с помощью которого осуществляется явное выделение sc-текстов, являющихся 
ответами, и явное описание их связи с явно выделенными sc-текстами, которые пред-
ставляют вопросы, соответствующие указанным ответам. В-третьих, семейство инфор-
мационно-поисковых sc-агентов, каждый из которых реагирует на соответствующий ему 
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тип инициированного sc-вопроса  и выполняет соответствующую поисковую 
процедуру в sc-памяти.

Семантическая типология вопросов — предмет отдельного рассмотрения. При-
ведём фрагмент такой типологии, чтобы проиллюстрировать семантиче-
скую мощность sc-языка вопросов.

Прежде всего, по аналогии с логическими формулами множество вопросов раз-
бивается на атомарные вопросы и неатомарные вопросы, каждый из ко-
торых представляет собой конечное множество вопросов.

Компонентами неатомарного вопроса могут быть как атомарные, так и неато-
марные вопросы. При этом, если построить орграф, вершинами которого 
будут знаки всех вопросов, входящих в состав заданного неатомарного во-
проса, а дуги будут связывать знаки неатомарных вопросов, входящих в со-
став заданного неатомарного вопроса, с их компонентами, то этот орграф 
будет деревом, все конечные вершины которого являются знаками ато-
марных вопросов. Частным видом неатомарного вопроса является конъ-
юнктивный вопрос, ответом на который является конъюнкция (интеграция) 
ответов на все вопросы, являющиеся компонентами этого конъюнктивного 
вопроса.

Поскольку в общем случае вопросу может соответствовать несколько правиль-
ных ответов (т.е. ответов, удовлетворяющих, релевантных, соответству-
ющих заданному вопросу), множество вопросов разбивается на вопросы, 
запрашивающие:
— все правильные ответы;
— один (или, по крайней мере, один) правильный ответ;
— вопросы, запрашивающие несколько разнообразных правильных отве-
тов;
— вопросы, запрашивающие точно указанное число правильных ответов.

Специальным видом неатомарных вопросов являются сколько-вопросы, запра-
шивающие не сами правильные ответы некоторого вопроса (который может 
быть атомарным и единственным компонентом сколько-вопроса), а количе-
ство правильных ответов.

Типы атомарных вопросов

Какой-вопрос атомарного вида. Каждый такой вопрос запрашивает фрагменты 
базы знаний, изоморфные заданному образцу, который может иметь про-
извольный размер, произвольную конфигурацию и может быть представлен 
не только логической формулой существования, в которой квантор сущест-
вования действует на конъюнкцию атомарных логических формул, но также 
и логической формулой существования, в которой квантор существования 
действует на логическую формулу произвольного вида. Суть атомарного 
какой-вопроса заключается в поиске знаков таких объектов, которые задан-
ным образом связаны с другими известными и неизвестными (искомыми) 
объектами, т.е. в поиске знаков таких объектов, которые удовлетворяют за-
данным требованиям. На основе какой-вопросов атомарного вида строится 
важный класс неатомарных вопросов, ключевыми компонентами которых 
являются атомарные какой-вопросы, а остальными компонентами — вопро-
сы любого вида, в формулировках которых используются переменные, вхо-
дящие в состав соответствующих ключевых какой-вопросов.

Запрос всех элементов заданного конечного множества (чаще всего это множе-
ство из элементов некоторой структуры);
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Запрос внешней информационной конструкции, представленной некоторым файлом 
в том или ином формате.

Запрос полного текста заданного высказывания.

Ли-вопрос, запрашивающий факт истинности или ложности заданного высказывания в рам-
ках заданной формальной теории.

Вопрос выбора альтернатив, запрашивающий одно или несколько истинных высказываний 
из заданного множества высказываний.

Почему-вопрос, запрашивающий обоснование (доказательство) истинности заданного вы-
сказывания.

Что-это-вопрос, запрашивающий основные сведения об указываемом объекте. Фактически, 
речь идёт о выделении из базы знаний семантической окрестности, «центром» которой 
является знак указываемого объекта. Таким объектом может быть все, что угодно — по-
нятие, предметная область, формальная теория, высказывание, любая структура, мате-
риальный объект.

Запрос общих свойств объектов, принадлежащих заданному классу.

Запрос идентифицирующих признаков заданного объекта. Здесь запрашиваются фраг-
менты базы знаний, каждый из которых однозначно определяет (устанавливает, иден-
тифицирует) заданный объект. Если заданным объектом является понятие, то таким 
идентифицирующим признаком является либо определение этого понятия, либо соот-
ветствующая теорема о необходимости и достаточности.

Запрос связей между заданными объектами.

Запрос сравнительного анализа заданных объектов.

Запрос сходств заданных объектов (сходства, аналогии — частный вид связей между объ-
ектами).

Запрос отличий заданных объектов (отличия объектов — частный вид связей между ними).

Запрос плана решения заданной конкретной задачи, т.е. плана достижения заданной цели 
в заданных конкретных условиях.

Запрос обобщённого способа решения любой задачи из заданного класса задач. Таким 
обобщённым способом может быть алгоритм, декларативная (непроцедурная) програм-
ма, нестрогое предписание (рекомендация).

Зачем-вопрос, запрашивающий то, какой надцели соответствует заданная цель, которая мо-
жет быть сформулирована как в декларативной, так и в процедурной форме.

Список типов атомарных вопросов можно продолжить, но почти все они будут подтипами 
(подмножествами) перечисленных типов вопросов. В основе sc-языка вопросов лежит 
построение онтологии вопросов, в рамках которой чётко прописываются все теоретико-
множественные (в первую очередь, родо-видовые) связи между всеми выделенными ти-
пами и подтипами вопросов. При этом в формулировке каждого конкретного sc-вопроса 
явным образом отражаются иерархия всех типов вопросов, которым принадлежит дан-
ный конкретный sc-вопрос. Для этого каждому типу вопросов ставится в соответствие 
ключевой sc-узел, обозначающий этот тип вопросов.

В заключение заметим, что в SC-языке оформления ответов кроме отношения релеван-
тности, связывающего вопрос с правильными на него ответами, используются языко-
вые средства, описывающие качество, полноту ответов. Это вызвано тем, что некото-
рые типы вопросов предполагают наличие целого множества правильных ответов, но 
разного качества.
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ПРИНЦИП 11. УНИФИКАЦИЯ СЕМАНТИЧЕСКИХ МОДЕЛЕЙ ИНТЕГРАЦИИ ЗНАНИЙ

И СЕМАНТИЧЕСКИХ МОДЕЛЕЙ ИНТЕГРАЦИИ ЦЕЛЫХ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ СИСТЕМ

На основе унифицированных семантических сетей обеспечить построение уни-
фицированных семантических моделей интеграции знаний (понимания 
знаний) и использовать эти модели, во-первых, как основу процесса прио-
бретения интеллектуальной системой новых знаний как со стороны конеч-
ных пользователей, так и со стороны разработчиков; во-вторых, как основу 
интеграции программ и различных семантических моделей расширения за-
дач; в-третьих, как основу интеграции абстрактных логико-семантических 
моделей интеллектуальных систем.

Главное свойство интеллектуальной системы — не те интеллектуальные зна-
ния и навыки, способности, которые она имеет в текущий момент, а мета-
способность приобретать любые необходимые ей новые знания и навыки. 
А для этого интеллектуальная система, как минимум, должна уметь интег-
рировать эти приобретаемые знания и навыки. Следовательно, проблема 
формализации интеграции знаний и навыков — центральная для деятель-
ности интеллектуальных систем.

Принципиальные отличия интеграции двух интеллектуальных систем заключа-
ется в следующем: пусть имеются две интеллектуальных системы s1 и s2, 
первая из которых способна решать задачи из множества q1, вторая — q2. 
В результате простого соединения этих систем получаем систему, которая 
способна решать задачи из множества (q1 » q2). Тогда как в результате 
интеграции мы получаем систему, которая способна решать значительно 
большее число задач, чем (q1 » q2). Таким образом, при интеграции интел-
лектуальных систем происходит приобретение нового качества «на стыке» 
интегрируемых систем, когда для решения некоторых задач одна часть не-
обходимых знаний и/или умений находится в одной интегрируемой системе, 
а другая часть — в другой системе.

Процесс интеграции двух семантических сетей рассмотрим как систему следу-
ющих взаимодействующих подпроцессов, некоторые из которых могут вы-
полняться параллельно:
— приведение интегрируемых семантических сетей к унифицированному 
виду, т.е. представление (запись) их в SC-коде;
— согласование ключевых узлов и онтологий, используемых в интегриру-
емых sc-текстах. Очевидно, что полностью автоматизировать такое согла-
сование невозможно, поэтому разработчикам интегрируемых фрагментов 
баз знаний и целых баз знаний необходимо уметь договариваться друг 
с другом;
— выделение в интегрируемых sc-текстах таких sc-элементов, которые име-
ют глобальные (уникальные) идентификаторы (внешние имена);
— выделение в интегрируемых sc-текстах sc-элементов, имеющих локаль-
ные идентификаторы вместе с областью действия каждого такого иденти-
фикатора. Область действия локального идентификатора — такой фраг-
мент базы знаний, в рамках которого разные sc-элементы считаются сино-
нимичными;
— склеивание sc-элементов, имеющих одинаковые глобальные идентифи-
каторы;
— склеивание sc-элементов, имеющих одинаковые локальные идентифи-
каторы, если каждый их этих sc-элементов принадлежит области действия 
своего и другого локальных идентификаторов;
— склеивание sc-элементов на основании однозначности используемых ал-
гебраических операций;
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— склеивание sc-элементов на основании логических высказываний о существовании 
единственности;
— склеивание кратных связок, принадлежащих отношениям:
— не имеющих кратных связок;
— имеющих кратные связки, но не для заданных типов компонентов (например, кратные 
связки принадлежности не могут выходить из знаков канторовских множеств).

Таким образом, интеграция семантических сетей, т.е. процесс погружения (понимания) одной 
семантической сети в другую — нетривиальный процесс рассуждений, направленный 
на выявление пар синонимичных элементов семантической сети на основе определён-
ных знаний, имеющихся в базе знаний интеллектуальной системы.

От унифицированной семантической модели интеграции знаний (точнее, sc-текстов) можно 
достаточно легко перейти к интеграции sc-моделей интеллектуальных систем, посколь-
ку после интеграции sc-моделей баз знаний интегрируемых интеллектуальных систем 
интеграция соответствующих им наборов sc-агентов сводится к простому теоретико-
множественному объединению указанных множеств sc-агентов.

ПРИНЦИП 12. УНИФИКАЦИЯ И ИНТЕГРАЦИЯ РАЗЛИЧНЫХ СЕМАНТИЧЕСКИХ МОДЕЛЕЙ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧ

Обеспечить в рамках проектируемой интеллектуальной системы использование не только 
различных видов знаний, но и различных моделей и стратегий решения задач.

Для этого необходимо акцентировать внимание не столько на разработке новых моделей ре-
шения задач, сколько на унификации и интеграции в рамках проектируемых интеллек-
туальных систем уже разработанных и хорошо зарекомендовавших себя моделей (де-
дуктивных, индуктивных, абдуктивных, чётких, нечётких, универсальных, специализиро-
ванных). Подчеркнём то, что в разных проектируемых интеллектуальных системах могут 
быть востребованы самые разные сочетания известных моделей и стратегий решения 
задач. Подавляющее число моделей представления знаний и решения задач не являют-
ся альтернативными и дополняют друг друга. Не составляют исключение и такие классы 
моделей, как фреймовые, логические, продукционные.

Рассмотренное выше понятие вопроса и его формализация являются основой не только 
для информационно-поисковых моделей, но и для различных моделей решения задач. 
С точки зрения решателя задач, вопрос — непроцедурная формулировка информа-
ционной цели, т.е. декларативная формулировка некоторой информационной цели, 
которая описывает спецификацию (свойства) той информации, которую требуется либо 
найти, если она уже присутствует в текущем состоянии базы знаний, либо построить 
(сгенерировать, вывести), если она отсутствует в текущем состоянии памяти. Таким 
образом, вопрос можно считать описанием целевого (требуемого) состояния обраба-
тываемой базы знаний (а точнее, определённого фрагмента этой базы знаний). Вопрос 
также можно считать одним из видов метазнаний, описывающих (специфицирующих) 
наше незнание, т.е. наше знание о том, что мы не знаем, но хотели бы знать.

Вопросы могут инициироваться (задаваться) как пользователями, так и самой системой. Это 
означает, что в процессе обработки информации интеллектуальная система сама себе 
может задавать  вопросы. Если инициирован некоторый sc-вопрос, то сначала активи-
зируются соответствующие агенты информационного поиска в «надежде» на то, что за-
прашиваемый ответ (или ответы) на указанный sc-вопрос уже присутствует в текущем 
состоянии базы знаний. И только после того, как информационно-поисковые sc-агенты 
обнаружат отсутствие ответа в текущем состоянии базы знаний, начинается работа ре-
шателя задач, направленная на генерацию (построение, порождение, вывод) требуемо-
го ответа.

Кроме вопроса используется также и процедурная формулировка информационной 
цели — описание (спецификация) некоторого действия, которое требуется выполнить 
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и которое направлено на преобразование базы знаний, хранимой в неко-
торой памяти. Указанное действие, выполняемое одним или несколькими 
sc-агентами, порождает определённое событие (изменение состояния sc-
памяти).

Для унификации различных моделей решения задач необходимо уточнить 
не только понятие информационной цели, но и понятие информаци-
онной задачи. Информационная задача задаётся, во-первых, форму-
лировкой информационной цели (что требуется), и, во-вторых, той хра-
нимой в памяти информацией, которая семантически связана с задан-
ной информационной целью (что дано). В пределе, контекстом инфор-
мационной цели можно считать текущее состояние всей хранимой базы 
знаний.

Формальное рассмотрение контекстов различных информационных задач требу-
ет разработки специальных языковых средств, предназначенных для опи-
сания текущего состояния хранимой базы знаний, а точнее, для описания 
«грани» между тем, что в текущем состоянии базы знаний известно, и тем, 
что неизвестно. К числу таких языковых средств, в частности, относятся 
следующие ключевые узлы, являющиеся знаками нестационарных мно-
жеств (т.е. множеств, которые в разные моменты времени могут иметь раз-
ные элементы):
— быть sc-дугой нечёткой принадлежности (такая sc-дуга связывает sc-
узел, обозначающий некоторое множество, с sc-элементом, о котором в те-
кущий момент времени неизвестно, принадлежит он указанному множеству 
или нет);
— быть построенным конечным множеством (у каждого такого множества 
в текущем состоянии базы знаний известны и явно указаны все его эле-
менты);
— быть построенным высказыванием (для каждого такого высказывания 
в текущем состоянии базы знаний представлен не только его знак, но и пол-
ный текст);
— быть построенной внешней информационной конструкцией (файлом);
— быть аксиоматизированной формальной теорией;
— быть построенным рассуждением (обоснованием, доказательством, ре-
шением);
— быть построенной программой.

Более подробно унифицированные семантические модели решения задач и тех-
нология их проектирования рассмотрены в работе [26].

ПРИНЦИП 13. УНИФИКАЦИЯ ВИЗУАЛИЗАЦИИ СЕМАНТИЧЕСКИХ СЕТЕЙ

Использовать язык унифицированного визуального представления абстрактных 
унифицированных семантических сетей в виде, близком к изоморфному 
в качестве основы организации графического пользовательского интер-
фейса.

Указанный язык графического изображения sc-текстов назван SCg-кодом 
(Semantic Code graphical). Подчеркнём, что следует чётко отличать язык 
абстрактных унифицированных семантических сетей (SC-код), который аб-
страгируется от того, как должны быть физически представлены узлы и кон-
некторы текстов этого языка (sc-текстов), и язык графического изображения 
таких семантических сетей. Т.е. абстрактная семантическая сеть и её рису-
нок — принципиально разные вещи.
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С помощью SCg-кода осуществляется отображение на экране не только пользовательских 
сообщений, адресуемых системе, и сообщений, адресуемых пользователю, но и всей 
остальной информации, необходимой для организации работы пользователя (прежде 
всего, элементы управления интерфейсом). Такая унификация отображаемой пользо-
вателю информации даёт возможность организовать взаимодействие пользователя 
с help-системой точно так же, как и его взаимодействие с основной (предметной) си-
стемой.

Трактовка элементов управления пользовательским интерфейсом как элементов отобра-
жаемого на экране SCg-текста позволяет унифицировать представления любой ин-
формации, отображаемой на экране, и способы инициирования различных вопросов, 
касающихся любой отображаемой на экране информации (в том числе, и элементов 
управления).

Для того, чтобы чётко отделить те средства SCg-кода, которые обусловлены самим SC-ко-
дом, от тех средств, которые обусловлены стремлением повысить наглядность SCg-тек-
стов, введём ядро SCg-кода (или просто SCg-ядро), алфавит которого взаимно одноз-
начно соответствует алфавиту SC-кода и, соответственно, тексты которого изоморфны  
семантически эквивалентным текстам SC-кода.

Переход от SCg-ядра к SCg-коду заключается в ослаблении требований, предъявляемых 
к изображениям семантических сетей, в целях обеспечения удобства для челове-
ческого восприятия. Такое ослабление осуществляется в следующих направлениях: 
вводится приписывание идентификаторов изображаемых sc-элементов, расширя-
ется алфавит графических примитивов, допускается уникальное изображение неко-
торых sc-узлов, допускается синонимия sc.g-элементов, но при этом синонимичным 
элементам должны быть приписаны одинаковые идентификаторы, вводятся специаль-
ные графические средства, направленные на повышение наглядности (шинные линии, 
контуры).

Заметим также, что кроме SCg-кода для внешнего представления абстрактных унифициро-
ванных семантических сетей используются также и другие языки:
— SCs-код, обеспечивающий представление унифицированных абстрактных семанти-
ческих сетей (sc-текстов) в виде, близком к традиционным текстам;
— SCn-код, обеспечивающий гипертекстовое представление абстрактных sc-текстов, 
предназначенное для оформления исходных текстов баз знаний.

Более подробно различные языки внешнего представления абстрактных sc-текстов вместе 
с большим количеством примеров рассмотрены в работах [12 — 14].

ПРИНЦИП 14. УНИФИКАЦИЯ СЕМАНТИЧЕСКИХ МОДЕЛЕЙ РАЗЛИЧНЫХ ПОЛЬЗОВАТЕЛЬСКИХ ИНТЕРФЕЙСОВ

Пользовательский интерфейс интеллектуальной системы, построенной на основе пред-
лагаемой технологии, рассматривать как специализированную интеллектуаль-
ную систему, предназначенную для трансляции адресуемых пользователю со-  
общений с внутреннего абстрактного семантического языка представления знаний 
(SC-кода) на тот или иной внешний язык, тексты которого отображаются пользовате-
лю в удобном для него виде, а также для трансляции пользовательских сообще-
ний с внешнего языка на внутренний семантический язык интеллектуальной системы 
(SC-код).

Трактовка пользовательских интерфейсов как интеллектуальных систем и унификация се-
мантических моделей таких систем дают возможность, во-первых, унифицировать 
проектирование пользовательских интерфейсов. Во-вторых, легко наращивать воз-
можности пользовательских интерфейсов. В-третьих, легко интегрировать пользова-
тельские интерфейсы с предметными (основными) интеллектуальными системами. 
И наконец, неограниченно использовать базу знаний предметных интеллектуальных 
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систем для семантического анализа и понимания вводимой пользователем 
информации (в частности, естественно-языковых текстов).

Более подробно унифицированные семантические модели пользовательских ин-
терфейсов и технология их проектирования рассмотрены в работе [34].

ПРИНЦИП 15. БИБЛИОТЕКА ТИПОВЫХ СЕМАНТИЧЕСКИ СОВМЕСТИМЫХ КОМПОНЕНТОВ 
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ СИСТЕМ И МЕТОДИКА МОДУЛЬНОГО ПРОЕКТИРОВАНИЯ

ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ СИСТЕМ

Создать общую библиотеку многократно используемых семантически совмести-
мых компонентов интеллектуальных систем, на основе которой разработать 
методику модульного (компонентного, сборочного) проектирования интел-
лектуальных систем, в  целях ускорения процесса проектирования интел-
лектуальных систем.

В указанной библиотеке можно выделить следующие разделы (частные библи-
отеки):
— библиотека многократно используемых компонентов баз знаний. Прежде 
всего, в эту библиотеку входят самые различные по содержанию, но семан-
тически совместимые онтологии. Кроме того, сюда попадают различные 
«джентльменские наборы» знаний, которыми должны владеть «образован-
ные» интеллектуальные системы. К таким знаниям, в частности, относятся 
базовые знания по арифметике, теории множеств, теории отношений, ло-
гике и многие другие знания, востребованность которых может быть самой 
разной;
— библиотека компонентов семантических моделей информационного пои-
ска. Сюда, прежде всего, попадают различные информационно-поисковые 
агенты;
— библиотека компонентов семантических моделей интеграции знаний 
и машин обработки знаний;
— библиотека интерпретаторов программ, соответствующих различным 
языкам программирования;
— библиотека различных стратегий решения задач, различных моделей ре-
шения задач и агентов, входящих в состав таких моделей;
— библиотека компонентов пользовательских интерфейсов.

Все компоненты, включаемые в состав общей библиотеки компонентов интел-
лектуальных систем, оформляются как компоненты интеллектуальной соб-
ственности (intellectual property), поэтому будем их также называть ip-компо-
нентами.

Особо подчеркнём, что это модульное проектирование интеллектуальных систем 
возможно только в том случае, если отбор компонентов, включаемых в со-
став рассмотренной библиотеки, будет осуществляться на основе тщатель-
ного анализа качества этих компонентов. Одним из важнейших критери-
ев такого анализа является семантическая совместимость анализируемых 
компонентов со всеми компонентами, имеющимися в текущей версии би-
блиотеки.

Для обеспечения семантической совместимости таких компонентов интеллек-
туальных систем, которые являются унифицированными семантическими 
моделями (sc-моделями знаний, sc-моделями машин обработки знаний, sc-
агентов, sc-моделями интеллектуальных подсистем), необходимо согласо-
вать семантику (смысл) всех используемых ключевых узлов и глобальные 
идентификаторы ключевых узлов, используемых в разных компонентах. 
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После этого интеграция всех компонентов, входящих в состав библиотеки, и в любых 
комбинациях осуществляется автоматически, без вмешательства разработчика.

ПРИНЦИП 16. ПЛАТФОРМЕННО-НЕЗАВИСИМЫЙ ХАРАКТЕР ПРОЕКТИРОВАНИЯ

ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ СИСТЕМ

Для максимальной платформенной независимости технологии обеспечить чёткое разделе-
ние процесса проектирования формального описания логико-семантической модели 
разрабатываемой интеллектуальной системы от процесса реализации (интерпретации) 
этой модели на той или иной платформе.

Подчеркнём при этом следующее. Если каждой интеллектуальной системе соответствует 
своя уникальная логико-семантическая модель, то каждый интерпретатор абстрактных 
логико-семантических моделей интеллектуальных систем должен обеспечивать интер-
претацию целого класса таких моделей, а в идеале — интерпретацию любой такой мо-
дели. Следовательно, разработка указанных интерпретаторов может осуществляться 
абсолютно независимо от разработки логико-семантических моделей конкретных ин-
теллектуальных систем.

Таким образом, SC-код, обеспечивающий унификацию семантического представления лю-
бых знаний, вместе с языком SCP, обеспечивающим унификацию формального описа-
ния агентов, работающих над семантической памятью, являясь средством унификации 
логико-семантических моделей интеллектуальных систем, выполняют в рамках предла-
гаемой технологии роль, аналогичную той, которую выполняет язык VHDL в современ-
ных микропроцессорных технологиях. В лице SC-кода и языка SCP мы имеем стандарт 
полного формального описания логико-семантических моделей интеллектуальных си-
стем, обеспечивающий независимость проектирования абстрактных логико-семантиче-
ских моделей конкретных интеллектуальных систем от разработки различных вариантов 
реализации (различных вариантов их интерпретации на различных платформах). Такой 
стандарт является своего рода «водоразделом» между полным платформенно-незави-
симым описанием интеллектуальной системы (абстрактной логико-семантической мо-
делью) и платформенно-зависимой реализацией (интерпретацией) этой абстрактной 
модели.

Полностью построенная абстрактная логико-семантическая модель проектируемой интеллек-
туальной системы:
— является открытой, поскольку её можно легко пополнять новыми знаниями и навыка-
ми, интегрируя их в текущую версию модели;
— концентрирует внимание на семантических аспектах функционирования интеллекту-
альной системы и не содержит никаких лишних деталей, обусловленных способами её 
технической реализации (интерпретации);
— является абстрактным инвариантом целого множества различных способов её тех-
нологической реализации (в том числе, и с помощью принципиально новых компью-
теров).

Разработка прототипа интеллектуальной системы завершается разработкой полной sc-мо-
дели этой системы, которая записывается в виде исходного текста с использовани-
ем таких языковых средств, как SCg-код, SCs-код, SCn-код. После этого разработчик 
выбирает один из универсальных вариантов интерпретации (реализации) sc-моде-
лей, загружает разработанные им исходные тексты в выбранный интерпретатор и по-
лучает прототип, пригодный для опытной эксплуатации и последующего совершенст-
вования.

Если же после этого разработчиков интеллектуальной системы что-то не устраивает в вы-
бранном варианте интерпретации sc-моделей (в частности, производительность), 
должна существовать достаточно продуманная методика совершенствования выбран-
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ного варианта интерпретатора sc-моделей интеллектуальных систем. Оче-
видно, что для каждого такого варианта указанная методика будет иметь 
свои особенности.

Следовательно, нижние уровни детализации проектируемых интеллектуальных 
систем, в отличие от верхнего (логико-семантического), являются платфор-
менно-зависимыми. Следовательно, можно говорить о различных модифи-
кациях технологии проектирования интеллектуальных систем, соответству-
ющих разным платформам. Напомним при этом, что основная трудоёмкость 
проектирования интеллектуальных систем, полностью определяющая уро-
вень её возможностей (уровень знаний и навыков), концентрируется именно 
на первом этапе проектирования — на разработке её абстрактной логико-
семантической модели.

Таким образом, проектирование интеллектуальной системы можно организовать 
как два следующих самостоятельных процесса, выполняемых одновремен-
но и независимо друг от друга:
1) процесс разработки абстрактной унифицированной логико-семантиче-
ской модели проектируемой интеллектуальной системы;
2) процесс совершенствования выбранного интерпретатора абстрактных 
унифицированных логико-семантических моделей интеллектуальных си-
стем.

Заметим, что сама идея обеспечения кросс-платформенной разработки компью-
терных систем путём внедрения формального языка, обеспечивающего 
описание абстрактных (логических) моделей этих систем, не нова. Суще-
ствует целый ряд кросс-платформенных технологий. Вопрос в том, о каком 
классе разрабатываемых компьютерных систем идёт речь;  какими свой-
ствами обладают используемые абстрактные модели компьютерных си-
стем; какими достоинствами обладает технология разработки самих этих 
абстрактных моделей.

Вопросы программной реализации и, в частности, web-ориентированной реали-
зации унифицированных логико-семантических моделей интеллектуальных 
систем рассмотрены в работе [32].

ПРИНЦИП 17. СЕМАНТИЧЕСКИЙ АССОЦИАТИВНЫЙ ПАРАЛЛЕЛЬНЫЙ КОМПЬЮТЕР

Обеспечить возможность реализации унифицированных логико-семантических 
моделей интеллектуальных систем на семантических ассоциативных 
компьютерах, специально ориентированных на аппаратную реализацию 
таких моделей.

Очевидно, что для указанных компьютеров базовый графовый язык программи-
рования (язык SCP) является их ассемблером, т. е. аппаратно интерпрети-
руемым языком программирования.

В связи с проблемой создания компьютеров, ориентированных на обработку зна-
ний, необходимо отметить следующее:
1) в таких компьютерах принципиально важна поддержка именно парал-
лельной обработки знаний;
2) опыт использования параллельных компьютеров показывает, что эф-
фективное их использование, предполагающее разработку качественных 
параллельных программ, требует особой профессиональной подготовки 
и высокой квалификации. Мир параллельного программирования требует 
особой культуры, стиля мышления. Ещё более серьёзная профессиональ-
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ная подготовка требуется для разработки параллельных программ, ориентированных 
на обработку знаний и использующих ассоциативный доступ к обрабатываемой инфор-
мации;
3) уровень развития микроэлектронных технологий в настоящее время позволяет до-
статочно быстро реализовывать самые смелые компьютерные архитектуры и модели 
обработки информации;
4) созданию параллельных компьютеров для обработки знаний должно предшество-
вать создание технологии проектирования интеллектуальных систем, в основе которой 
лежат те модели параллельной обработки знаний, которые будут аппаратно поддержи-
ваться в указанных компьютерах. Иначе мы получим «груду» талантливо сделанного 
«железа», эффективность использования которого будет весьма низкой;
5) предлагаемая технология проектирования интеллектуальных систем как раз и пред-
полагает последовательное выполнение следующих этапов:

— разработка технологии проектирования абстрактных унифицированных логико-
семантических моделей интеллектуальных систем;
— разработка нескольких вариантов программной реализации абстрактных унифи-
цированных логико-семантических моделей интеллектуальных систем, выполнен-
ных на современных компьютерах;
— разработка и эксплуатация достаточно большого количества прикладных интел-
лектуальных систем, совершенствование технологии проектирования интеллекту-
альных систем на основе приобретённого опыта;
— разработка семантического ассоциативного компьютера, появление которого 
не отменит ранее созданного. Просто появится ёще один, но уже аппаратный ва-
риант реализации абстрактных унифицированных логико-семантических моделей 
интеллектуальных систем. Его  применение для разработанных абстрактных унифи-
цированных логико-семантических моделей различных прикладных систем для их 
конечных пользователей абсолютно ничего не изменит, кроме существенного повы-
шения быстродействия.

Рассматривая абстрактную sc-машину обработки знаний на самом верхнем уровне, не уточ-
няем (не детализируем) «внутреннее устройство» sc-агентов обработки знаний. Раз-
работав язык SCP, мы получили возможность формально описывать (детализировать) 
поведение sc-агентов обработки знаний. Если трактовать язык SCP как ассемблер се-
мантического ассоциативного компьютера, то проектирование этого компьютера можно 
рассматривать как формальный переход к sc-машинам более низкого уровня, обеспечи-
вающим интерпретацию sc-машин более высокого уровня. Существенным здесь явля-
ется то, что при этом мы не выходим за пределы класса абстрактных sc-машин. Просто 
вводится последовательность sc-языков программирования всё более низкого уровня, 
каждый из которого обеспечивает формальное описание sc-агентов, входящих в состав 
sc-машины, интерпретирующей программы непосредственно предшествующего ему sc-
языка программирования более высокого уровня (см. Принцип 9). При этом таких уров-
ней должно быть столько, сколько необходимо для доведения формального описания 
sc-машин до такого уровня детализации, который позволяет перейти от соответствую-
щего абстрактного языка микропрограммирования к формальному описанию цифровой 
аппаратуры на языке VHDL.

Аппаратная интерпретация абстрактных sc-машин предполагает создание реконфигурируе-
мой памяти с распределёнными в ней процессорными элементами. Такую интеграцию 
памяти и процессора будем называть процессоро-памятью. Реконфигурируемость 
(структурная перестраиваемость) памяти может быть обеспечена коммутационной сре-
дой для процессорных элементов. Можно рассматривать целый ряд подходов к реали-
зации реконфигурируемой семантической ассоциативной процессоро-памяти. В част-
ности, процессорным элементам можно ставить в соответствие узлы обрабатываемых 
унифицированных семантических сетей, а коммутируемым каналам связи между про-
цессорными элементами — коннекторы этой семантической сети. В этом случае теку-
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щее состояние конфигурации коммутируемых каналов связи будет полно-
стью соответствовать текущему состоянию конфигурации обрабатываемой 
семантической сети. Следовательно, память «превращается» из пассивно-
го хранилища байтов в коммутационную среду между процессорными эле-
ментами.

ПРИНЦИП 18. ВСТРОЕННЫЕ ПОДСИСТЕМЫ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ СИСТЕМ,
ОБЕСПЕЧИВАЮЩИЕ ИХ ЭФФЕКТИВНУЮ ЭКСПЛУАТАЦИЮ И ЭВОЛЮЦИЮ

Каждую проектируемую интеллектуальную систему трактовать как результат ин-
теграции следующих интеллектуальных подсистем:
— предметной (основной) интеллектуальной системы;
— интеллектуального пользовательского интерфейса;
— интеллектуальной подсистемы адаптивного управления диалогом с ко-
нечным пользователем;
— интеллектуальной help-системы для информационного обслуживания 
и обучения конечных пользователей предметной интеллектуальной систе-
мы, которые, начиная работать с системой, не обязаны сразу иметь высо-
кую квалификацию;
— интеллектуальные системы управления проектированием интеллекту-
альной системы, которая координирует деятельность разработчиков пред-
метной интеллектуальной системы [Грибова, 2010];
— интеллектуальные системы управления информационной безопасностью 
предметной интеллектуальной системы.

Подчеркнём, что для обеспечения интегрируемости (семантической совместимо-
сти) перечисленных интеллектуальных систем они должны проектироваться 
на основе одной и той же технологии.

Таким образом, проектируя каждую интеллектуальную систему, необходимо од-
новременно проектировать:
— подсистему, которая осуществляет информационное обслуживание 
и обучение конечных пользователей данной интеллектуальной системы, 
т.е. фактически является оформлением документации по эксплуатации си-
стемы в виде интеллектуальной справочной и обучающей системы. Это 
существенно расширит контингент конечных пользователей, повысит эф-
фективность эксплуатации системы и существенно упростит эту эксплуа-
тацию;
— подсистему, которая обеспечивает координацию разработчиков проек-
тируемой интеллектуальной системы, поскольку разработка (совершенст-
вование) системы продолжается в ходе её эксплуатации и требует создания 
специальных методов и компьютерных средств постоянного совершенство-
вания предметной интеллектуальной системы непосредственно в ходе её 
эксплуатации. Это существенно отодвинет срок её морального старения;
— подсистему, обеспечивающую управление информационной безопасно-
сти проектируемой интеллектуальной системы.

Если подсистема управления проектированием интеллектуальной системы будет 
создаваться действительно как интеллектуальная система, интегрируемая 
с основной (предметной) интеллектуальной системой, то в перспективе она 
может стать не только координатором деятельности разработчиков, но и са-
мостоятельным субъектом проектирования, способным тестировать, диаг-
ностировать, анализировать как основную проектируемую интеллектуаль-
ную систему, так и себя.
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ПРИНЦИП 19. ДОСТУПНОСТЬ И ОТКРЫТОСТЬ ТЕХНОЛОГИИ

Обеспечить максимально возможное расширение контингента разработчиков интеллек-
туальных систем, использующих предлагаемую технологию, за счёт максимальной до-
ступности этой технологии и открытого характера её развития.

Если технология проектирования интеллектуальных систем ориентируется на широкое, мас-
совое распространение и на интенсивное собственное развитие, опирающееся на на-
капливаемый опыт её использования, она должна быть доступной и открытой. Это оз-
начает:
— свободный доступ ко всей документации и основанным средствам автоматизации 
(компьютерной поддержки) проектирования интеллектуальных систем;
— открытость исходных текстов всех основных средств компьютерной поддержки проек-
тирования интеллектуальных систем, всех основных многократно используемых (типо-
вых) компонентов интеллектуальных систем; 
— открытость исходных текстов всех «пилотных» проектов прикладных интеллектуаль-
ных систем, выполняющих роль «образцово-показательных» проектов;
— открытый характер организации (project-менеджмента) процесса развития техноло-
гии, имеющий форму открытого (open source) проекта, участником которого может быть 
любой желающий, в том числе, и любой пользователь этой технологии, указывающий 
на различные ошибки и высказывающий различные пожелания.

Завершая рассмотрение открытого характера предлагаемой технологии, сделаем следую-
щие замечания:
— открытый характер технологии не является препятствием для реализации коммерче-
ских интересов, связанных с этой технологией. Так, например, на коммерческой основе 
могут создаваться и предоставляться, во-первых, различные прикладные интеллекту-
альные системы; во-вторых, некоторые варианты реализации различных многократно 
используемых (типовых) компонентов интеллектуальных систем; в-третьих, некоторые 
варианты реализации интерпретатора абстрактных семантических логико-семантиче-
ских моделей интеллектуальных систем, в частности, варианты построения семантиче-
ских ассоциативных параллельных компьютеров;
— открытый характер технологии, при грамотном использовании фактора её открыто-
сти, способствует обеспечению информационной безопасности как самой технологии, 
так и прикладных интеллектуальных систем, созданных на её основе;
— открытый характер предлагаемой технологии проектирования интеллектуальных си-
стем может быть эффективно реализован только на базе технологии облачных вычи-
слений, в рамках которой вся предлагаемая технология проектирования интеллекту-
альных систем рассматривается как некий Internet-сервис [Грибова и др., 2011]

ПРИНЦИП 20. ЭВОЛЮЦИОННАЯ МЕТОДИКА ПРОЕКТИРОВАНИЯ

Использовать методику поэтапного эволюционного проектирования интеллектуальных 
систем.

Указанная методика предполагает:
— быстрое проектирование;
— скорейшее введение в эксплуатацию первых версий проектируемой системы с мини-
мальными, но практически полезными возможностями;
— эволюционное поэтапное совершенствование проектируемой интеллектуальной си-
стемы путём её расширения новыми знаниями и навыками непосредственно в ходе её 
эксплуатации и активным привлечением конечных пользователей.

С формальной точки зрения, проектирование унифицированной логико-семантической мо-
дели (sc-модели) интеллектуальной системы, в конечном счёте, сводится к проектиро-
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ванию sc-модели базы знаний этой интеллектуальной системы, поскольку 
scp-программы, описывающие поведение sc-агентов, можно рассматривать 
как часть базы знаний. Таким образом, проектируемая база знаний вклю-
чает в себя:
— базу знаний предметной (основной) интеллектуальной системы;
— тексты всех scp-программ, описывающих поведение sc-агентов;
— текст документации, представленный в виде базы знаний интеллектуаль-
ной help-системы, обеспечивающей всестороннее информационное обслу-
живание пользователей проектируемой интеллектуальной системы.

Начальный этап проектирования базы знаний интеллектуальной системы — уточ-
нение иерархической системы предметных областей, которые должны быть 
описаны в проектируемой базе знаний. Каждой такой предметной области 
ставится в соответствие определённый раздел проектируемой базы знаний. 
Среди выделенных разделов проектируемой базы знаний имеются разде-
лы, которые делятся (декомпозируются) на подразделы, а также атомарные 
(недекомпозируемые) разделы. Далее процесс проектирования всей базы 
знаний сводится к проектированию каждого её атомарного раздела с по-
следующей их интеграцией в единую базу знаний.

В целом начальную стадию проектирования всей интеллектуальной системы 
на основе предлагаемой технологии можно условно разбить на четыре 
этапа:

1. Разработка первой версии интеллектуальной системы, которая включает 
в себя:
—  первую версию её базы знаний;
— типовое ядро интеллектуальной информационно-поисковой машины, ко-
торое входит в состав библиотеки многократно используемых компонентов 
интеллектуальных систем;
— типовое ядро интеллектуального решателя;
— типовое ядро пользовательского интерфейса.

2. Разработанная  первая версия интеллектуальной системы уже обладает опре-
делённой целостностью, её можно тестировать и запускать в предваритель-
ную опытную эксплуатацию.

3. Разработка  второй версии интеллектуальной системы, которая включает 
в себя:
—  вторую версию её базы знаний;
—  первую версию её информационно-поисковой машины;
— типовое ядро её интеллектуального решателя;
— типовое ядро её пользовательского интерфейса.

4. Разработка  третьей версии интеллектуальной системы, включающей в себя:
—  третью версию её базы знаний;
—  вторую версию её информационно-поисковой машины;
— первую версию её интеллектуального решателя;
— типовое ядро её пользовательского интерфейса.

5. Разработка четвертой версии интеллектуальной систем, включающей в себя:
— четвертую версию её базы знаний;
— третью версию её информационно-поисковой машины;
— вторю версию её интеллектуального решателя;
— первую версию её пользовательского интерфейса.
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Дальнейшее развитие проектируемой интеллектуальной системы может акцентировать вни-
мание на самых разных направлениях, приоритетность которых определяется самим 
приложением.

Более подробно методика эволюционного коллективного проектирования унифицированных 
семантических моделей интеллектуальных систем, на основе содержательной структу-
ризации знаний (см. Принцип 6), описана в работе [20].

ПРИНЦИП 21. РЕАЛИЗАЦИЯ ПРЕДЛАГАЕМОЙ ТЕХНОЛОГИИ В ВИДЕ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОЙ МЕТАСИСТЕМЫ

Реализовать предлагаемую технологию как интеллектуальную метасистему, ориентиро-
ванную на поддержку проектирования интеллектуальных систем, построенную 
по тем же самым принципам (т. е. по той же технологии), что и интеллектуальные систе-
мы, разрабатываемые на её основе.

Указанная интеллектуальная система должна включать в себя:
— теорию (принципы построения) проектируемых интеллектуальных систем, которая 
входит в состав базы знаний метасистемы;
— библиотеку типовых многократно используемых компонентов (ip-компонентов) ин-
теллектуальных систем, которая также входит в состав базы знаний рассматриваемой 
метасистемы;
— средства автоматизации синтеза, анализа и имитационного моделирования проекти-
руемых интеллектуальных систем и их компонентов;
— интеллектуальную help-систему, являющуюся подсистемой рассматриваемой интел-
лектуальной метасистемы, ориентированной на информационное обслуживание и обу-
чение разработчиков интеллектуальных систем;
— методику проектирования интеллектуальных систем, которая оформляется как часть 
базы знаний метасистемы;
— методику обучения проектированию интеллектуальной системы, которая также явля-
ется частью базы знаний метасистемы;
— интеллектуальную подсистему управления проектированием самой метасистемы;
— интеллектуальную подсистему управления информационной безопасностью метаси-
стемы;
— семейство различных вариантов реализации интерпретаторов унифицированных аб-
страктных логико-семантических моделей интеллектуальных систем.

Учитывая рассматриваемые выше принципы построения предлагаемой нами технологии, она 
названа Открытой Семантической Технологией проектирования Интеллектуальных Си-
стем (Open Semantic Technology for Intelligent Systems — OSTIS). Можно было бы назвать 
её SC-технологией, поскольку основой этой технологии является SC-код. Соответст-
венно этому, интеллектуальную метасистему, ориентированную на поддержку проекти-
рования интеллектуальных систем, будем называть метасистемой OSTIS.

В интеллектуальной метасистеме OSTIS можно выделить целый ряд подсистем, ориентиро-
ванных на поддержку проектирования различных компонентов интеллектуальных си-
стем, таких как:
— базы знаний и различные фрагменты баз знаний (онтологии, формальные теории, 
программы);
— информационно-поисковые машины, машины интеграции знаний, решатели задач;
— пользовательские интерфейсы (графические, естественно-языковые, мультимодаль-
ные).

В интеллектуальной метасистеме OSTIS можно также выделить семейство интеллектуальных 
подсистем, ориентированных на поддержку проектирования различных классов интел-
лектуальных систем:
— интеллектуальные справочные системы (системы информационного обслуживания);
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— интеллектуальные обучающие системы (имеющие подсистемы интеллек-
туального управления обучением);
— интеллектуальные help-системы для пользователей различных компью-
терных систем;
— интеллектуальные системы автоматизированного проектирования;
— интеллектуальные системы управления проектами.

Заключение

В предлагаемой технологии OSTIS существенными являются весь целостный 
комплекс этих принципов и их максимально возможная согласованность.

Ключевые проблемы, лежащие в основе предлагаемой технологии:
— обеспечение семантической совместимости (интегрируемости) различ-
ных моделей представления и обработки знаний;
— создание общей теории абстрактных семантических моделей интеллек-
туальных систем, не противопоставляя, а интегрируя самые различные под-
ходы;
— обеспечение максимальной возможной независимости интеллектуаль-
ных систем от многообразия вариантов и платформ их технической реа-
лизации (в т. ч. и от будущих компьютеров, специально ориентированных 
на аппаратную поддержку обработки знаний).
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В статье исследуются алгоритмы выделения речи на фоне аддитивных помех с поли-
гармоническими и шумовыми составляющими. Сравниваются гибридный алгоритм 
(субполосная фильтрация — спектральное вычитание) и фильтрация в модуляцион-
ной области. По методу SII оценивается разборчивость речи, обеспечиваемая ка-
ждым из рассмотренных алгоритмов фильтрации. Даются выводы о наиболее эф-
фективном алгоритме в зависимости от типа помехи.

• речевой сигнал  • подавление шума • полигармоническая и стохастическая помехи.

The paper analyses different noise reduction algorithms for speech corrupted by additive 
noises with polyharmonic and stochastic components. A hybrid noise reduction algorithm 
based on subband filtering and spectral weighting, compares with speech filtering in modu-
lation domain. The speech intelligibility is evaluated using SII measure for each considered 
technique. The paper discusses the choice of the most suitable processing algorithm de-
pending on the noise properties.

• speech signal  • noise reduction • polyharmonic and stochastic noise.

Введение

Широкий класс акустических помех может быть представлен в виде комбинации стохастиче-
ской (шумовой) составляющей с гладким спектром и детерминированной (периодиче-
ской) составляющей, спектр которой имеет ряд гармоник при медленно меняющейся 
основной частоте. Источником такого рода помех может быть электрическая сеть с пе-
ременным напряжением, трансформаторы, электродвигатели и т.д.

Большинство классических методов шумоподавления рассматривают шум как случайный 
сигнал с некоторыми априорно известными параметрами во временной или частотной 
области. Наиболее популярным является метод спектрального вычитания [1], где спектр 
шума оценивается в паузах речи и вычитается из спектра принятой аддитивной смеси. 
В случае же, когда помеха представляет собой сумму стохастических и полигармониче-
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ских составляющих, оценка спектра шума часто не может быть выполне-
на достаточно точно, а речь — отфильтрована без слышимых артефактов. 
Данный эффект обусловлен следующими особенностями. С одной стороны, 
для подавления узкополосных гармоник оценка спектра должна проводить-
ся с достаточно высоким частотным разрешением. С другой стороны, осла-
бление шумовой компоненты требует сглаженной оценки спектра, чтобы 
исключить появления музыкальных тонов в результате фильтрации. Необ-
ходимость выполнить одновременно оба этих требования сильно ограни-
чивает подавление таких комбинированных помех алгоритмами на основе 
метода спектрального вычитания. Логичное решение данной проблемы — 
применение гибридной схемы с раздельной обработкой полигармонической 
и стохастической составляющих помехи.

Подавление квазипериодической компоненты помехи требует применения спе-
циальных методов, учитывающих её основные свойства:

— локализацию мощности в ряде узких частотных полос;

— наличие множества гармоник основной частоты;

— медленное изменение основной частоты во времени.

Учитывая эти свойства, можно предположить, что эффективными подходами 
для подавления полигармонической помехи могут быть адаптивная и узко-
полосная фильтрации. Эффективность первой объясняется высокой кор-
релированностью помехи, вследствие чего её легко предсказывать по пре-
дыдущим отсчётам. В гибридной системе шумоподавления оставшаяся 
стохастическая составляющая помехи может быть подавлена, например, 
при помощи традиционного метода спектрального вычитания либо при по-
мощи обработки сигнала в подпространствах [2].

Ещё одним заслуживающим внимания методом подавления комбинированных 
стохастических/полигармонических помех является фильтрация в модуля-
ционной области [3]. Общий алгоритм такой обработки сводится к субполо-
сному разделению речевого сигнала, выделению огибающих в каждой по-
лосе, фильтрации каждой огибающей полосовым (модуляционным) филь-
тром и обратному синтезу речевого сигнала. Фильтрация в модуляционной 
области может быть так же эффективна, поскольку отдельные составляю-
щие помехи и речи занимают различные частотные полосы в модуляцион-
ном спектре.

В статье исследуются и сравниваются по разборчивости отфильтрованной речи 
различные методы подавления полигармонических/стохастических помех.

1. Подавление полигармонической помехи субполосным
адаптивным фильтром

Для подавления узкополосных тональных составляющих полигармонической по-
мехи могут быть использованы различные подходы. Простым в реализации 
и достаточно эффективным является способ, основанный на предсказании 
текущих отсчётов коррелированной помехи по предыдущим отсчётам  с по-
мощью стандартного адаптивного фильтра [4]. Для более полного подавле-
ния полигармонической помехи в схему должен быть включён банк полосо-
вых фильтров (рис. 1).
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Рис. 1. Схема подавления полигармонической помехи с помощью алгоритма субполосной 
адаптивной фильтрации

Настройка коэффициентов адаптивного фильтра осуществляется в соответствии со следую-
щими уравнениями [4]:
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где sk — зашумленный сигнал в k-й полосе частот;

 xk (n) — задержанный отсчёт sk ;

 ωk (n) — коэффициенты фильтра;

μ — коэффициент скорости сходимости;

yk — выделенный узкополосный тональный сигнал;

K — количество полосовых фильтров.

Пример фильтрации речевого сигнала, принятого на фоне полигармонической сетевой по-
мехи (с отношением сигнал/шум — 20 дБ), с помощью данного алгоритма представлен 
на рис. 2 (стр. 48). В алгоритме применялись банк узкополосных фильтров шириной 
80 Гц, длительность задержки 100 мс и порядок адаптивного фильтра N = 100.

В отфильтрованном сигнале полигармоническая помеха ослаблена более чем на 20 дБ 
при слабых искажениях речи. Данный способ подавления полигармонической помехи 
является весьма удобным в реализации, если учесть, что при незначительной модифи-
кации схемы обработки субполосовые сигналы могут быть децимированы и, тем самым, 
существенно снижен требуемый порядок адаптивных фильтров.
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 а)                                                                                         б)

Рис. 2. Обработка речевого сигнала на фоне сетевой помехи (ОСШ = –20 дБ):
а) исходный зашумлённый сигнал;
б) выходной сигнал субполосного адаптивного фильтра

2. Подавление интенсивной полигармонической помехи

Для обеспечения большего подавления полигармонической помехи предлагает-
ся следующая схема обработки речевого сигнала (рис. 3).

Рис. 3. Схема подавления интенсивной полигармонической помехи

Исходный сигнал обрабатывается детектором тона, выделяющим частоту ка-
ждой гармоники помехи. Затем в соответствии с найденными частотами 
формируется импульсная характеристика фильтра, пропускающего только 
полигармоническую помеху. Оценка речевого сигнала получается путём 
вычитания оценки помехи из принятого зашумленного сигнала. Импульсная 
характеристика фильтра обновляется в соответствии с изменениями пара-
метров помехи.

Выделение тональных составляющих помехи в детекторе должно быть выполне-
но в соответствии со следующими требованиями:

— высокое частотное разрешение (до 1 Гц);

— нечувствительность детектора к гармоническим компонентам вокализо-
ванной речи;

— адаптация к медленным изменениям основной частоты помехи.

Для оценки текущего спектра в М заданных частотах ω1, ω2,..., ωМ отсчёт сигна-
ла s(n) умножается на вектор из М комплексных экспонент (e–jφ1, e–jφ1,..., 
e–jφ1)Т, фазы которых φ1, φ2,..., φМ  увеличиваются в соответствии с задан-
ными частотами, где Т — транспонирование. В результате формируется 
оценка кратковременного спектра в виде вектора отсчётов (s1, s2,..., sМ)Т, 
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по которому вычисляется среднее значение вектора спектральных амплитуд. Далее 
проводится оценка среднего спектра с использованием экспоненциального усреднения 
с коэффициентами 0 <  λ1 < 1 (рис. 4).

Рис. 4. Определение тональных компонент помехи

С помощью данной схемы можно получить оценку среднего спектра с требуемым частот-
ным разрешением и длиной временного окна, регулируя значения коэффициентов. 
По среднему спектру вычисляются локальные максимумы, превышающие заданный 
порог (экспериментально определено, что в зависимости от типа помехи он составляет 
от 5 до 10 дБ).

В соответствии с предложенной схемой (рис. 3) блок фильтрации речевого сигнала, выпол-
няющий выделение полигармонической помехи, должен пропускать лишь те частоты, 
которые выделены детектором тона, и задерживать все остальные. Удобным для это-
го является субполосный подход, поскольку общая импульсная характеристика филь-
тра может быть получена из соответствующих характеристик полосовых фильтров. 
Для увеличения скорости обработки полосовые фильтры предварительно синтезиру-
ются для каждой частоты ω1, ω2,..., ωМ  и хранятся в оперативной памяти в процессе 
фильтрации.

Важным вопросом является выбор оптимальных значений для полосы пропускания (Δf) по-
лосовых фильтров и длины импульсной характеристики. Расширение полосы пропуска-
ния способствует большему подавлению помехи, но в то же время увеличивает и по-
давление речевого сигнала. Увеличение длины импульсной характеристики позволяет 
уменьшить переходную полосу фильтра, но в то же время приводит к росту искажений 
сигнала.

Определение оптимальных значений выполнено опытным путём. К речевому сигналу (ча-
стота дискретизации 8 кГц) аддитивно добавлялась полигармоническая сетевая поме-
ха с отношением сигнал/шум ОСШ =  –20 дБ. Затем проводились фильтрация сигнала 
предложенным алгоритмом (далее — алгоритм «TRem») и оценка качества обработан-
ного сигнала по методу PESQ. Полученные результаты приведены в таблице 1 для раз-
личных значений Δf и длины импульсной характеристики фильтра.
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Таблица 1   
Зависимость оценки PESQ от ширины полосы пропускания и длины

импульсной характеристики фильтра

Исходя из полученных результатов,  оптимальная ширина полосовых фильтров 
составила 13 Гц, а длина импульсной характеристики фильтра — 2048.

На рис. 5 приведены спектрограммы и временные реализации исходного рече-
вого сигнала на фоне сетевой помехи с ОСШ = –30 дБ и результата филь-
трации алгоритмами «TRem» и спектрального вычитания. Анализ экспери-
ментальных результатов показывает, что предложенный алгоритм «TRem» 
обеспечивает ослабление сетевой помехи более чем на 30 дБ и заметно 
меньшее искажение речевого сигнала.

  а                                                                                                    б

Рис. 5. Обработка речевого сигнала на фоне 
сетевой помехи (ОСШ = –30 дБ):
а) исходный зашумлённый сигнал;
б) выходной сигнал алгоритма «TRem»;
в) выходной сигнал алгоритма спектрального 
вычитания

Δf, Гц
Длина импульсной характеристики, отсчёты

512 1024 1536 2048 2560 3072 3584 4096

4 1,34 1,41 1,48 1,57 1,67 1,78 1,88 1,97

7 1,37 1,52 1,70 1,93 2,14 2,27 2,32 2,32

10 1,40 1,66 2,00 2,28 2,37 2,36 2,34 2,33

13 1,44 1,84 2,26 2,37 2,35 2,33 2,32 2,3

16 1,48 2,03 2,37 2,34 2,32 2,3 2,28 2,27

19 1,53 2,19 2,34 2,31 2,29 2,27 2,26 2,25

22 1,58 2,29 2,31 2,28 2,26 2,24 2,23 2,21

25 1,64 2,30 2,28 2,25 2,23 2,21 2,2 2,18

28 1,70 2,27 2,24 2,21 2,19 2,17 2,16 2,14

в
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3. Гибридная фильтрация

Для подавления аддитивных помех, содержащих полигармонические и стохастические со-
ставляющие, может применяться последовательная схема обработки: сначала подав-
ление полигармонических помех алгоритмом «TRem», а затем ослабление шумовой 
составляющей с помощью алгоритма спектрального вычитания. Результаты филь-
трации речевого сигнала, принятого на фоне акустического шума пылесоса, пока-
заны на рис. 6 а, б, в, г отдельно для метода спектрального вычитания, алгоритма 
«TRem» и гибридного метода соответственно. Из приведённых рисунков видно, что 
алгоритм спектрального вычитания не обеспечивает достаточного подавления перио-
дических составляющих помехи. Гибридный метод позволяет получить более высокое 
подавление помехи при незначительном уровне искажений отфильтрованного рече-
вого сигнала.

                                 а                                                                                    б

                                 в                                                                                    г

Рис. 6. Обработка речевого сигнала на фоне шума пылесоса (ОСШ = –10 дБ):
а) исходный зашумлённый сигнал;
б) выходной сигнал алгоритма спектрального вычитания;
в) выходной сигнал алгоритма «TRem»;
г) выходной сигнал гибридного алгоритма

4. Фильтрация в модуляционной области

Подход к обработке речи в модуляционной области появился сравнительно недавно и под-
твердил информационную значимость амплитудных модуляций [5]. На основании 
ряда наблюдений было сделано предположение, что слуховой аппарат человека рас-
познаёт речь при помощи частотно-временного анализа амплитудных модуляций 
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речи. В работе [6] показана тесная связь классических психоакустических 
принципов частотного и временного маскирования с аналогичными эф-
фектами в модуляционном спектре.

Известны два метода обработки зашумленной речи: фильтрация модуляционно-
го спектра — RASTA (RelAtive SpecTrA) и перцептуальное линейное пред-
сказание — PLP (Perceptual linear prediction). В целом алгоритм на основе 
RASTA-PLP состоит из следующих шагов [6]:
— вычисление энергии сигнала в критических частотных полосах;
— компрессия амплитудного спектра путём нелинейной трансформации;
— фильтрация временной последовательности каждой из частотных ком-
понент;
— растягивание амплитудного спектра путём обратной нелинейной тран-
сформации
— умножение на кривую равной громкости для выравнивания громкости.

Ключевой идеей является подавление постоянных составляющих в кратковре-
менном спектре принятого сигнала.

Для выполнения нелинейной трансформации обычно используются логарифми-
ческие функции. Они приводят к тому, что искажения, свёрнутые во вре-
менной области, проявляются как аддитивный шум в логарифмическом 
спектре. Трудности возникают, если помеха является некоррелированным 
аддитивным шумом. Такой шум аддитивен в линейном спектре, но в лога-
рифмическом становится зависим от самого сигнала, что делает невозмож-
ным его удаление путём фильтрации в частотных полосах. Решение этой 
проблемы было предложено в [7] и заключается в использовании следую-
щей функции преобразования:

Y(k, nΔt) = ln(1 + cX(k, nΔt)),
где X(k, nΔt) — амплитуда входного сигнала в k-й полосе частот,

c — положительная константа, зависящая от сигнала.

Такое преобразование линейно для малых значений амплитуды, для больших — 
логарифимческое. Формула обратного преобразования имеет вид:

( , ) 1( , ) ,
X k n teY k n t

c

Δ −Δ =

В качестве фильтра, используемого для обработки сигнала в модуляционной об-
ласти, авторами RASTA был предложен БИХ фильтр с передаточной фун-
кцией [6]:

1 3 4
4

1

2 2( ) 0.1 .
1 0.98
z z zH z z

z

− − −

−
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Нижняя граница полосы пропускания фильтра определяет максимальную ско-
рость изменения логарифмического спектра, подавляемую фильтром. 
Верхняя граница определяет максимальную скорость изменения сохраня-
емого спектра. Начиная с частоты 12 Гц, амплитудно-частотная характери-
стика фильтра имеет крутизну спада 6 дБ/окт., достигая нуля при частоте 
30 и 50 Гц.

Ниже приведены результаты обработки речи на фоне различных помех, полу-
ченные с помощью алгоритма фильтрации в модуляционной области. На 
рис. 7а, б приведён пример обработки аддитивной смеси речевого сигнала 
с белым шумом. Подавление шума составило в среднем 8 дБ.

c
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                                       а                                                                                                     б

Рис. 7. Обработка речевого сигнала на фоне белого шума (ОСШ = –5 дБ):
а) исходный зашумлённый сигнал;
б) выходной сигнал модуляционного фильтра

Сетевая помеха, как отмечалось ранее, содержит множество гармоник с медленно изменяю-
щимися амплитудами и потому может эффективно подавляться модуляционным филь-
тром. Пример обработки речевого сигнала на фоне сетевой помехи приведён на рис. 
8а, б. На участках, где отсутствует голос диктора, снижение энергии сетевой помехи 
составляет, примерно, 33 дБ.

                                      а                                                                                                     б

Рис. 8. Обработка речевого сигнала на фоне сетевой помехи (ОСШ = –20 дБ):
а) исходный зашумлённый сигнал;
б) выходной сигнал модуляционного фильтра

Акустический шум работающего пылесоса состоит из периодических и стохастических со-
ставляющих при его общей нестационарности. На рис. 9а, б (стр. 54) приведён пример 
обработки речевого сигнала на фоне шума пылесоса. В паузах речи подавление поме-
хи составляет примерно 22 дБ.

Фильтрация речи на фоне музыкальной помехи одноканальными системами — край-
не сложная задача. Тем не менее, применение модуляционного фильтра обеспечи-
вает некоторое подавление тональных и переходных составляющих, характерных 
для музыкальных инструментов. Пример обработки речевого сигнала на фоне му- 
зыки приведён на рис. 10 (стр. 54). Снижение энергии музыки составило пример-
но 4 дБ.
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   а                                                                                                    б

Рис. 9. Обработка речевого сигнала на фоне шума пылесоса (ОСШ = –10 дБ):
а) исходный зашумлённый сигнал;
б) выходной сигнал модуляционного фильтра

  а                                                                                                    б

Рис. 10. Обработка речевого сигнала на фоне музыки (ОСШ = –5 дБ):
а) исходный зашумлённый сигнал;
б) выходной сигнал модуляционного фильтра

5. Оценка разборчивости речи

Оценка разборчивости по методу SII (speech intelligibility index) основана на вычи-
слении т.н. индекса артикуляции, значения которого принято интерпретиро-
вать следующим образом [8]:
— ниже 0,3 — плохая разборчивость;
— от 0,3 до 0,5 — удовлетворительная;
— от 0,5 до 0,7 — хорошая;
— выше 0,7 — очень хорошая.

Для сравнения разборчивости отфильтрованной речи обрабатывались аддитив-
ные смеси речевого сигнала (РС) на фоне трёх помех: белого шума, сете-
вой помехи и шума пылесоса с ОСШ от — 30 до 20 дБ. Эти смеси обраба-
тывались следующими алгоритмами: спектрального вычитания (NRS), ал-
горитмом «TRem», фильтром в модуляционной области («Modul»), а также 
алгоритмом обработки сигнала в подпространствах (perceptually constrained 
signal subspace — PCSS, [2]). Полученные результаты усреднялись по муж-
ским и женским голосам длительностью около 2-х минут. На рис. 12–14 по-
казаны экспериментальные зависимости индекса SII от ОСШ.
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Рис. 11. Зависимость индекса SII от ОСШ для смеси РС с белым шумом

Рис. 12. Зависимость индекса SII от ОСШ для смеси РС с сетевой помехой

Рис. 13. Зависимость индекса SII от ОСШ для смеси РС с шумом пылесоса



56

Р Е Ч Е В Ы Е  Т Е Х Н О Л О Г И И  /  S P E E C H  T E C H N O L O G Y  3 / 2 0 1 2

Петровский А.А., Азаров И.С., Лихачёв Д.С., Ромашкин Ю.Н., Жигулёвцев Ю.Н., Харламов А.А.

Фильтрация речи на фоне полигармонических и стохастических помех

Как видно из представленных результатов, при наличии белого шума алгоритмы 
спектрального вычитания, модуляционной фильтрации и PCSS позволяют 
заметно повысить разборчивость речи. Причём метод спектрального вычи-
тания является предпочтительным при любом ОСШ.

Для случая воздействия полигармонической сетевой помехи алгоритм «TRem», 
предложенный в статье, позволяет достичь значительно большей разборчи-
вости по сравнению с остальными алгоритмами.

При обработке речи на фоне акустического шума пылесоса, имеющего поли-
гармонические и шумовые составляющие, эффективность метода PCSS 
значительно снижается при отрицательных ОСШ, в то время как алгорит-
мы «TRem» и спектрального вычитания заметно повышают разборчивость 
речи. Гибридный алгоритм «TRem+NRS» практически эквивалентен по раз-
борчивости речи алгоритмам, его составляющим.

Алгоритм на основе модуляционной фильтрации в целом показывает средние 
результаты.

Выводы

Широко известные алгоритмы шумоподавления, такие как спектральное вычи-
тание и субполосная адаптивная фильтрация, не обеспечивают наилучший 
результат в случае воздействия сложных полигармонических/стохастиче-
ских помех.

Экспериментально доказано, что предложенный алгоритм подавления интен-
сивной полигармонической помехи обеспечивает хорошую разборчивость 
речи даже при ОСШ < –10 дБ.

Метод фильтрации в модуляционной области обеспечивает удовлетворитель-
ную разборчивость при различных видах помех. В частности, он подавляет 
белый шум на 8дБ, комбинированную полигармоническую/стохастическую 
помеху более чем на 20 дБ. Однако он уступает по разборчивости речи ги-
бридному алгоритму.
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Большинство современных систем автоматического распознавания речи 
(АРР)  построено на основе скрытых марковских моделей (СММ). Ис-
пользование СММ предоставляет мощный и гибкий инструмент для раз-
работки систем APP, а также эфективно по многим другим критериям. 
Однако метод оценки эмиссионных вероятностей, который используется 
в СММ, обладает рядом очень важных ограничений, что сильно услож-
няет практическую реализацию и использование систем АРР в реальной 
обстановке.

На рубеже 80-х и 90-х годов прошлого века рядом исследователей 
был предложен и исследован новый подход, заключавшийся в комби-
нировании СММ и многослойного персептрона (МСП) в рамках одной 
гибридной архитектуры. Основная цель такого объединения состояла 
в том, чтобы использовать преимущества и скомпенсировать недостат-
ки каждой модели в отдельности СММ и МСП. В результате в литера-
туре были предложены различные архитектуры и алгоритмы обучения 
гибридных моделей. 

В предложенной статье приведен обзор различных наиболее успеш-
ных гибридных моделей, которые продемонстрировали, что МСП может 
быть обучен и использован для оценки эмиссионных вероятностей СММ. 
Отдельно отмечено, что, кроме теоретического интереса, гибридные 
модели позволили заметно повысить качество распознавания по срав-
нению со стандартными СММ. Приведенные сравнения с системами, 
основанными только на СММ, продемонстрировали преимущества ги-
бридного подхода как в смысле точности распознавания, так и в смысле 
снижения размерности системы.

·автоматическое распознавание речи ·скрытые марковские модели 
·искусственные нейронные сети ·многослойный персептрон.
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Most of the modern automatic speech recognition (ASR) systems are based on hidden 
Markov models (HMMs). These models provide a fundamental structure that is powerful, 
flexible and effective under many circumstances, but the emission probability estimation 
techniques used with HMMs typically suffer from some major limitations that limit applica-
bility of ASR technology in real-world environments. 

Between the end of the 1980s and the beginning of the 1990s, some researchers be-
gan exploring a new research area, by combining HMMs and Multi-Layered Perceptrons 
(MLPs) within a single, hybrid architecture. The goal in hybrid systems for ASR is to take 
advantage from the properties of both HMMs and ANNs, improving flexibility and recogni-
tion performance. A variety of different architectures and novel training algorithms have 
been proposed in literature. This paper reviews a number of significant hybrid models for 
ASR that have demonstrated that MLPs can be discriminatively trained to estimate emis-
sion probabilities for HMMs.

It is pointed out that, in addition to their theoretical interest, hybrid systems have been 
allowing for tangible improvements in recognition performance over the standard HMMs in 
difficult and significant benchmark tasks. Given comparisons with pure HMM system illus-
trate advantages of the hybrid approach both in terms of recognition accuracy and number 
of parameters required.

·automatic speech recognition ·hidden markov model ·artificial neural network ·multi-
layer perceptron.

Введение

Применение методов статистической теории распознавания образов стало важным этапом 
в развитии автоматического распознавания речи (АРР). Это позволило исследователям 
использовать мощный аппарат математической статистики и теории вероятностей, что, 
в свою очередь, привело к существенному повышению качества распознавания. В на-
стоящее время практически все известные системы распознавания речи основаны на 
статистических методах.

В рамках такого подхода речевой сигнал представляется как случайный образ, который не-
обходимо распознать: преобразовать в некоторую последовательность слов W. Тогда 
задача распознавания речевого сигнала может быть сформулирована как классическая 
задача классификации образов по критерию максимума апостериорной вероятности. 
Т.е. необходимо максимизировать апостериорную вероятность P(W | X), где X — на-
блюдаемая последовательность акустических векторов параметров речевого сигнала, 
а W — последовательность слов. Согласно формуле Байеса, апостериорную вероят-
ность можно переписать в виде

)()|(maxarg)|(maxarg WPWXPXWP
WW

⋅=
Γ∈Γ∈

,           (1)

где Г — множество всех возможных последовательностей слов, P(X | W) — условная 
вероятность появления последовательности акустических векторов X для заданной по-
следовательности слов W, а P(W) — априорная вероятность появления последователь-
ности слов W . Выражение P(X | W) обычно называют акустико-фонетической моделью, 
а P(W) — моделью языка [57][58].

Наиболее популярными технологиями акустико-фонетического моделирования речевого сиг-
нала в настоящее время по праву являются технологии, основанные на скрытых марков-
ских моделях (СММ) [56]. Использование СММ обеспечивает хорошее представление 
речевого сигнала и предоставляет мощный и гибкий инструмент для разработки систем 
APP, что в итоге позволяет разработчикам достигать высокой точности распознавания. 
К сожалению, при неоспоримых преимуществах СММ обладают целым рядом ограни-
чений, например, слабой дискриминантной мощностью, т.е. способностью разделять 
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классы образов. Особенно это проявляется при обучении с использованием 
критерия максимума правдоподобия (МП) [19]. Правда, при использовании 
других критериев, например, критерия максимума взаимной информации 
(МВИ), можно достичь большей разрешающей способности. Однако эти ал-
горитмы математически более сложные и требуют большого числа ограни-
чивающих предположений, что, в свою очередь, сильно усложняет их пра-
ктическую реализацию. Кроме того, использование акустической и фоне-
тической контекстуальной информации требует значительного усложнения 
СММ, а именно бóльшего объёма памяти для хранения параметров модели 
и бóльшего количества обучающих данных.

Ещё один класс моделей, обеспечивающих акустико-фонетическое моделиро-
вание, — модели искусственных нейронных сетей (ИНС), которые с сере-
дины 80-х гг. ХХ в. стали активно использоваться в системах распознава-
ния речи. Исследователями было предложено много различных архитектур 
нейронных сетей [39], показавших неплохие результаты по классификации 
речевых образов. Основные преимущества, обеспечившие ИНС популяр-
ность и широкое использование — присущие им мощные дискриминантные 
способности, а также возможность обучаться и представлять неявные зна-
ния. Несмотря на потенциальные возможности по классификации кратков-
ременных акустико-фонетических единиц, таких как, например, фонемы, 
ИНС не стали основной моделью для создания систем АРР. Причиной тому 
послужил недостаток ИНС, связанный со сложностью моделирования дли-
тельных последовательностей наблюдений, например, слов или целых вы-
сказываний, поскольку эти последовательности обычно обладают сильной 
временной изменчивостью. Эту проблему не решило даже использование 
рекуррентных архитектур сети. Другими словами, ИНС хорошо работают 
только со статическими образами. Их эффективность сильно снижается, 
когда на входе появляется некоторая динамика, т.е. образы подвержены, 
например, нелинейным изменениям во времени.

В начале 90-х гг. ХХ в. факт существования двух взаимодополняющих подходов 
привёл исследователей к идее комбинировать СММ и ИНС в рамках одной, 
новой модели — гибридной СММ/ИНС модели [23][36][20][45][48][26]. Такая 
гибридная модель позволяет эффективно объединить преимущества мар-
ковских моделей и нейронной сети, при этом СММ обеспечивает возмож-
ность моделирования долговременных зависимостей, а ИНС — непараме-
трическую универсальную аппроксимацию, оценку вероятности, алгоритмы 
дискриминантного обучения, уменьшение числа параметров для оценки, 
которые обычно требуются в стандартных СММ.

Скрытые марковские модели

Краткое описание

Основные положения теории СММ были сформулированы и опубликованы на ру-
беже 60–70-х гг. прошлого века в серии статей Баума и др. [13][12][14][11], 
а первые практические результаты использования СММ в системах АРР 
описаны Бейкером [9] и Елинеком с коллегами из IBM [32][10][33][1]. Позд-
нее было написано несколько обзорных статей, которые позволили исполь-
зовать теорию СММ широкому кругу разработчиков в своих практических 
приложениях [37][4][3].

Рассмотрим пример марковской модели для звука, которая изображена на 
рис. 1. Эта модель состоит из последовательности состояний, обозначен-
ных s1, s2,..., s5, которые связаны мгновенными вероятностными перехода-
ми, изображённые стрелками и имеющие вероятность aij, т.е. вероятность 
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перехода из i -го состояния в j-ое. Возможны переходы только в следующее состояние 
и зацикливание. В каждый момент времени модель осуществляет вероятностный пе-
реход из одного состояния в другое или остаётся в том же самом состоянии, при этом 
происходит излучение выходного акустического вектора yk с выходным вероятностным 
распределением bn(yk), соответствующие этому состоянию. Эти вероятности называют 
эмиссионными вероятностями. Тогда некоторое высказывание, описываемое последо-
вательностью акустических векторов параметров X = {x1, x2,..., xN}, можно промодели-
ровать последовательностью дискретных стационарных состояний Q = {q1, q2,..., qK}
K ≤ N  с мгновенными переходами между этими состояниями и последовательностью 
излученных при этом акустических векторов Y = {y1, y2,..., yN}.

Рис. 1. Скрытая марковская модель

Таким образом, СММ состоит из марковской цепи с конечным числом состояний si и матрицей 
переходных (транзитивных) вероятностей aij, которые определяют длительность пребы-
вания системы в данном состоянии, т.е. марковская цепь моделирует временные из-
менения речевого сигнала. А также конечного множества распределений эмиссионных 
вероятностей bn(yk), которые позволяют моделировать спектральные вариации сигнала. 
Этот подход определяет два одновременных стохастических процесса, один из которых 
является основным и ненаблюдаемым (т.е. скрытым) — это последовательность СММ 
состояний. Мы можем судить о нём только с помощью другого случайного процесса, т.е. 
по последовательности наблюдений.

Для определения СММ необходимо задать следующие элементы:

1. Множество состояний модели S = {s1, s2,..., sM}, где M — число состояний в модели. 
Состояние модели в момент времени n обозначается qn.

2. Множество различных символов наблюдения, которые могут порождаться моделью  
Y = {y1, y2,..., yK}, где K — общее число символов наблюдения модели. Символы на-
блюдения соответствуют физическому выходу моделируемой системы.

3. Распределение вероятностей переходов между состояниями (матрица переходных 
вероятностей) A = {aij}, где

MjisqsqPa injnij ≤≤=== + ,1],|[ 1 ,               (2)

при этом предполагается, что aij не зависят от времени.

4. Множество распределений вероятностей появления символов наблюдения (эмисси-
онные или выходные вероятности) в состоянии j, B = {bj(k)}, где

KkMjsqnмоментвyPkb jtkj ≤≤≤≤== 1,1],|[)(               (3)

5. Начальное распределение вероятностей состояний Π = {πi}
πi = P[q1 = si],     1 ≤ i ≤ M                  (4)
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Использование СММ в системах распознавания речи

Чтобы использовать СММ в системе АРР, необходимо сделать несколько упро-
щающих, но очень важных предположений о речевом сигнале:
— последовательные наблюдения являются статистически независимыми 
и, следовательно, вероятность последовательности наблюдений есть про-
изведение вероятности отдельных наблюдений;
— речь представляет собой нестационарный процесс, однако, он модели-
руется последовательностью векторов наблюдений, которые представляют 
кусочно-стационарный процесс;
— собственно марковское допущение — вероятность пребывания в некото-
ром состоянии в момент времени n зависит только от состояния, в котором 
процесс находился в момент времени n – 1.

Теперь рассмотрим простую систему распознавания. Идеально было бы иметь 
СММ для каждого из возможных высказываний. Однако, очевидно, что это 
выполнимо только для очень ограниченных задач, например, распознава-
ние изолированных команд из небольшого словаря. Поэтому используют 
более мелкие речевые единицы, например, фоны, которые с лингвистиче-
ской точки зрения соответствуют фонемам. Для каждого фона необходимо 
создать свою отдельную СММ, т.е. создать множество M = {m1, m2,..., mU}  
марковских моделей для всех возможных фонов, множество связанных 
с ними параметров обозначим Θ = {λ1, λ2,..., λU}. Тогда Mi будет пред-
ставлять марковскую модель некоторого слова, полученную конкатенацией 
элементарных моделей mj из множества M. При этом Mi состоит из Li со-
стояний ql œ S  и l = 1, 2,..., Li, а множество параметров этой модели бу-
дет Ai, которое является подмножеством Θ. Произнесение каждого фона 
описывается последовательностью векторов спектральных характеристик 
сигнала. На этапе обучения для каждого слова Mi имеется множество его 
произнесений одним или несколькими дикторами. Каждое из произнесений 
представлено последовательностью векторов параметров XMi

. При этом 
необходимо выбрать такое множество параметров Θ, которое максимизи-
ровало бы вероятность P(Mi | XMi

, Θ)  для всех обучающих высказываний 
XMi

, связанных с Mi, т.е.

∏
=Θ

I

i
Mi ΘXMP

i
1

),|(maxarg ,           (5)

где I — число произнесённых реализаций слова Mi, использованных для об-
учения. Таким образом, обучение состоит в подборе параметров модели Θ 
в соответствии с некоторым критерием оптимальности. К сожалению, не су-
ществует известного аналитического выражения для вычисления этих пара-
метров. Кроме того, на практике, располагая некоторой последовательно-
стью наблюдений в качестве обучающих данных, нельзя указать оптималь-
ный способ оценки этих параметров. Однако, используя итеративные про-
цедуры, например, алгоритм Баума-Уэлча (Baum-Welch Algorithm), который 
является частным случаем ЕМ-алгоритма (Expectation-maximization (EM) 
algorithm) [22], или градиентные методы [37], можно вычислить значения 
параметров модели, соответствующие локальному максимуму вероятности 
P(M | X, ΘLM). Следует отметить, что эти алгоритмы прнадлежат классу ал-
горитмов обучения «без учителя», так как они производят ненаблюдаемую 
оценку параметров распределений вероятностей, не требуя предваритель-
ной разметки. На этапе распознавания неизвестного высказывания X не-
обходимо найти наиболее подходящую модель Mi, которая максимизирует 
вероятность P(M | X, Θ) при уже фиксированном множестве параметров Θ 
и наблюдаемой в данный момент последовательности X. Таким образом, 
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результатом распознавания последовательности X будет слово, соответствующее мо-
дели Mi 

),(maxarg ΘXMPi j
j∀

= .                    (6)

Метод нахождения наилучшей модели основан на динамическом программировани и назы-
вается алгоритмом Витерби [56].

Обучение и распознавание связаны с выбором некоторого критерия оптимальности. Таких 
критериев существует несколько, например, максимум правдоподобия или максимум 
апостериорной вероятности.Все они имеют физический смысл и используются на пра-
ктике. Выбранный критерий оптимальности оказывает влияние на такие параметры мо-
дели, как объём данных для обучения и требования к вычислительным ресурсам, точ-
ность распознавания, способность к обобщению данных из обучающей выборки. Одним 
из наилучших критериев может считаться Байесовский классификатор (классификатор 
по максимуму апостериорной вероятности, МАР-оцениватель), основанный на апосте-
риорной вероятности P(Mi | X, Θ) того, что последовательность акустических векторов  
X была порождена моделью Mi  с множеством параметров Θ.

Используя правило Байеса, P(Mi | X, Θ) можно записать в виде выражения

)|(
)|()|(),|(

ΘXP
ΘMPΘMXPΘXMP ii

i = ,                  (7)

которое разделяет процесс оценки вероятности на две части: задачу акустико-фонети-
ческого моделирования

)|(
),|(

ΘXP
ΘMXP i                      (8)

и модель языка P(Mi | Θ). Задача модели языка — оценка априорных вероятностей 
моделей высказываний P(Mi | Θ). Эта модель обычно полагается независимой от аку-
стических моделей и описывается в терминах независимого множества параметров 
Θ*. Параметры модели языка обычно оцениваются на больших текстовых базах дан-
ных [49].

Задача акустико-фонетического моделирования — оценка плотностей вероятностей (8), как 
правило, независимо от других моделей. Так как вероятность P(X | Mi, Θ)  обусловле-
на только Mi, то она зависит только от параметров Mi модели, и опуская P(X | Θ), как 
в [18], выражение (8) можно переписать как P(X | Mi, Λi), где Λi — множество параме-
тров, связанных с моделью Mi. Таким образом, и обучение, и распознавание требует 
оценки вероятности P(X | Mi, Λi), которая называется глобальным правдоподобием по-
следовательности векторов параметров X при заданной модели Mi.

Вероятность P(X | Mi, Λi) можно оценить как сумму

∑=
}{Γ

iiiii
i

ΛMΓXPΛMXP ),|,(),|( ,                  (9)

где {Гi  — множество всех возможных путей (последовательностей состояний) длины L 
в модели Mi. При этом для каждой последовательности состояний вероятность появле-
ния последовательности наблюдений X1

L = {x1, x2,..., xL} определяется выражением

∏
=

−=
L

l
ii

ll
lii

LL ΛMXqPΛMqXP
1

1
1111 ),,,|(),,|( x ,               (10)

где Q1
l = {q1, q2,..., qL

  — последовательность состояний. Можно показать [17], что (10) 
вычисляется с помошью алгоритма прямого-обратного хода [56], для которого необходи-
мо рекурсивно вычислять т.н. прямую переменную
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где P(ql
n X1

n | Mi, Λi) — вероятность того, что частичная подпоследователь-
ность наблюдений X1

n = {x1, x2,..., xn} порождена моделью Mi, а в момент 
времени n наблюдалось состояние ql

n = sl, и был сгенерен вектор наблюде-
ний xn.

Второй сомножитель в правой части равенства (11) можно представить в виде 
произведения вероятностей
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l ΛMqqpΛMqqpΛMXqqp −−−− = xx ,     (12)

где первый сомножитель ),,,|( 1
ii

n
k

n
ln ΛMqqp −x  — эмиссионная вероят-

ность, а второй ),,|( 1
ii

n
k

n
l ΛMqqp −  — транзитивная вероятность. Обычно 

эмиссионную вероятность упрощают, чтобы снизить число свободных пара-
меров, полагая, что набдюдаемый акустический вектор xn зависит только от 
текущего состояния процесса ql

n , т.е. используют эмиссионную вероятность 
в виде p(xn | ql).

Описанная стандартная СММ — мощный инструмент, позволивший разработчи-
кам существенно повысить качество распознавания речевого сигнала. Это 
демонстрирует целый ряд лабораторных систем распознвания слитной речи 
с большими словарями (1000–40000 слов), которые занимают высокое ме-
сто в сравнительных испытаниях, проведённых в рамках проекта SQALE 
[76]. В экспериментах участвовали три системы построенные на СММ:
1) система распознавания Cu-HTK, которая была разработана Стивом Ян-
гом (Steve Young) в Кэмбриджском университете в 1987 г. [77];
2) система распознавания LIMSI, разработанная в Laboratoire d'Informatique 
pour la Mecanique et les Sciences le l'Ingenieur во Франции;
3) система Philips, разработанная в лаборатории человеко-машинного ин-
терфейса фирмы Philips в Германии.

Завершая краткое описание СММ, необходимо отметить, что наряду с неоспори-
мыми достоинствами, такими как:
— мощный математический аппарат;
— эффективное моделирование как временных, так и спектральных вари-
ации речевого сигнала;
— достаточно гибкая топология — СММ могут легко включать не только 
фонологические правила или, например, строить модели слов из моделей 
фонов, но и позволяют использовать синтаксические правила;
— глубокая практическая проработка — разработаны мощные обучающие 
и распознающие алгоритмы, которые обеспечивают эффективное обучение 
на больших речевых базах данных и распознавание изолированных слов 
и слитной речи без адаптации под диктора в реальном масштабе времени;

исследования выявили целый ряд недостатков:
— слабые дискриминантные способности, поскольку во время обучения 
акустические модели формируются на основе критерия максимума правдо-
подобия, а не более точного максимума апостериорной вероятности;
— последовательности векторов наблюдений считаются статистически не-
зависимыми, что неверно для речевого сигнала;
— кусочно-постоянный характер модели, т.е. каждое марковское состояние 
имеет стационарную статистику, а это значит, что независимо от времени 
нахождения в данном состоянии распределения эмиссионных вероятностей 
одинаковы;
— априорный выбор топологии модели и статистических распределений;
— отсутствие эффективных и адекватных природе речевого сигнала моде-
лей длительности состояний и их реализации в рамках марковских моделей;
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— марковская модель полагается моделью первого порядка, т.е. состояние в момент 
времени n зависит только от предыдущего состояния в момент времени n – 1;
— обучение и оптимизация лингвистической модели происходят отдельно от акустиче-
ских моделей.

Перечисленные предположения и недостатки существенно ограничивают возможности тако-
го класса моделей [47] по более точному представлению речевого сигнала и препятст-
вуют дальнейшему росту качества систем распознавания. Несмотря на многочислен-
ные исследования последних лет, эти ограничения преодолеть пока не удаётся. Поэтому 
в сложившейся ситуации стремление повысить точность распознавания побуждает ис-
следователей к поиску альтернативных или дополняющих подходов к решению пробле-
мы акустико-фонетического моделирования речевого сигнала.

Нейронные сети

Многослойный персептрон

Другим классом моделей, которые используются для акустико-фонетического моделирования 
речевого сигнала, являются модели искусственных нейронных сетей (ИНС). Структу-
ры и принципы их работы основываются на биологических моделях нервных систем, 
и прежде всего на моделях головного мозга. Нейронные сети — множество однотипных 
и параллельно функционирующих элементов или нейронов. Они могут рассматриваться 
как разновидность самоорганизующихся алгоритмов. Каждый нейрон обладает набо-
ром входных связй, с помощью которых он соединяется с»внешним миром» или с дру-
гими нейронами. В дискретные моменты времени на входные связи нейрона подаётся 
информация, на основе которой в соответствии с некоторыми принципами формируется 
выходной сигнал, который, в свою очередь, передаётся на входы других нейронов или 
во «внешний мир».

Наиболее распространённой является модель нейрона МакКаллока-Питса (McCulloch-Pitts) 
(рис. 2), предложенная в 1943 г. [42][64]. В соответствии с ней нейрон имеет набор вход-
ных связей и один выход, который может распараллеливаться.

Рис. 2. Модель нейрона

Формально функционирование такого нейрона с индексом k можно описать в виде следую-
щих уравнений:

∑
=

=
M

i

n
ikik xwnu

1
)( ,                   (13)

yk(n) = φ(uk(n) + bk),                  (14)
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где xi
n  — компоненты входного вектора xn

 = {x1
n , x1

n ,..., xM
n} размерностью 

M в момент времени n, wk
 = {wk1, wk2,..., wkM}  — вектор синаптических 

весов k-го нейрона, bk — порог чувствительности нейрона, φ(.) — функция 

активации, yk(n) — выходной сигнал нейрона. Сумма vk(n)  = uk(n) + bk, — 
индуцированное локальное поле. Порог bk позволяет выполнить смещение 
индуцированного локального поля по горизонтальной оси и тем самым из-
менить порог чувствительности нейрона. Для упрощения формулы (14) по-

рог bk можно представить в виде дополнительного постоянного воздействия 

xi
n  = + 1, а значение веса соответствующей ему связи vk0

 = bk . Тогда урав-
нения (13) и (14) можно переписать как

∑
=

=
M

i

n
ikik xwn

0
)(υ ,           (15)

 yk(n)  = φ(vk(n)).           (16)

Функция активации φ(.), определяющая зависимость сигнала на выходе ней-
рона от индуцированного локального поля vk(n), в большинстве случаев 
является нелинейной монотонно возрастающей и имеет область значений 

[-1,1] или [0,1]. Кроме того, φ(.) является непрерывно дифференцируемой, 
что необходимо при использовании градиентных алгоритмов обучения. 
Сигмоидальная функция — самая распространённая функцией, исполь-
зуемая в качестве функции активации. Это быстро возрастающая фун-
кция, которая поддерживает баланс между линейным и нелинейным пове-
дением. Примером сигмоидальной функции может служить логистическая 
функция

1( )
1 e αυϕ υ −=
+

,           (17)

где α — параметр наклона функции, v — индуцированное локальное поле, 
или гиперболический тангенс

 φ(v) = tanh(α v),              (18)

где α — также параметр наклона функции, т.е. влияет на форму функции 
активации. При малых значениях α графики функций достаточно пологие, 
а по мере роста их крутизна увеличивается. При α → ∞ функция активации 
превращается в функцию ступенчатого типа. Значение α в формулах (17) 
и (18) обычно подбирается пользователем. Наличие нелинейности играет 
очень важную роль, так как в противном случае комбинация линейных фун-
кций даст на выходе опять линейную функцию, и отображение «вход-выход» 
сети можно свести к линейному преобразованию. Более того, использова-
ние логистической функции мотивированно биологически, поскольку в ней 
учитывается восстановительная фаза реального нейрона.

С конца 80-х гг. ХХ в. многие исследователи начали активно использовать мо-
дели нейронных сетей в системах АРР. Это отразилось на числе работ, по-
свящённых распознаванию речи с помощью нейронных сетей, которое воз-
росло в несколько раз. При этом исследователями было предложено много 
различных архитектур нейронных сетей [39], которые использовались для 
классификации кратковременных речевых образов и продемонстрировали 
неплохие результаты.

Самой известной и наиболее распространненой моделью нейронной сети явля-
ется мнгослойный персептрон (МСП), архитектура которого была предложе-
на в 1986 г. [68] Структурная схема МСП представлена на рис. 3.



 

 

67

Р Е Ч Е В Ы Е  Т Е Х Н О Л О Г И И  /  S P E E C H  T E C H N O L O G Y  3 / 2 0 1 2

Маковкин К.А.
Гибридные модели — Скрытые марковские модели/Многослойный персептрон и их применение
в системах распознавания речи. Обзор

Рис. 3. Многослойный персептрон

Топология МСП — иерархическая сетевая структура, в которой нейроны разделены на не-
сколько слоёв. Внутри слоя нейроны можно считать линейно упорядоченными и невза-
имодействующими между собой. На низшем уровне иерархии находится входной слой, 
состоящий из множества сенсорных элементов (рецепторов). Этот слой — вырожден-
ный. Его задача состоит только в приёме и распространении по сети входной информа-
ции. Далее имеются один или два, реже несколько скрытых слоёв. Последний слой — 
выходной. На выходах нейронов этого слоя формируется отклик сети. Таким образом, 
каждый нейрон сети получает входной сигнал от каждого нейрона предыдущего слоя, 
т.е. МСП — сеть прямого распространения, в которой входной сигнал распространяется 
только в прямом направлении от слоя к слою.

Самый известный алгоритм обучения МСП — алгоритм обратного распространения ошибки 
(BP-алгоритм)(Back Propagation Error), описанный Rosenblatt в 1959 г. [64], или его мо-
дификация, предложенная Rumelhart в [68]. BP-алгоритм основан на классическом ме-
тоде градиентного спуска и в настоящее время считается одним из наиболее простых 
и эффективных алгоритмов обучения, который позволяет осуществить управляемое 
обучение (обучение «с учителем»).

Алгоритм обратного распространения — алгоритм оптимизации, который минимизирует фун-
кцию расстояния (целевую функцию) между желаемым и сгенерированным выходом 
сети. Цель обучения — установление желаемого функционального соотношения входа 
и выхода путём коррекции значений весов связей между нейронами. После выбора не-
которых начальных значений весов, в процессе обучения итерационно на сеть однов-
ременно подаются входной и желаемый выходной (целевой) вектор. Сеть выполняет 
отображение входного вектора в выходной. Разность полученного и целевого выхода 
k-го нейрона выходного слоя — ошибка εk, т.е.

),()()( nkk
trg
kk gnyn xw−=ε ,                 (19)

где )(nytrg
k — целевой выход k-го нейрона на n-ом шаге алгоритма, wk

 = {wk1, wk2,..., 
wkM} — вектор весов k-го нейрона, xn — входной вектор и  gk(.) — функция нелинейного 
отображения «вход-выход», реализуемая МСП для k-го выхода МСП. εk используется 
для подстройки wkj при её обратном распространении от выхода сети ко входу. В качест-
ве целевых выбирают различные функции, так, например, среднеквадратичную ошибку
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или функцию относительной энтропии
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где )(nytrg
k  — целевой, а yk(n) — наблюдаемый выход k-го нейрона выход-

ного слоя на n-ом шаге алгоритма, K — число нейронов в выходном слое и 
N — общее число обучающих образов.

Основной момент в обучении сети — способ коррекции весов связей (22). По-
скольку обучение проводится методом наискорейшего спуска, то уточнение 
весов связей проводится в направлении противоположном градиенту целе-
вой функции в соответствии с дельта-правилом (23)[27]

)()()1( nwnwnw ijijij Δ+=+ ,         (22)

)(
)(

)( nx
nw

Enw i
ij

ij ∂
∂−=Δ η ,          (23)

где η — коэффициент обучения, значение которого, как правило, выбира-
ется из интервала [0,1]. Чем меньше параметр скорости обучения η, тем 
меньше корректировка синаптических весов, осуществляемая на каждой 
итерации, и тем более гладкой является траектория в пространстве весов, 
которая строится в процессе оптимизации. Однако это происходит за счёт 
замедления процесса обучения. С другой стороны, если увеличивать па-
раметр η для повышения скорости обучения, то результирующие большие 
изменения синаптических весов могут привести систему в неустойчивое 
состояние. Простейший способ повышения скорости обучения без потери 
устойчивости — изменение дельта-правила (23) за счёт добавления к нему 
момента инерции [66][59]
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∂−Δ=Δ ημ ,        (24)

где μ — как правило, положительное значение из интервала 0 ≤ μ < 1, кото-
рое называют постоянной момента. При использовании момента, процесс 
модификации весов определяется не только информацией о градиенте 
функции, но и фактическим трендом изменений весов Δwij(n), что в про-
цессе обучения проявляется следующим образом. Если частная произ-

водная 
)(nw

E

ij∂
∂

 имеет один и тот же алгебраический знак на нескольких 

последовательных итерациях, то благодаря моменту Δwij(n)  возрастает 
по абсолютному значению, поэтому веса wij(n) могут изменяться на очень 
большую величину. Таким образом, включение момента в алгорим обрат-
ного распространения ведёт к ускорению спуска в некотором постоянном 

направлении. Если же 
)(nw

E

ij∂
∂

 на нескольких последовательных итерациях 

меняет знак, то Δwij(n)  уменьшается по абсолютному значению и wij(n)  
меняется незначительно, что ведёт к стабилизирующему эффекту для на-
правлений, изменяющих знак.

Включение момента в алгоритм обратного распространения обеспечивает не-
значительную модификацию метода корректировки весов, оказывая поло-
жительное влияние на работу алгоритма обучения. Кроме того, слагаемое 
момента может предотвратить попадание в локальный минимум на повер-
хности ошибок. Как видно из (24), влияние момента особенно сильно прояв-
ляется в непосредственной близости к локальному минимуму, где значение 
градиента стремится к нулю. Это приводит к возрастанию значений целе-
вой функции и еe выходу из области локального минимума. Однако сильное 
влияние момента (при больших значениях μ) может привести к нестабиль-
ности, т.е. расходимости алгоритма обучения.
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В заключение описания алгоритма обучения МСП следует отметить, что несмотря на мно-
гочисленные успешные применения метода обратного распространения ошибки, он 
обладает рядом недостатков. Во-первых, в общем случае не существует доказатель-
ства сходимости алгоритма обратного распространения. Во-вторых, не существует 
какого-либо четко определённого критерия для остановки алгоритма, т.е. прекраще-
ния корректировки весов. Это приводит к тому, что процесс обучения может стать 
неопределённо долгим, поэтому обычно используют несколько практически обосно-
ванных критериев. В-третьих, алгоритм обратного распространения построен на осно-
ве метода градиентного спуска, а все градиентные методы гарантируют достижение 
локального минимума целевой функции, т.е. минимальной точки в некоторой своей 
окрестности, но лежащей выше глобального минимума. При этом необходимо учи-
тывать, что в случае нейронной сети с сигмоидальной функцией активации нейронов 
поверхность ошибок может иметь очень сложное строение и обладать множеством 
локальных минимумов, плоскими участками, седловыми точками и длинными узкими 
«оврагами» в пространстве высокой размерности. Это повышает вероятность попада-
ния в случайный локальный минимум, а для достижения высокого качества обобщения 
необходимо, чтобы процесс обучения завершался в точке, максимально близкой к гло-
бальному минимуму. В связи с этим возникает необходимость применения методов 
глобальной оптимизации. В настоящее время в этой области разработано довольно 
много различных методов и алгоритмов, например, имитация отжига [5] и генетические 
алгоритмы [44][55].

В первых экспериментах [64] однослойный персептрон показал очень хорошие результаты 
при обучении в простых нелинейных задачах. Можно показать [6], что однослойный 
персептрон, как классификатор образов, формирует в пространстве признаков дискри-
минантные гиперплоскости, которые при пересекающихся классах образов и слабо не-
линейной пороговой функции минимизируют среднеквадратическую ошибку между yk 
и ytrg

k , т.е. однослойные персептроны эквивалентны параметрическим гауссовым клас-
сификаторам (их использование приводит к оценке максимального правдоподобия). 
Другими словами, для двух классов, образы которых распределены по нормальному 
закону, и в предположении, что признаки, описывающие образы, некоррелированны, 
можно построить однослойный персептрон с такой же решающей функцией, как у па-
раметрического гауссова классификатора.

Однако однослойный персептрон не может разделить образы, требующие для разделения 
более сложные поверхности в пространстве признаков. Так, например, однослойный 
персептрон не может решить проблему исключающего «или» путём построения про-
стой гиперплоскости.

С увеличением количества слоёв классификационные свойства персептрона качественно 
улучшаются. Двухслойный персептрон может решить проблему исключающего «или» 
посредством формирования выпуклой поверхности в качестве разделяющей (как ре-
зультат пересечения гиперплоскостей, формируемых элементами первого слоя). Од-
нако двухслойный персептрон также обладает ограниченными возможностями. Так, 
Minsky и Papert в своей работе [43] доказали,что и двухслойный персептрон не может 
успешно представить или аппроксимировать функции вне очень узкого и специфиче-
ского класса. Правда, Minsky и Papert оставили открытым вопрос о возможностях МCП 
по аппроксимации общего отображения из одного конечно размерного пространства 
в другое.

Использование трёхслойного персептрона открывает ещё большие возможности в аппрок-
симации отображения из одного конечно размерного пространства в другое, т.е. трёх-
слойный персептрон может формировать разделяющие поверхности любой формы 
и получать любые, заранее заданные непрерывные функции входных сигналов. В част-
ности, с помощью выбора соответствующей решающей функции он может эмулировать 
любой традиционный детерминированный классификатор [38].
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Теоретические основания о подобных выводах о потенциальных свойствах трёх-
слойного персептрона обеспечивает теорема об универсальной аппрокси-
мации для нелинейного отображения «вход-выход». Она утверждает, что 
МСП с одним скрытым слоем достаточно для построения равномерной 
аппроксимации с точностью ε для любого обучающего множества [27]. Те-
оретические основания также обеспечивает результат А.Н. Колмогорова 
о возможности представления всякой действительной непрерывной фун-
кции N преременных в виде суперпозиции конечного числа непрерывных 
действительных функций с глубиной вложения не более трёх, в которой 
используется только линейное суммирование аргументов и непрерывно 
возрастающие функции одной переменной [2], или более поздние работы 
[40][28].

Основными мотивационными факторами к использованию МСП послужили сле-
дующие преимущества нейронных сетей:
— МСП может осуществить дискриминантное обучение между речевыми 
единицами, которые представляют выходные классы персептрона. При этом 
МСП не только обучается и оптимизирует параметры для каждого класса на 
данных принадлежащих ему, но и пытается отклонять данные принадлежа-
щие другим классам;
— МСП может найти оптимальную комбинацию ограничений для классифи-
кации. При этом нет необходимости в строгих предположениях о распреде-
лении входных признаков, что обычно требуется в стандартных СММ;
— МСП — структура с высокой степенью параллелизма.

Первые работы по использованию МСП в системах распознавания речи [7][52] 
выявили один важный недостаток МСП и вообще ИНС. Эти модели были 
разработаны для распознавания статических сигналов, а не для их последо-
вательностей или сигналов, подверженных временной вариативности. По-
этому МCП достаточно удачно использовался как классификатор речевых 
классов, например, изолированных слов [39], а попытки использовать его 
в системах распознавания слитной речи не увенчались успехом.

Модификации многослойного персептрона

Как известно, на спектральные характеристики таких речевых единиц, как фоне-
ма, оказывает сильное влияние контекст, т.е. то какой звук был произнесён 
до и какой будет произнесён после. Кроме того, при распознавании рече-
вого сигнала очень важна его динамика или то, как сильно меняются спек-
тральные характеристики сигнала от фрейма к фрейму. Для того, чтобы 
учитывать эти свойства речевого сигнала, исследователями были предло-
жены различные модификации МСП, например нейронная сеть с задерж-
кой по времени(Time-Delay Neural Network (TDNN)) [71][70][72] или рекур-
рентная нейронная сеть (Recurrent Neural Network (RNN)) [8][53][67].

Нейронная сеть с задержкой по времени

Сеть с задержкой по времени (рис. 4) реализует одну из попыток использовать 
статический МСП для распознавания динамической временной последова-
тельности речевых данных путём преобразования временной последова-
тельности в пространнственную последовательность соответствующих ней-
ронов. В этом случае модификация МСП состоит в том, что в каждый момент 
времени на нейроны, образующие входной слой, поступает не только теку-
щий вектор параметров xn  в момент времени n , но и часть последователь-

ности векторов, взятых с запаздыванием — },...,,{ 1)1(
1

−−−−
−
− = ncncn

n
cnX xxx  
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и с опережением },...,,{ 211 cnnn
cn

nX +++
+
+ = xxx . Получается, что активность каждого 

нейрона из скрытого слоя зависит от активности нейронов входного слоя на некотором 

конечном временном интервале cn
cnX +
−  длиной 2c + 1.

Рис. 4. Нейронная сеть с задержкой по времени

Аналогично выходной слой связан со скрытым слоем. Как видно на рис. 4, активность вы-
ходного нейрона определяется активностью нейрона из скрытого слоя, взятой на вре-
менном интервале [n – 2, n + 2]. Число шагов, на которое МCП «заглядывает» вперёд 
и назад во времени, выбирается разработчиком модели. Для обучения сети с такой то-
пологией также может использоваться алгоритм обратного распространения.

Одним из первых эту модель исследовал A.Waibel и др. [73]. Lang и Hinton [35] использо-
вали TDNN в эксперименте по распознванию изолированных звуков «B, D, E, V» без 
подстройки под диктора. Для обучения сети использовался акустический материал, со-
бранный от 100 дикторов-мужчин. В результате была достигнута точность 7,8% ошибок. 
Последующие эксперименты с синтезом модульной сети [72][74], в которой каждый от-
дельный модуль представлял собой TDNN сеть, специфицированную для распознава-
ния звуков, показали возможность надёжной идентификации всех согласных японско-
го языка, изолированно произносимых дикторами-японцами. Точность распознавания 
в этих экспериментах достигла 95,9%. При этом точность распознавания гласных звуков 
в тех же экспериментах достигла 98,6%.

Рекуррентная нейронная сеть

Другой способ моделировать контекстную информацию состоит в модификации МСП за счёт 
добавления в него обратных связей. При этом в каждый контур таких связей включён 
элемент единичной задержки, благодаря которому поток сигналов остаётся однонаправ-
ленным, т.е. выходной сигнал предыдущего временного цикла рассматривается как 
априори заданный, который просто увеличивает размерность входного вектора нейро-
на (рис. 5). Такие связи называют рекуррентными, а модель в целом — рекуррентной 
нейронной сетью (Recurrent Neural Network (RNN))[65] или динамической [51] нейронной 
сетью. 
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Рис. 5. Рекуррентная нейронная сеть

Поначалу RNN мало использовались для систем распознавания речи из-за боль-
ших сложностей с обучением, анализом и разработкой. Так, например, ал-
горитм обучения, адаптирующий значения синаптических весов такой сети, 
является более сложным вследствие зависимости сигналов в момент време-
ни n  от их значений в предыдущие моменты и соответственно ввиду более 
громоздкой формулы для расчёта вектора градиента. Однако в результате 
ряда исследований было предложено несколько модификаций алгоритма 
обратного распространения, например, такие, как рекуррентный ВР [54], BP 
для последовательностей [25], рекуррентое обучение в реальном времени 
[75], время-зависимый рекуррентный ВР алгоритм [50][69] и ниболее попу-
лярный ВР во времени [68], которые значительно облегчили использование 
рекуррентных структур в системах распознавания речи [62].

Результатом применения таких модификаций многослойного персептрона стало 
повышение качества распознавания кратковременных акустико-фоненит-
ческих единиц, таких как фонемы, и лишь незначительно улучшили распоз-
навание длительных последовательностей акустических наблюдений, ко-
торые необходимы для представления таких лингвистических единиц, как, 
например, слова. Теоретическое обоснование этого результата приводится 
в [15]. Кроме того, эти исследования выявили ряд существенных недостат-
ков, которые не позволили сделать МСП основной структурой для систем 
распознавания речи. Во-первых, МСП не имеют механизмов, которые бы 
адекватно представляли временную вариативность и последовательную 
природу речевого сигнала. Во-вторых, для целого ряда параметров, опре-
деляющих динамику и топологию МСП, пока не существует теоретических 
основ, позволяющих вычислить или выбрать эти параметры (они выбирают-
ся по усмотрению разработчика). В-третьих, несмотря на то, что разработан 
целый ряд алгоритмов, которые ускоряют процедуру обучения, она остаётся 
очень ресурсоёмким и длительным процессом.
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Гибридные модели МСП и СММ

Существование двух подходов, таких как СММ и ИНС, взаимно дополняющих друг друга 
и компенсирующих присущие им недостатки, в начале 90-х гг. ХХ в. привёло исследо-
вателей к идее комбинировать эти структуры в рамках одной новой модели, которую 
определили как гибридную СММ/МСП модель [23][36][20][45][48][26]. Такая гибридная 
модель позволяет эффективно объединить преимущества марковских моделей и ней-
ронной сети, при этом СММ обеспечивает возможность моделирования долговремен-
ных зависимостей, а МСП — непараметрическую универсальную аппроксимацию, оцен-
ку вероятности, алгоритмы дискриминантного обучения, уменьшение числа параметров 
для оценки, которые обычно требуются в стандартных СММ. Результатом использования 
таких гибридных структур явилось значительное повышение качества распознавания по 
сравнению со стандартными методами.

Архитектура гибридной модели

Как отмечалось выше, при использовании СММ в формуле (11) необходимо иметь оценку 
эмиссионной вероятности p(xn | ql), которая представляет собой вероятность наблюде-
ния вектора xn при заданном гипотетическом СММ состоянии ql. В начале 90-х гг. прош-
лого века Bourlard и др. [20][45][16][17] предложили использовать МСП для оценки ве-
роятности p(ql | xn), которая является апостериорной вероятностью СММ состоянии lq  
при заданном наблюдаемом акустическом векторе xn. Эту вероятность в соответствии 
с правилом Байеса можно пересчитать в эмиссионную вероятность.

Формально это выглядит следующим образом. Пусть gk(.) при k = 1,..., K — функция, реали-
зуемая k-м выходом персептрона, тогда gk(.) можно связать с дискретным СММ состоя-
нием sk. Теперь, если объединить множество параметров ΘHMM, определённое для СММ 
с множеством параметров МCП ΘMLP, и использовать для обучения последовательность 
акустических векторов параметров X = {x1, x2,..., xN}, размеченное в терминах состо-
яний sk, т.е. в момент времени n входным вектором для МCП является акустический 
вектор xn с меткой qn = sk. Тогда можно показать [17][24][60], что если:

— МCП содержит достаточное количество скрытых нейронов, чтобы аппроксимировать 
функцию отображения входного вектора в выходной;

— МCП не»пререобучен» («переобучение» выражается в слишком детальной адапта-
ции весов к несущественным флуктуациям или нерегулярностям обучающих данных, 
что приводит к значительным погрешностям при распознавании);

— МCП после процедуры обучения находится достаточно близко к глобальному миниму-
му, то значение выходного вектора МСП — распределение вероятностей по дискретным 
СММ состояниям, обусловленное входным вектором

),|(),( HMMnk
opt
MLPnk ΘspΘg xx = ,                 (25)

где opt
MLPΘ  — множество параметров, полученное в результате обучении МCП. Кроме 

того, в [17] было предложено для использования контекстной информации применить 
сеть с задержкой по времени, на вход которой подавать последовательность из 2с + 1 
акустических векторов },...,,...,{ cnncn

cn
cnX +−
+
− = xxx . Тогда (25) можно переписать

KkΘXsqpΘg HMM
cn
cnkn

opt
MLPnk ...,,1),|(),( =∀== +

−x .              (26)

Такое усовершенствование позволяет учитывать корреляцию акустических векторов, что по-
зволяет преодолеть ограничения, связанные со статистической независимостью векто-
ров наблюдений.

Кроме того, в [17] предложено использовать в качестве входного параметра СММ состояние, 
вычисленное на предыдущем временном шаге

KkΘXsqpΘg HMM
cn
cnkn

opt
MLPnk ...,,1),|(),( =∀== +

−x .              (27)
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Рис. 6. Оценка вероятности с помощью TDNN сети

Предложенная вычислительная структура (рис. 6) работает следующим образом. 
В каждый момент времени n на входной слой МCП подаётся последова-
тельность акустических векторов cn

cnX +
−  и СММ состояние на предыдущем 

временном шаге 1−n
kq , при этом на выходном слое будет формироваться 

распределение вероятностей по текущему состоянию СММ, обусловленное 
cn
cnX +
−  и 1−n

kq .

Таким образом, поскольку выходной вектор МCП представляет собой аппрокси-
мацию апостериорной вероятности, то ),( opt

MLPnk Θg x  является оценкой

)(
)()|()|(

n

kkn
nk p

qpqpqp
x

x
x = ,         (28)

которая неявно включает в себя эмиссионную вероятность p(xn | qk) и апри-
орную вероятность СММ состояния p(qk). Поскольку вероятность p(qk)  
в (28) участвует как мультипликативный член, то это даёт возможность из-
менять априорную вероятность состояния во время классификации без пе-
реобучения персептрона, нормировать выходные вероятности персептро-
на в зависимости от используемого обучающего речевого корпуса данных. 
И тогда, чтобы правдоподобие p(xn | qk)  можно было бы использовать в ка-
честве эмиссионной верояности для СММ, необходимо выход персептрона  
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gk(xn) поделить на относительную частоту встречаемости состояния sk  в обучающей 

выборке, что в результате даёт нам оценку выражения 
)(

)|(

n

kn

p
qp

x
x

. При распознавании 

масштабирующий член pk(xn) остаётся постоянным для всех состояний и не влияет на 
классификацию.

Аналогичная модель может быть построена с использованием рекуррентной нейронной сети 
[62][61][29][31], которая также используется для оценки эмиссионных вероятностей СММ.

Рис. 7. Оценка вероятности с помощью RNN сети

Форма применённой рекуррентной сети (рис. 7) в данной модели впервые была предложена 
в работе [62]. В отличие от сети с задежкой по времени на вход МСП подаётся толь-
ко один текущий акустический вектор параметров Xn. При этом акустический контекст 
моделируется с помощью обратной связи между выходным и входным слоем, которая 
позволяет получить контекст большой длины. Эта обратная связь реализована в виде 
вектора текущего состояния un. Таким образом, в каждый момент времени на вход сети 
поступает текущий вектор параметров и вектор текущего состояния. Далее сигналы, 
сформированные на входном слое, распростаняются по МСП, в результате чего на вы-
ходном слое формируется выходной вектор On и следующий вектор состояния un. Фор-
мально это выглядит следующим образом:

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
=

n

nn

u

xz

1
,                   (29)
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n
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=+ ,          (31)

где zn — комбинированный входной вектор, состоящий из Xn и un, а W и V — 
матрицы весов связей сети, которые используются для получения выходно-
го вектора On и вектора состояния u(n+), соответственно. Включение 1 в (29) 
даёт возможность создать смещение для обеспечения нелинейности.

Аналогично модели Bourlard с использованием TDNN сети, выход рекуррентной 
сети — оценка апостериорной вероятности СММ состояния n

ko  в момент 
времени n:

),|( 01 unn
k

n
k XqPg = .          (32)

Теоретические основания для такой интерпретации приведены в работе [41].

Как уже отмечалось выше, при использовании СММ необходимо сделать предпо-
ложения, что наблюдения статистически независимы и марковский процесс 
первого порядка, т.е.

)|(),|( 1
11

n
kn

nn
n qpXQp xx =−

,         (33)

где },...,,{ 211 n
n qqqQ =  — последовательность СММ состояний в момен-

ты времени nt ...,,2,1= . Использование рекуррентной сети позволяет 

сократить число предположений, т.е. исключить предположение о незави-
симости наблюдений

),|(),|( 1
1

1
11

−− = n
nn

nn
n XqpXQp xx         (34)

и учитывать акустический контекст для локальной модели наблюдений. Тог-
да, переформулировав (10) для модели Mi с учётом (34), получим

∏
=

−
−=

L

l
l

l

lll
lii
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XqP
qPXpΛMQXp

1
1

1

1
111 )|(

)|()|(),,|( x
x .      (35)

Так как сомножитель )|( 1
1
−l

l Xp x  не зависит от последовательности фонов, то 
на этапе распознавания его можно игнорировать. Поскольку рекуррентная 
сеть используется для оценки p(ql | xl), то необходимо вычислить остав-
шийся член )|( 1

1
−l

l XqP . Один из простейших способов вычисления — 
предположить, что текущее состояние не зависит от наблюдаемого контек-
ста [63], т.е.

)()|( 1
1 l
l

l qPXqP =− ,          (36)

где p(ql) — отностительная частота встречаемости состояния ql в обуча-
ющей выборке, т.е. получается результат, аналогичный модели Bourlard'а.

Обучение гибридной модели

Обучение гибридной модели заключается в оценке параметров как СММ, так 
и весов МСП. Пока не существует алгоритма, который бы позволил однов-
ременно оценить оба множества параметров. Кроме того, поскольку для 
нейронной сети используется обучениие «с учителем», то требуется значи-
тельный объём акустических данных, размеченных вручную, который в на-
стоящее время также отсутствует. Bourlard предложил итерационную проце-
дуру обучения, которая стартует с начальной разметки обучающих акусти-
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ческих данных. На этих данных происходит обучение сети. Далее, совместно используя 
обученную сеть для оценки эмиссионных верояностей и алгоритм Витерби, происходит 
переразметка обучающих данных. На полученной разметке снова происходит обучение 
сети и итерация повторяется. Начальная сегментация может быть получена с помощью 
стандартной СММ или просто делением последовательности акустических наблюдений 
на равные сегменты, причём каждый сегмент должен быть помечен соответствующим 
СММ состоянием. Аналогичный метод был предложен в [23].

Для гибридных моделей с рекуррентными нейроными сетями в [63] был предложен вариант 
обучения с использованием алгоритма Витерби для оценки параметров системы, кото-
рый изложен ниже.

Параметры системы модифицируются, используя алгоритм Витерби для максимизации лога-
рифма правдоподобия наиболее вероятной последовательности состояний для обучаю-
щих данных. Первый проход алгоритма Витерби делается, чтобы разметить последова-
тельность векторов параметров в терминах СММ состояний. Затем параметры системы 
подстраиваются так, чтобы увеличить правдоподобие последовательности векторов 
параметров. Эта максимизация происходит в два этапа: максимизация эмиссионных ве-
роятностей и максимизация транзитивных вероятностей.

Эмиссионные вероятности максимизируются с использованием метода градиентного спуска, 
а транзитивные вероятности — переоценкой моделей длительностей. Таким образом, 
обучающий цикл состоит из следующих шагов. 

Шаг 1. Расстановка меток фонов на каждый фрейм обучающих данных. Эта начальная раз-
метка обычно выполняется экспертом вручную.

Шаг 2. На основе ручной разметки строится модель длительности фонов и вычисляется апри-
орная вероятность фона, которая используется для преобразования выхода рекуррен-
тной сети в оценку правдоподобия.

Шаг 3. Аналогично производится обучение рекуррентной сети.

Шаг 4. Используя параметры, вычисленные на шаге 2, и рекуррентную сеть, обученную на 
шаге 3, выполняется разметка дополнительных обучающих данных и переход к шагу 2. 

В экспериментах [63] было установлено, что для обучения достаточно четырёх итераций.

Результаты применения гибридных моделей

Использование гибридных моделей во многих экспериментальных системах приводило к ро-
сту точности распознавания по сравнению со стандартными СММ. Так, Bourlard и колле-
ги в период с 1988 г. по 1994 г. провели цедый ряд успешных экспериментов по встра-
иванию гибридной модели в системы АРР [17]. Например, в систему распознавания 
слитной речи DECIPHER [21], которая использовалась для задачи управления ресур-
сами проекта DARPA. Система DECIPHER представляла собой дикторо-независимую 
систему распознавания слитной речи, построенную на СММ. Размер словаря составлял 
998 слов как с использованием модели языка для пар слов (перплексия — 60), так и без 
модели языка (перплексия — 998). Кроме того, использовали множество вероятност-
ных произносительных транскрипций для слов, фонологическое и акустическое моде-
лирование кросс-слов, контекстно зависимые модели фонов с множеством плотностей 
вероятностей. При этом в системе DECIPHER были использованы как контекстно-неза-
висимые, так и контексто-зависимые модели. В одном из экспериментов МСП был ин-
тегрирован в контекстно-независимую модель. Базовая система имела 69 моделей фо-
нов с одним распределением эмиссионных вероятностей, а каждое слово имело одну 
произносительную транскриприцию. В качестве модели фонов использовалась модель 
«слева направо» с двумя или тремя состояниями и с параметрическим связыванием 
плотностей вероятностей для состояний. Эта гибридная модель сравнивалась с СММ 
системой DECIPHER, в которой эмиссионные вероянтости моделировались Гауссовыми 
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смесями. При этом система DECIPHER использовалась в качестве стар-
товой системы для получения начальной фонетической разметки на пер-
вой итерации обучения МСП. В результате экспериментов было получено 
значительное улучшение качества распознавания по сравнению с контек-
сто-независимой системой, основанной на СММ. Так, на одном из тесто-
вых множеств — (Februar 91) гибридная контекстно-независимая модель 
продемонстрировала уровень ошибок 5.8%, что значительно лучше кон-
текстно-независимой СММ модели, уровень ошибок которой составил 11% 
[46]. Кроме того, в одном из экспериментов была использована совместная 
оценка эмиссионных вероятностей как МСП, так и Гауссовыми смесями. 
Для комбинирования этих вероятностей было использовано несколько эв-
ристик, например, вида

))|(log(
)(

)|(
log))|(log( 21 jgm

j

jmlp
j qxP

qP
xqP

qxP λλ +⎟
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⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
= ,     (37)

где Pmlp обозначает вероятность, оцененную с помощью персептрона, 
а Pgn — с помощью Гаусовых смесей. Набор коэффициентов λi был выбран 
одним для всех состояний. Такой сопособ оценки продемонстрировал наи-
лучшее качество с уровнем ошибок порядка 5,5%.

Аналогичные эксперименты были проведены с гибридной моделью СММ и ре-
куррентной нейронной сетью. Гибридная модель была встроена в систе-
му распознавания слитной речи ABBOT (Cu-Con). Полученная система 
была успешно протестирована в рамках прокета November 1993 ARPA Wall 
Street Journal Test, а также в европейском проекте SQALE (Speech Quality 
Assessment for Linguistic Engineering)[76], посвящённом сравнению несколь-
ких ведущих мировых систем распознавания таких, как Cu-Con и Cu-HTK, 
созданных в Cambridge University Engineering Department (Великобрита-
ния), LIMSI из Laboratoire d’Informatique pour la Mecanique et les Sciences de 
l’Ingenieur (Франция) и PHILIPS the Man-Machine-Interface group with Philips 
Research Laboratories (Германия). Системы Cu-HTK, LIMSI и PHILIPS по-
строены на базе СММ. Для акустико-фонетического моделирования они ис-
пользовали непрерывные плотности, а система Cu-Con — четыре рекуррен-
тные нейронные сети [30]. Каждая сеть состояла из одного скрытого слоя. 
Её выходом для каждом акустического вектора параметров был вектор 
оценок вероятностей фонов, при этом в качестве обратной связи исполь-
зовался 256-размерный вектор состояния, который заводился на входной 
слой. Полученные таким образом четыре вероятности с выхода каждой 
сети далее сливались в одну вероятность фона для каждого входного век-
тора параметров. При этом используемые рекуррентные сети обучались для 
оценки контекст-классов для каждого фона. Затем выходы такого оценива-
теля сливались и умножались на контексто-независимую вероятность фона, 
чтобы получить постериорную контекто-зависимую вероятность. Контексты 
выбирались с использованием решающей процедуры на основе кластери-
зующего дерева [34]. В качестве модели языка в системе использовались 
триграммы и биграммы. Результаты сравнительных экспериментов для 
американского английского языка при использовании триграмм и биграмм 
приведены в таблице.

Таблица
Система Триграммы Биграммы

Cu-Con 12,9% 17,0%

Cu-HTK 13,2% 16,7%

LIMSI 13,5% 17,2%

PHILIPS 14,7% 20,3%
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Заключение

Описанные гибридные модели нашли применение во многих системах распознавания слит-
ной речи с большими словарями и продемонстрировали очень неплохие результаты по 
сравнению с системами, построенными на основе каждой из моделей, составляющих 
гибридную модель, в отдельности. Исследования, проведённые с описанными система-
ми, показали, что несмотря на относительную простоту структуры, они обладают целым 
рядом потенцальных преимущемств по сравнению со стандартными СММ.

Точность модели
Оценка вероятностей с помощью нейронной сети не требует детальных предположений 

о форме статистических распределений, которые должны быть промоделированы. В ре-
зультате можно получить более точные акустико-фонетического модели.

Дискриминантная способность
С помощью нейронной сети значительно проще релализовать дискриминантное обучение.

Учитывание контекста
Поскольку описанные модели МСП могут использовать акустико-фонетический контекст, то 

локальная корреляция акустических векторов может быть учтена при вычислении рас-
пределений вероятностей. По различным причинам нечто подобное трудно реализовать 
в стандартных СММ.

Экономное использование параметров (снижение размерности системы)
Все распределения вероятностей представлены одним и тем же множеством разделяемых 

параметров. Хорошо известно, что более «экономично» моделировать границы между 
акустико-фонетическими классами, чем поверхности функций плотностей вероятностей 
или правдоподобий.

Гибкость
Использование нейронных сетей для оценивания эмиссионных вероятности позволяет легко 

сочетать разнообразные параметры, например, такие, как смесь нерерывных и дискрет-
ных измерений.

Несмотря на достигнутые успехи, необходимо продолжать исследовательские работы, на-
правленные на разработку гибридных стуктур, позволяющие проводить глобальное 
дискриминатное обучение, т.е. моделей, основанных на одновременном оценивании 
обоих множеств параметров как СММ, так и нейронной сети и с использованием одно-
го критерия оптимальности. Кроме того, пока остаются открытыми вопросы, связанные 
с адаптацией таких систем, напимер, к диктору или к каналу связи. Также необходимо 
повышать устойчивость систем при работе в шумной обстановке.
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Философия в эпоху компьютеров. 
Несколько комментариев на 
тему философского измерения 
информационных технологий

Мариуш Шынкевич, кандидат наук

Статья посвящена философскому осмыслению информатики. В част- 
ности — метатеоретическим проблемам развития компьютерных техно-
логий.
• философия • наука • технология • компьютер.

This text pertains to philosophical aspects of computer science and information 
technologies. Particularly, metatheoretical aspects of the computer science are 
discussed here from the perspective of philosophy of science and philosophy 
of technology.
• рhilosophy • science • technology • computer.

На формирование западной цивилизации существенное влияние оказали два 
фактора: наука и техника. В информационном обществе знание воспри-
нимается не только как категория товара, но и как инструмент управле-
ния. Подтверждение этому можно найти в работе британского философа 
Фрэнсиса Бэкона «Новый органон», где он писал, что власть и познание 
неразрывно связаны между собой, идентифицируя познание с областями 
науки и техники [1]. Изменение техники, будучи следствием развития нау-
ки, следует рассматривать как в контексте познания (описание, объясне-
ние), так и в практическом плане (прогноз, приложения). 

В настоящее время всё сложнее провести границу между областями науки 
и техники. Их связь неоднократно принимает диалектический характер: 
наука создаёт теоретические основы для развития техники (например, ис-
следования из области ядерной физики и развитие атомной энергетики), 
техника же предоставляет инструменты, разрешающие прогресс базо-
вых наук (использование новых измерительных и сенсорных устройств). 
Однако философия науки XX в. концентрировалась, прежде всего, на 
базовых дисциплинах (в основном на теоретической физике). Поэтому 
прикладные науки и техника, в широком её понимании, до сих пор требу-
ют метауровневого анализа. Это становится существенным в контексте 
развития компьютерных наук — области, в развитии которой чисто теоре-
тические вопросы неразрывно соединяются с проблемами практического 
характера.
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Несколько комментариев на тему философского измерения информационных технологий

Философия и информатика

Наука — явление комплексное и многогранное. Попытки её систематизации предпринима-
лись с древних времён. Оригинальные классификации наук предлагали Аристотель, 
Ф. Бэкон, Т. Гоббс, Г.В. Лейбниц, Д. Юм, Г.В.Ф. Гегель, О. Конт, Ф. Энгельс. В настоя-
щее время, принимая за principum divisionis онтологические критерии, предмет иссле-
дования, а также методологические — прикладные методы в пределах конкретной 
области знания, можно разделить науки на две основные категории: формальные 
(логика, математика) и эмпирические, которые, в свою очередь, подразделяются на 
естественные (физические и биологические), гуманитарные и общественные науки 
[2. С. 46–53]. Рядом с классическими науками находятся пограничные науки (физиче-
ская химия, геофизика), а также междисциплинарные науки (когнитивная наука, созо-
логия). Современную классификацию замыкают прикладные науки. Все предыдущие 
исследования ведущих философов науки (Э.Мах, Р. Карнап, К.Р. Поппер, Э. Нагель, 
Т. Кун, И. Хакинг) концентрировались в основном на классических науках. 

Большая часть исследователей относилась к технике как к незначительной, с философ-
ской точки зрения, сфере. Чаще всего техника описывалась как сфера практического 
применения теоретических знаний либо как источник потенциальной опасности. Эта 
ситуация изменилась после Великой индустриальной революции. Техника в то время 
стала темой для множества философских анализов. Тем не менее, эти размышления 
концентрировались, прежде всего, на общественных и цивилизационных эффектах 
технологического развития.

Следует задуматься над методологическими аспектами техники и прикладных наук, среди 
которых особое значение в последние десятилетия приобрели компьютерные нау-
ки. В первую очередь, зададим вопрос о характере и специфике явления, которое 
некоторые авторы именуют «информационной революцией». Эту проблему следу-
ет рассматривать в двух измерениях: внутреннем, касающемся изменений, проис-
ходящих в пределах самих информационных технологий, и внешнем, относящемся 
к трансформации общественных и цивилизационных явлений, вызванных развити-
ем информационных технологий. Этот анализ должен быть проведён в двух разных 
плоскостях: подробной, предмет которой составляет компьютер как определённый 
тип машины, и обобщённой, связанной с развитием сетевых технологий (Интернет). 
Используя описательные инструменты, функционирующие на почве современной фи-
лософии техники, постараемся описать особенность компьютеров в качестве специ-
фических технических устройств (так называемых диалектических машин).

Анализ философского и методологического измерения информационных технологий — не 
простая задача. Во-первых, информатика — относительно молодая наука, во-вторых, 
она характеризуется большой внутренней сложностью. В настоящее время специа-
листы выделяют, как минимум, три основных измерения информатики: техническое 
(уровень hardware), теоретическое (уровень software) и культурное (информационное 
содержимое — контент) [3]. Каждое из них требует своих философских компетенций 
и употребления различного понятийного аппарата. Как следствие, теоретические со-
ображения, касающиеся информатики, приобретают при необходимости междисци-
плинарный характер. Итак, сконцентрируемся на техническом уровне, главную онто-
логическую основу которого составляют компьютерные устройства.

Компьютер в философии науки и философии техники

Специфику компьютерных устройств можно описать, обратившись к концепции бельгий-
ского философа Х. ван Лиера. Интересно, что эта концепция родилась в 60-е гг. 
прошлого века, т.е. за несколько десятилетий до возникновения сетевых техноло-
гий и распространения Интернета. Философ разделил технические устройства, ко-
торые появлялись на протяжении веков, на три категории: а) статические машины; 
б) динамические машины; в) диалектические машины. Каждое из поколений машин 
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было связано с определённой эрой технологического развития европей-
ских сообществ: статические машины — эотехническая эра (до середины 
XVIII в.), динамические машины — палеотехническая эра (XIX и XX вв.), 
диалектические машины — неотехническая эра (вторая половина XX в.) 
[4]. По-мнению ван Лиера, настоящая эпоха технологического развития 
начинается в X в. н.э. Устройства этого периода (рычаги, водяные мель-
ницы) были сконструированы, прежде всего, с целью увеличения физиче-
ской силы человека. Они находились в непосредственной зависимости от 
природных условий. Их функционирование не порождало существенных 
философских проблем. 

Эта ситуация подверглась значительному изменению во время Великой инду-
стриальной революции, символом которой стали динамические машины. 
Философы, до того концентрирующиеся на онтологических и эпистемо-
логических соображениях, стали замечать значение практического изме-
рения науки, философские и общественные последствия развития техни-
ки. Новый тип машин перестал быть единым с природой инструментом, 
облегчающим работу. Описываемый класс устройств уже не имел такой 
тесной связи с природными условиями. Динамические машины делились 
на два принципиальных класса: а) энергетические машины (например, 
паровой двигатель Ватта), которые служили не столько преобразованию 
природной энергии (например, энергия воды, превращённая в механиче-
скую силу мельничного колеса), сколько производству энергии; б) упоря-
дочивающие машины, которые благодаря энергии, производимой энерге-
тическими машинами, и соответствующей конструкции были способны на 
создание новых артефактов (ткацкая мастерская, типография). Ван Лиер 
включил в эту категорию также использующие электричество носители 
информации (радио и телеграф). 

Развитие новых технологий вызвало ряд коллизий общественной и мировоз-
зренческой природы. Символом этих противоречий стало луддистское 
движение, представители которого совершали акты уничтожения машин. 
Действия луддистов вскоре стали серьёзной экономической проблемой. 
С целью противодействия подобным актам в 1812 г. Британский парла-
мент принял закон (Frame Breaking Act), разрешающий смертную казнь 
активистов движения за уничтожение машин [5]. С этого времени мир тех-
нических устройств навсегда обосновался в философских дискуссиях. На 
тему «Внедрение техники в мире», как оптимистически, так и пессими-
стически, высказывались величайшие европейские мыслители: К. Маркс, 
А. Бергсон, Ф. Ницше и М. Хайдеггер. 

Последнее — третье — поколение технических устройств — составляют ди-
алектические машины, в том числе современные компьютеры. Диалек-
тические машины уже не так явно выделяются из среды, как их динами-
ческие предки. Их природную черту составляет стремление к синергии 
и отсутствие строгой специализации. Это отклонение от явной специали-
зации становится существенно в случае компьютеров, основной чертой 
которых является то, что американский теоретик информационной этики 
Дж.Х. Мур назвал логической пластичностью [6]. Мур обращает внимание 
на универсальность компьютеров. По его мнению, они достаточно приспо-
соблены к выполнению любого действия, которое можно охарактеризо-
вать в категориях входа, выхода и объединяющих их логических операций. 
Однако мы должны помнить, что анализ философского значения компью-
терных технологий происходит на двух уровнях: отдельные цифровые ма-
шины следует анализировать иначе, чем компьютеры, функционирующие 
в распределённых сетевых системах. Уже ван Лиер заметил, что только 
онтология распределённой сети позволяет проявить настоящий характер 
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этих устройств. В диалектических машинах особую роль играет совокупность состав-
ляющих их элементов. Редукционизм динамических машин, в которых каждая часть 
выполняла строго определённую задачу, уступает место холизму устройств нового 
поколения [7, 8]. В этих машинах отдельные элементы спроектированы так, чтобы 
облегчить работу других компонентов (например, современные авиаконструкции). 
В контексте их функциональности существенным становится фактор синергии. Синер-
гии подразделяются на следующие типы: а) машина/окружающая среда (аэродинами-
ческие конструкции), б) форма/материя (логические свойства транзисторов и физиче-
ские свойства полупроводников), в) машина/машина (комплексные промышленные 
системы), г) машина/человек (конструкция компьютерной клавиатуры).

Важное отличие диалектических машин — открытость к связи (коммуникациям) и инфор-
мационным потокам. Это относится как к синергии машина/машина, так и машина/
человек. Качественное измерение функционирования устройств этого поколения 
связано с понятием сети, в контексте которой становится понятен характер типичной 
для этой эпохи синергии машина/машина. Полная функциональность диалектических 
устройств проявляется только на уровне децентрализованной сети. В этом случае 
комплексный подход к сети становится более существенным, чем проводимый в духе 
редукционизма анализ отдельных её элементов. Современные сети характеризуются 
специфической онтологической конструкцией. В отличие от централизованных си-
стем, типичных для динамических машин (центральный источник энергии и использу-
ющие его периферийные устройства), они имеют распределённый характер. В новой 
архитектуре сети центробежная логика начинает преобладать над центростремитель-
ной. Функциональность диалектических машин связана также с синергиями машина/
человек. Компьютерные устройства всё чаще проектируются в контексте их удобства 
для пользователя. Эта зависимость имеет обратный характер. Как подчёркивают ис-
следователи познавательных процессов, логика гипертекста порождает в самих по-
лучателях, особенно в младших поколениях интернет-пользователей, определённые 
познавательные навыки: мы запоминаем не столько содержание информации, сколь-
ко её местонахождение в сетевых ресурсах.

Современные компьютерные устройства следует отнести к группе диалектических машин, 
в работе которых главное значение получают две группы синергий: машина/маши-
на (сетевая система) и машина/человек. Новейшие устройства неотехнической эры 
служат не только для пассивной обработки и передачи информации, как это было 
в случае использования радио и телевидения, но и обладают очень важной чертой — 
программируемостью. По мнению некоторых исследователей, именно она является 
критерием, разрешающим принять данное устройство за компьютер. Однако про-
граммируемость ведёт к двум важным последствиям. Во-первых, машины, зависи-
мые от внешней информации, должны иметь способность сохранять внутреннюю 
стабильность, гарант которой — реализованная в устройстве программа. Во-вторых, 
они уже не являются искусственными созданиями — посредниками между человеком 
и природой. Их онтологический статус претерпевает значительное изменение: диа-
лектические машины становятся новым типом окружающей среды (виртуальная ре-
альность). Человек неотехнической эпохи всё чаще вынужден добывать информацию 
в мире техники, примером этого служат эксперименты с компьютерной поддержкой, 
а также феномен компьютерных систем научных открытий [9].

Философия техники XX в., прежде всего, концентрировалась на следствиях технологиче-
ского развития и его влиянии на функционирование окружающей действительнос-
ти. Экспансия компьютеров и возникновение информационного общества привели 
к появлению новых предметных областей. Современные технологии вместе с разно-
образным их практическим использованием порождают ряд проблем познаватель-
ной, социальной и этической природы. Уже в самом начале можно выделить, как 
минимум, четыре принципиальных типа социальных реакций, появляющихся в ответ 
на развитие компьютерных технологий. Часть из них связана с самой концепцией 
кибернетизации, другая — с общей идеей информационного общества. Оптимисты 
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стараются акцентировать внимание на позитивных сторонах процессов 
компьютеризации и распространения сети Интернет. Пессимисты обра-
щаются к апокалиптическим точкам зрения прогрессирующего внедре-
ния технологий и инструментализации этических ценностей. Крайняя вер-
сия описываемого положения приняла вид неолуддизма, представители 
которого (К. Сале и К. Ласн) указывают на общественную угрозу, мораль-
ную и этическую, вытекающую из процесса информатизации мира [10]. 
Сторонники нейтральной точки зрения подчёркивают аксиологическую 
нейтральность новых технологий, отдавая связанные с ними этические 
вопросы на решения самих пользователей. Последняя из групп подчёр-
кивает, однако, амбивалентный характер компьютерных технологий, ко-
торые, по её мнению, имеют как позитивные, так и негативные стороны.

Один из самых существенных философских аспектов развития цифровых тех-
нологий соединяется с процессом децентрализации и распространения 
сети в мире — то же происходит в общественных и политических измере-
ниях. Эти перемены непосредственно относятся к процессам глобализа-
ции. По мнению испанского социолога М. Кастельса, появление новых об-
ластей реальности (cyberreality) и изменение онтологической специфики 
реального мира (распространение сети) требуют модификации прежних 
систем ценностей и традиционных культурных тенденций. Эти проблемы 
были описаны Кастельсом в трёх работах: The Rise of the Network Society 
[11], The Power of Identity [12] и End of Millennium [13].

В общефилософской перспективе большое значение приобретают также мно-
жественные мифы, касающиеся возможностей современных информаци-
онных устройств. Они возникают, например, из ошибочного понимания 
реального смысла муровского тезиса о логичной пластичности компьюте-
ров и безосновательной веры в их постулируемую универсальность. Дру-
гой миф касается уверенности в почти безграничных возможностях вычи-
слительных машин. В настоящее время известно, что компьютерные тех-
нологии имеют множественные внутренние ограничения, которые можно 
разделить на физические (например, закон Мура [15]) и формальные [14].

Кроме того, компьютерные технологии порождают ряд важных онтологических 
вопросов. Статические машины были только третьим универсумом — по-
средником между природой и человеком. Динамические машины выде-
лились из мира природы впечатляющим образом. Онтологический статус 
мира техники изменился ещё больше в современной нам неотехнической 
эре. Диалектические машины создают область новой реальности. Это 
отношение, однако, имеет диалектический характер — современная тех-
ника подвергается специфически понимаемой натурализации, посколь-
ку внедряется в саму действительность. Одними из субъектов процесса 
внедрения техники являются его цифровизация и виртуализация, кото-
рые достигаются, в основном, с помощью сетевых систем (Интернет). Как 
правильно замечает ван Лиер: «Каждый отдельно взятый технический 
предмет является мерой какого-нибудь действия или какого-нибудь друго-
го предмета, но сеть, как целое, равнозначна миру» [4. С.81]. Компьютер, 
как и все ранее сконструированные технические устройства, восприни-
мается как инструмент, служащий расширению человеческих компетен-
ций. Однако в отличие от статических и динамических машин, в развитии 
компьютерных технологий речь идёт не о физической силе, а об интел-
лектуальных способностях пользователей. Это касается как механиче-
ских счётных машин (машина Паскаля, машины Лейбница и Бэббиджа), 
так и современных, программированных компьютерных устройств.

Развитие компьютерных технологий порождает множество проблем из области 
философии науки и эпистемологии. Одна из самых важных проблем свя-
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зана с методологическим статусом самой информатики — науки, в которой основные 
исследования неразрывно связаны с практикой. Наука и техника, хоть и становятся 
всё более зависимыми друг от друга, тем не менее, всё так же остаются отдельными 
областями культуры. В фундаментальных науках приоритет отдаётся познаватель-
ным вопросам — мы стремимся к открытию абстрактных законов и формулированию 
теорий, описывающих определённые классы явлений. В прикладных науках, которые 
сами по себе не являются методологически однородным целым, приоритет отдаётся 
практическим вопросам. И хоть прикладные науки функционируют в пределах основ-
ных законов, однако их целью не являются ответы на вопросы «Как?» и «Почему?», 
скорее, это поиск способов результативного решения практических проблем. Важной 
проблемой является вопрос критериев оценки и адекватности продуктов информа-
ционных технологий. В случае фундаментальных дисциплин критерии оценки адек-
ватности или правдивости их законов и теорий, в зависимости от принятой методоло-
гической ориентации, относительно понятны. Однако в прикладных науках эти прин-
ципы имеют другой, менее объективный характер, связанный с критической адек-
ватностью, фундаментальностью, экономическими факторами, а также удобством 
и эстетикой. Следующая проблема относится к значению термина «информационная 
революция». Если развитие информатики доходит до непредвиденных случаев — ре-
волюционных, то существенное значение приобретает модель, описывающая такие 
явления, например, в контексте суждений Т. Куна, И. Хакинга и С. Шапина. В рамках 
этих моделей динамика развития компьютерных наук рассматривается как в контек-
сте предложенного авторами разделения на внутренние и внешние революции, так 
и по отношению к факторам, влияющим на развитие этой области знания. 

Проведённый к настоящему времени анализ наиболее распространённых методологиче-
ских моделей позволяет сомневаться в их адекватности. Кажется, что ни постпоппе-
ровские, ни посткуновские идеи не описывают правильно изменений, достигнутых 
в информационных технологиях. Общим недостатком обеих самых важных парадигм 
философии науки XX в. является тот факт, что возникли они как попытки уловить 
специфику фундаментальных наук. В то же время информатика — дисциплина, при-
надлежащая к другой методологической области — области прикладных наук. В ней 
чисто теоретические вопросы смешиваются с проблемами практической природы. 
Информатика — наука, в которой существенную, если не самую важную, роль играют 
технические устройства. Новая методология, способная описать компьютерные нау-
ки, потребует совместной работы в разных философских субдисциплинах, главным 
образом в философии науки и в философии техники.

Анализ развития компьютерных наук привносит много нового в такие традиционные раз-
делы философии, как онтология (вопрос о статусе виртуальной действительности 
и значение понятия информации), эпистемология (проблема компьютерной науки, 
вопрос источников знания) и этика (киберпреступность, проблема эстетических цен-
ностей в виртуальном мире, статус хакерской этики). Другая важная задача — не-
обходимость ответить на вопрос о том, описывают ли подобные методологические 
схемы изменения, происходящие как в направлении software (теоретический аспект), 
так и в направлении hardware (материальная область). С точки зрения философа на-
уки, интересными кажутся также качественные фазы развития самих компьютерных 
устройств. Каждая из них связана с техническими вопросами (очередные поколения 
компьютеров), функциональными аспектами (изменения, происходящие в преде-
лах интерфейса) и аспектами приложений (компьютеры как инструменты). Эволю-
ция компьютеров в функциональном аспекте проходила, как минимум, в три этапа: 
а) компьютеры в качестве счётных машин; б) приборы, обрабатывающие данные; в) 
компьютеры, основную задачу которых составляют коммуникация и функционирова-
ние в новой онтологической структуре виртуального мира. Следующим этапом этих 
революционных изменений могло бы быть возникновение компьютеров, наделённых 
сознанием (проблема искусственного интеллекта). На значение этой очередной важ-
ной проблемы обращают внимание сами информатики. В практическом измерении 
всё более существенным становится не то, как сконструированы информационные 
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ресурсы (программа или инструмент), а то, как они будут применены 
пользователями. Производной описываемого здесь вопроса является всё 
более заметная специализация отрасли информатики.

Последний вопрос, на который стоит обратить внимание, связан с проблемой 
методологической специфики компьютерных экспериментов. Опыт тако-
го рода играет огромную роль в естественных науках (например, химии 
и физике). К сожалению, функционирующие в современной философии 
науки методологии экспериментальных исследований не описывают эти 
познавательно важные вопросы. Даже самая важная из методологиче-
ских интерпретаций научного эксперимента — новый экспериментализм 
(И. Хакинг) — игнорирует важность компьютеров в лабораторной практи-
ке. Интересным вопросом является сфера компьютерной науки. Это про-
блема, которую польский философ Л. Колаковский заключил в вопросе: 
«Способны ли компьютеры к самостоятельному занятию наукой? Если 
«Да», то в каких областях науки» [16].

Резюме

XX в. часто называют «Столетие науки». Крупные парадигмы естественных 
наук, такие как квантовая механика, общая теория относительности или 
синтетическая теория эволюции, стали своеобразными символами сов-
ременности. В настоящее время мы всё чаще сознаём тот факт, что 
переломный момент, изменивший облик современного мира наиболее 
радикальным способом, был тот, что ассоциировался с информационной 
революцией. Цифровые технологии способствовали перестройке спосо-
ба функционирования современного мира как в его социальных аспектах 
(внедрение Интернета, глобализация, электронная экономика), так и он-
тологических (например, феномен виртуальной действительности). В на-
стоящее время сложно указать такую сферу человеческой культуры (ма-
териальной или духовной), в которой бы мы не замечали изменений, выз-
ванных развитием компьютерных технологий. Мир понимаемых в широ-
ком смысле информационных технологий — источник фундаментальных 
проблем философской природы. В прошлом всё техническое противопо-
ставлялось естественному, а область техники виделась как мост между 
миром людей и универсумом природы. В настоящее время, благодаря 
специфике диалектических машин, эта ситуация подверглась значитель-
ной трансформации: мир техники уже не является отдельным бытием. 
Он, скорее, новый тип окружающей среды. Это приводит к необходимо-
сти изменения способа понимания и определения многих традиционных 
философских категорий. По мнению ван Лиера, в эпоху статических и ди-
намических машин именно природа играла роль одной из главных основ 
мира ценностей, равно как эпистемологических, так и эпических. Одна-
ко в новой ситуации изменению подвергаются онтологические основы. 
Философы техники и философы науки пытаются определить и выяснить 
проблемы, связанные с развитием компьютерных технологий. Основная 
задача первых — понятие природы кибердействительности и отноше-
ния, связывающего мир компьютеров с миром людей, а также попытка 
выявления потенциальной опасности ситуации и возможностей, которые 
связаны с компьютеризацией мира и внедрением Интернета. Философы 
науки должны будут понять методологическую специфику информацион-
ных технологий, а также описать их внутреннюю сложную структуру. Это 
не простая задача, так как, анализируя информатику, в настоящее время 
мы сталкивались со сложной и быстро развивающейся областью знания.

Итак, метатеоретическое видение компьютерных наук должно принимать во 
внимание динамику их развития. Кроме того, прогрессирующая компью-
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теризация действительности вынуждает нас к серьёзному занятию маргинализиро-
ванными в методологическом отражении прикладными науками, в качестве наибо-
лее интересного примера которых выступает современная информатика. Рождение 
цифровых технологий привело к созданию нового типа реальности, философское 
измерение которого формируется параллельно с развитием самой информатики. 
Важность этого процесса определяется, во-первых, способом, которым компьютер-
ные технологии изменяют окружающую действительность, во-вторых, философской 
уникальностью информационной революции — революции, последствия которой мы 
стараемся понять.
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Методика тестирования систем 
автоматического синтеза
и распознавания речи в целях 
определения коммерческой 
целесообразности их 
использования

Корсакова Н.С., Засыпкина К.А.
ЗАО «ЭсТуЭс Некст»

В данной статье рассматривается опыт создания тестового материала 
для определения качества систем синтеза и распознавания речи, а также 
демонстрируются сравнительные результаты тестирования нескольких 
промышленных систем с помощью этого материала.

• синтез речи • распознавание речи • методика тестирования • тестовый 
материал • база данных.

A new testing method of automatic speech synthesis and recognition systems 
is proposed. The authors focus mainly on the problem of choice of testing 
material which would be efficient for testing and comparison of commercial 
systems. Several particular speech synthesis and recognition systems are 
tested, results are presented and compared, so some conclusions concerning 
commercial viability of their use can be made.

• speech synthesis • speech recognition • testing method • testing material 
• database.

Введение

Рынок речевых технологий и средств компьютерной обработки речи — один из 
самых быстрорастущих на сегодняшний день. По данным компании J’son 
& Partners, он оценивается примерно в 3 млрд. долларов. Рост рынка, со-
гласно аналитикам Voice Information Associates, составляет около 25% в год 
[1]. В настоящее время речевые технологии — это, прежде всего, техноло-
гии автоматического распознавания речи (ASR) и автоматического синтеза 
речи (TTS).

Выбор системы ASR или TTS для применения в какой-либо определенной сфе-
ре деятельности должен быть тщательным и взвешенным. Такая необходи-
мость обусловлена следующими факторами: 

1) денежные затраты. Ошибка в выборе техники (метода или алгоритма), ко-
торая будет использована в будущем приложении, может привести к лишним 
денежным затратам, которые могут быть вызваны необходимостью ликви-
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дировать (сгладить) ошибки и неточности работы системы; исключением из результата 
работы системы лишней информации, переплатой за счёт реализации ненужных фун-
кций и т.д.;

2) временные затраты. При внедрении сложной технологии для реализации простых 
функций придётся затратить гораздо больше времени, чем требовалось бы, если бы 
разработчик ограничился только необходимыми методами и алгоритмами;

3) объём занимаемой памяти. При неверном выборе метода для реализации системы 
обработки речи возможны излишние затраты памяти для хранения информации, баз 
знаний, которых можно было бы избежать. Это, в свою очередь, приводит к избыточным 
денежным затратам;

4) качество. Существующие системы автоматического синтеза и распознавания речи 
различаются по качеству синтеза/распознавания. При выборе той или иной системы 
необходимо определить тип приложения, в которое будет внедрена технология, так 
как требования к качеству системы должны зависеть от сферы применения. Качество, 
в свою очередь, влияет на вышеперечисленные факторы, поэтому целесообразно пе-
ред выбором системы проверить ее работу на практике.

Несмотря на большое число разработок, проблемы синтеза и распознавания речи до сих 
пор считаются нерешенными, так как качество синтеза и распознавания только в от-
дельных случаях можно считать удовлетворительным и хорошим. Улучшению качества 
автоматического синтеза речи препятствует сложность разрешения языковой неодноз-
начности при автоматическом анализе текста, который используется в синтезе устной 
речи для расстановки пауз; определения главноударного слова в предложении; задания 
интонации вопроса, восклицания; для правильной расстановки ударения в словах [2]. На 
качество автоматического распознавания речи оказывают влияние условия прикладной 
области, в частности, состав и размер словаря. Причина невысокого качества распозна-
вания кроется в вариативности речевого сигнала, которая обуславливается, например, 
индивидуальными особенностями дикторов, характеристиками каналов связи, а также 
влиянием окружающей обстановки [3]. 

Для оценки качества рассматриваемых систем обработки речи была разработана методика 
тестирования, которая может быть применена для оценки любых продуктов ASR и TTS. 
Данная методика направлена на оценку широкого класса систем автоматического син-
теза и распознавания речи и не ограничена определённой предметной областью или 
сферой применения.

Тестирование систем ASR

Тестовый материал для систем автоматического распознавания речи состоит из двух частей: 
лексической и синтаксической. Лексическая часть предназначена для проверки точно-
сти распознавания изолированных слов, а синтаксическая – для проверки точности рас-
познавания слитной речи. Тестовый материал предполагает оценку качества распозна-
вания на русском и английском языках. 

Лексическая часть для каждого языка состоит из квази-омонимов или так называемых «ми-
нимальных пар», а также других пар слов, способных вызвать трудности при распоз-
навании. Материал фонетически сбалансирован, содержит основные реализации всех 
фонем обоих языков. Ср.:

выгореть-выгорать, вырвать-вырыть, довольно-довольный, заказ-закат, мол-мор, в охапку-в 
охотку, корпусной-корпусный и т.д.

Аssert-asset, await-awake, back-bag, bald-balk, mad-maid, file-fire, journal-journey, sport-spot, you-
your, etc.

Синтаксическая часть представляет собой адаптированный вариант материала, часто ис-
пользуемого для определения качества передачи речи, взятого из ГОСТа 16600-72 [4], 
и состоит из трёх групп для каждого языка, которые различаются по типу предложений: 
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простые, сложноподчинённые и сложносочинённые предложения. Матери-
ал также фонетически сбалансирован — в каждой группе фраз встречаются 
все фонемы русской речи и их основные варианты произношения. Слова 
для предложений взяты из разряда нейтральной лексики. Ср.:

Фильм снимают целый год. Самолёт оказался в воздушной яме.
I cannot find candies. Phil, focus please. 

Оператор стирал старые записи, как вдруг неожиданно раздался звонок. 
Prove it before I give you that promise. 

Диктора поразило это сообщение, но план уже утверждается в области. 
I came to talk, but you took everything wrong.

Кроме того, тестовый материал может быть адаптирован под готовые приложе-
ния с учётом сферы применения, типа приложения, объёма и специфики 
словаря и прочих факторов.

Зачитывая тестовый материал, участники тестирования проверяют результат 
распознавания и фиксируют ошибки (замены, вставки и выпадения). Затем 
производится подсчет ошибок, и вычисляются WER (Word Error Rate) [5] 
и WES (Word Error Rate per Sentence) [6] для слов и предложений соответст-
венно по формулам:

100%sub del insWER
nwords
+ += × ;  

( ) ( ) ( ) 100%
( )

sub s del s ins sWES
nwords s
+ += × ,

где sub, del и ins – это количество замен, выпадений и вставок соответственно, 
nwords – количество слов, (s) означает «в предложении». Вычисляется WER 
для каждой группы слов, WES – для каждого предложения, а затем среднее 
WES для каждой группы предложений. Также выявляются основные ошибки 
и трудности распознавания.

По разработанной методике нами были протестированы четыре системы авто-
матического распознавания речи. Для каждой ASR были вычислены WER 
и WES, проведено их сравнение, сделаны выводы о качестве распознава-
ния каждой системы. Кроме того, были выявлены наиболее частые ошиб-
ки, возникающие при распознавании. Рис. 1 отражает долю ошибок каждой 
системы от общего числа тестовых единиц при распознавании самых «про-
блемных» звуков. На диаграмме четко видно, что худшее качество пока-
зала система ASR 2, тогда как ASR 3 допустила меньше всего ошибок при 
распознавании. Эти результаты подтверждаются также числовыми показа-
телями WER и WES.

Рис. 1
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Тестирование систем TTS

Тестовый материал для систем автоматического синтеза речи разделен на две части: лекси-
ческую и синтаксическую. В лексическую часть входят слова, обладающие определён-
ными характеристиками, способными повлиять на качество синтеза. С их помощью 
проверяется качество синтеза изолированных слов. Синтаксический блок включает 
в себя разного типа предложения для проверки качества синтеза слитной речи. Тесто-
вый материал предполагает оценку качества распознавания на русском и английском 
языках. Оба блока содержат труднопроизносимые звукосочетания: сонорные звуки на 
стыке слов и слогов, гласные на стыке слов и слогов, шипящие и свистящие звуки и их 
сочетания, сочетания взрывных, взрывные на конце слова, и т.д. Выбор в пользу такого 
рода сочетаний звуков сделан на основе опыта работы с системами автоматического 
синтеза речи и обусловлен существованием проблем, с которыми в этой связи прихо-
дилось сталкиваться. Данная методика является комбинацией и адаптацией различных 
методов тестирования систем TTS, таких как DRT (Diagnostic Rhyme Test), MRT (Modified 
Rhyme Test), направленные на проверку качества синтеза начальных и/или конечных 
согласных; DMCT (Diagnostic Medial Consonant Test), проверяющий синтез интервокаль-
ных согласных; PB (Phonetically Balanced Word Lists), MOS (Mean Opinion Score), опреде-
ляющие общее качество синтезированной речи, и т.д [7].

Первый блок тестового материала разделен на 6 групп:
• многосложные слова;
• сложные слова и аббревиатуры;
• слова с сочетанием нескольких гласных подряд;
• имена и фамилии;
• географические названия;
• числительные.

Поскольку данное тестирование проводится для оценки систем широкой сферы применения, 
конкретный языковой материал берется из числа общеупотребительной и деловой лек-
сики. Материал фонетически сбалансирован и содержит звукосочетания, способные 
вызвать проблемы при синтезе. Ср.:
Группа №1.1: многосложные слова
Аббревиатура, деформировать, инфраструктура, сертификат, и т.д.
Группа №1.1 (eng): рolysyllables
Abbreviation, character, government, handkerchief, significance, etc.
Группа №1.2: сложные слова и аббревиатуры
Работоспособность, ОАО, США, бухучёт, мосгорсуд, и т.д.
Группа №1.2 (eng): сomplex words and abbreviations
Ballot-paper, crisscross, SOS, PhD, etc, VIP, D.C, etc.
Группа №1.3: слова с сочетанием нескольких гласных подряд
Актуальный, закоулок, зоопарк, киоск, материал, хаотичный и т.д.
Группа №1.3 (eng): words with several vowels in a row
Alien, alleviate, cooperate, curiosity, dubious, loathe, moreover, etc.
Группа №1.4: имена и фамилии
Пётр, Илья, Анастасия, Ксения, Коваленко, Кривич, Залевская, и т.д.
Группа №1.4 (eng): first and last names
Duncan, Bernard, Anna, Alice, Katherine, Smith, Cameron, Darwin, etc.
Группа №1.5: географические названия
Санкт-Петербург, Швейцария, Средняя Азия, Ближний Восток, и т.д.
Группа № 1.5 (eng): geographical names
New York, Los Angeles, Manchester, Wales, Middle East, Asia, etc.
Группы №1.6 и №1.6 (eng): числительные / Numerals
1, 2, 3, 4, 5, 10, 11, 12, 13, 15, 20, 26, 100, 200, 1000.
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Второй блок тестового материала состоит из предложений разного типа. Языко-
вой материал данного блока является адаптированным материалом ГОСТа 
16600-72: Передача речи по трактам радиотелефонной связи [4] и ГОСТа 
Р 50840-95: Передача речи по трактам связи. Методы оценки качества, раз-
борчивости и узнаваемости [8]. Из предложенных в ГОСТах списков пред-
ложений были выбраны предложения, содержащие нейтральную лексику, 
и далее скомпонованы так, чтобы получились сложноподчинённые и слож-
носочинённые предложения. Следует отметить, что в получившихся предло-
жениях встречаются все вышеперечисленные звукосочетания. Ср.:
Солнце ещё находится в зените. Фильм снимают целый год. 
The room was remarkably groom and grouse. 
Мальчик разбил санки о скамейку, а ведь они были заново выкрашены кра-
сной краской. 
My telephone was too old, and I took a new one. 
Этап был завершён, когда был собран киноаппарат.
Before you brought this book, my bookcase was not so heavy.

При тестировании систем синтеза речи с помощью первого блока участникам 
эксперимента предлагается оценить разборчивость и естественность син-
тезированной речи по пятибалльной шкале и, если была отмечена ошиб-
ка синтеза, указать, какая ошибка была допущена синтезатором, зафик-
сировав кириллицей или латиницей, используя специальные обозначения 
(таблица 1), вариант произношения, предложенный системой.

Таблица 1

Обозначение Пример Значение

Буква в верхнем регистре парАметрический Смещение ударения в слове

Замена буквы на 0 пар0метрический Пропуск звука

Вставка звуков параометрический Посторонние звуки

Знак → перед словом
(в предложении) Мы поехали на → станцию Ускорение темпа на слове

Знак ← перед словом Мы поехали на ← станцию Замедление темпа на слове

Знак ↑ перед/после/в 
середине слова Мы поеха ↑ ли на станцию Восходящая интонация

Знак ↓ перед/после/в 
середине слова Мы поеха ↓ ли на станцию Нисходящая интонация

Знак ~ перед/после слова Мы поехали на ~ станцию Прерывистая интонация

Знак ~ в середине слова Мы поехали на ста~нцию. Посторонние шумы/невнятность

Знак | Мы поехали | на станцию Лишняя пауза

Знак Х Мы Х поехали на станцию Отсутствие необходимой паузы

На втором этапе осуществляется проверка плавности воспроизведения предло-
жений, расстановки фразовых ударений, а также просодические характери-
стики синтезируемой речи. Участники тестирования, помимо вышеописан-
ных критериев, используют для оценки такие критерии как скорость, паузы 
и интонация. Интонация оценивается по двум шкалам: «верная-неверная», 
«ровная-прерывистая», расстановка пауз – по шкале «верно-неверно».

После этого для каждого блока производится подсчёт доли верно синтезирован-
ных слов/предложений; слов/предложений, воспроизведённых с минималь-
ными искажениями; и слов/предложений, сильно искажённых при синтезе, 
от общего числа слов/предложений. Естественно, оценка является субъек-
тивной и опирается на восприятие синтезированных слов и предложений 
участниками тестирования. На завершающем этапе тестирования прово-
дится сбор и анализ полученных результатов, после чего составляется свод-
ная таблица, в которой указываются системы TTS, средний процент точного 
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воспроизведения, незначительно искажённого, сильно искажённого и основные ошибки 
синтеза как для слов, так и для предложений. 

Все вышеперечисленное было проделано для четырех систем автоматического синтеза речи. 
Основными типами ошибок оказались: 
• смещение ударения (например, АнастАсия вместо АнастасИя);
• выпадение звука (например, Euro0 вместо Europe);
• замена звука (например, ириспруденция вместо юриспруденция);
• неровная интонация (например, оператор стирает ↑ старые записи).

Процент этих ошибок от общего числа тестовых единиц для каждой системы TTS представ-
лен на рис. 2.

Рис. 2

Кроме того, было выявлено, что количество ошибок для разных тестовых групп различается. 
Например, самыми сложными для синтеза оказались сложные слова и аббревиатуры, 
тогда как числа синтезировались сравнительно хорошо: у двух из четырех систем оши-
бок не зафиксировано, о чем свидетельствует рис. 3.
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Выводы

Разработанная методика тестирования систем автоматического синтеза и рас-
познавания речи позволяет выяснить, какими недостатками и достоинства-
ми обладают существующие системы ASR и TTS, сравнить их, а также опре-
делить коммерческую целесообразность их использования. Кроме того, 
после проведения такого тестирования можно сделать общие выводы об 
основных проблемах, связанных с автоматическим синтезом и распознава-
нием речи, и способах их преодоления. Важно отметить, что данная методи-
ка может иметь успешное коммерческое применение, так как она позволяет 
сделать выбор в пользу той или иной системы ASR и TTS для ее внедрения 
в конкретное решение. Результатом разработки данной методики стали за-
регистрированные базы данных для тестирования систем ASR и TTS [9].
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