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Кипяткова И.С., Кагиров И.А. Аналитический обзор методов решения проблемы 
малых наборов данных при создании систем автоматического распознавания речи 
для малоресурсных языков. 

Аннотация. В статье рассматриваются основные методы решения проблемы малых 
наборов обучающих данных для создания автоматических систем распознавания речи 
для так называемых малоресурсных языков. Рассматривается понятие малоресурсных 
языков и формулируется рабочая дефиниция на основании ряда работ по этой тематике. 
Определены основные трудности, связанные с применением классических схем 
автоматического распознавания речи к материалу малоресурсных языков, и очерчен 
круг основных методов, использующихся для решения обозначенных проблем. В статье 
подробно рассматриваются методы аугментации данных, переноса знаний и сбора 
речевого материала. В зависимости от конкретной задачи, выделяются методы 
аугментации аудиоматериала и текстовых данных, переноса знаний и мультизадачного 
обучения. Отдельный раздел статьи посвящен существующему информационному 
обеспечению, базам данных и основным принципам их организации с точки зрения 
работы с малоресурсными языками. Делаются выводы об оправданности методов 
аугментации данных и переноса знаний для языков с минимальным информационным 
обеспечением. В случае полного отсутствия данных для конкретного языка и 
родительских моделей структурно схожих языков предпочтительным вариантом 
является сбор новой базы данных, в том числе, при помощи краудсорсинга. 
Многозадачные модели переноса знаний оказываются эффективными в том случае, если 
исследователь располагает набольшими наборами данных. Если доступны данные по 
языку с достаточными ресурсами, предпочтительной является работа с языковой парой. 
Сделанные в результате данного обзора выводы в дальнейшем предполагается 
применить при работе с малоресурсным карельским языком, для которого авторы статьи 
создают систему автоматического распознавания речи.  

Ключевые слова: малоресурсные языки, аугментация речевых данных, перенос 
знаний, машинное обучение, языковые корпуса. 

 
1. Введение. Существующие в настоящее время системы 

автоматической обработки естественных языков (распознавания речи, 
анализа тональности, автоматического перевода) построены при 
помощи технологий машинного обучения, требующих большого 
количества данных для эффективной работы. Однако языков с 
достаточной степенью изученности и готовыми большими наборами 
данных сравнительно мало. По разным оценкам, в мире насчитывается 
от 5 до 7 тысяч языков, и языками с достаточными ресурсами могут 
быть признаны только около 20 из них [1, 2]. Большинство языков 
мира описаны и документированы недостаточно хорошо; более того, 
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данные по ним часто недоступны. Такие языки принято называть 
малоресурсными, и применение к ним современных методов 
обработки естественных языков зачастую невозможно. Осознание 
актуальности этой проблемы неоднократно находило отражение в 
научных публикациях [3, 4]. 

В настоящей статье содержится обзор основных методов, 
связанных с применением речевых технологий в контексте 
малоресурсных языков. Из-за специфики темы в фокусе данной статьи 
оказываются как информационное обеспечение малоресурсных 
языков, то есть наборы данных, так методика их создания. Целью 
настоящей статьи является систематизация основных методов 
получения и подготовки данных для применений в системах 
распознавания речи (и шире – автоматической обработки 
естественных языков) для малоресурсных языков. В статье выполнено 
выделение основных методов, применяемых для решения проблемы 
малых и/или недостаточных наборов данных для малоресурсных 
языков, представлена классификация методов по типам задач, для 
которых они применяются, проведен их сравнительный анализ. Кроме 
того, в статье подробно рассматривается понятие малоресурсного 
языка, которое является ключевым для определения набора методов, 
пригодных для работы с конкретным языковым материалом. 

Статья имеет следующую структуру: после настоящего 
Введения дается краткое определение малоресурсных языков. Далее 
приводится общий обзор проектов и наборов данных, связанных с 
малоресурсными языками. Следующие разделы посвящены основным 
подходам к малоресурсным языкам, в том числе методам сбора 
данных, аугментации данных и переноса знаний при обучении 
моделей. Наконец, в Заключении делаются выводы о положении 
вещей в рассматриваемой области. 

2. Малоресурсные языки: определение и проблемы 
автоматической обработки. В современной традиции обработки 
естественных языков под термином «малоресурсные языки» 
понимаются языки с малым объемом электронных ресурсов, 
доступных для обработки. Впервые термин «малоресурсные языки» 
(англ. low-resource languages, under-resourced languages) был предложен 
в работах [5, 6]. Одновременно был выдвинут ряд критериев, на 
основании которых тот или иной язык может быть отнесен к 
малоресурсным: наличие письменности, доступность языковых 
материалов в сети Интернет, существование лингвистических 
описаний языка, электронных (двуязычных) словарей и параллельных 
корпусов и т.п. В этих же работах были предложены системы оценки 
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доступности ресурсов для конкретного языка, основанные на 
вычислении среднего значения коэффициентов, присваиваемых 
каждому ресурсу. 

В более поздних работах [7, 8] содержание термина 
«малоресурсные языки» было еще расширено: учитываются такие 
факторы, как низкий социальный статус языка и его малоизученность. 
Тем не менее, на практике [9] основным критерием для отнесения 
какого-либо языка к малоресурсным является низкий для решения 
конкретной задачи объем электронных языковых данных, которым 
располагают исследователи. 

Обыкновенно существует прямая взаимосвязь между 
собственно уровнем развития информационных технологий для языка 
и степенью лингвистической изученности языкового материала. Кроме 
того, чаще всего малоресурсными оказываются миноритарные и 
вымирающие языки [10]. Следует подчеркнуть, что описанная 
ситуация является типичной, но не обязательной; так, ряд хорошо 
изученных языков, имеющих официальный статус, может быть 
отнесен к малоресурсным (казахский или белорусский), в то время как 
некоторые миноритарные языки таковыми не являются (баскский 
язык). 

Малоресурсные языки, как и любые естественные языки, 
представляют большой интерес не только для лингвистов. В статье [8] 
отмечается, что только в Африке и в Индии существует около 2 тысяч 
малоресурсных языков, на которых разговаривают порядка 2,5 
миллиарда человек. Создание инструментов для естественной 
коммуникации с носителями этих языков может помочь в решении 
ряда проблем экономического, культурного и экологического 
характера. 

Низкий уровень развития речевых технологий для 
малоресурсных языков объясняется рядом причин. В первую очередь, 
задача документации и формализации структур малоизученного языка 
сама по себе достаточно трудоемка с научной точки зрения. Кроме 
того, она сопряжена с высокими финансовыми затратами на 
подготовку необходимых инструментов (речевых корпусов, 
программного обеспечения). Также важно то, что существующие на 
сегодня способы моделирования и создания комплексов распознавания 
речи направлены на решение узкого круга задач и не учитывают 
особенности работы с малоресурсными языками. 

Проблемам малоресурсных языков, созданию наборов данных и 
адаптации моделей для автоматической обработки малоресурсных 
языков посвящен ряд конференций и семинаров. В первую очередь, 
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это International Workshop on Spoken Language Technologies for Under-
resourced Languages (SLTU), Collaboration and Computing for Under-
Resourced Languages (CCURL), Language Resources (LRs) and 
Evaluation for Language Technologies (LREC), также тематика 
малоресурсных языков часто фигурирует в повестке других 
мероприятий, посвященных автоматической обработке естественных 
языков (Association for Computational Linguistics (ACL) European 
Chapter of the Association for Computational Linguistics (EACL) и т.п.). 

В России существует свыше 150 языков*, многие из которых 
являются малоресурсными и не имеют собственных корпусов. Тем не 
менее, за последние годы появляются работы, в которых предлагаются 
методы и системы для автоматической обработки этих языков, 
предпринимаются попытки создания корпусов. В качестве примера 
можно привести работы [11] (татарский язык), [12] (чеченский язык), 
[13] (вепсский и карельский языки). 

3. Проблемы автоматической обработки малоресурсных 
языков и основные методы их решения. Для удобства читателя на 
рисунке 1 представлена общая архитектура системы автоматического 
распознавания слитной речи. Применение подобных архитектур к 
материалу малоресурсных языков обнаруживает ряд проблем на 
различных этапах распознавания, отраженных на схеме. 

Как правило, к основным компонентам подобных систем 
распознавания речи относятся акустическая, лексическая и языковая 
модели. Для обучения акустических моделей необходим речевой 
корпус, для обучения модели языка – текстовый. Кроме того, 
необходимо создать транскрипции для слов, которые будут 
использоваться в системе. Стоит отметить, что в настоящее время 
развивается интегральный (англ. end-to-end) подход к построению 
систем распознавания речи, который заключается в том, что только 
одна модель генерирует необходимые выходные данные без 
использования других компонентов [14]. 

Как было отмечено в самом начале этой статьи, традиционные 
подходы к автоматической обработке естественного языка требуют 
больших объемов обучающих данных, однако для малоресурсных 
языков такой объем данных недоступен. Недоступность данных и 
знаний по языку – это комплексная проблема, она актуальна для всех 
уровней обработки языка: собственно фонетического, лексического и 
грамматического [15]. Особенно остро проблема недостаточного 
объема обучающих данных стала проявляться с развитием 

                                                           
*  Ethnologue: Languages of the World. Russian Federation. URL: 

https://www.ethnologue.com/country/RU/languages (дата обращения: 22.06.2022.) 
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искусственных нейронных сетей (ИНС), которые позволяют повысить 
точность автоматического распознавания речи по сравнению с 
другими подходами (в частности, скрытыми марковскими моделями 
для акустического моделирования, и n-граммами – для языкового), 
однако требуют больший объем обучающих данных, поэтому в данной 
статье главным образом приведены методы, применяемые для 
обучения нейросетевых моделей. Однако также описываются методы 
аугментации (увеличения объема) данных, которые могут 
использоваться и для обучения систем, построенных не на нейронных 
сетях. 
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акустической 
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Рис. 1. Общая архитектура системы автоматического распознавания слитной 
речи 
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На рисунке пунктирной линией отмечены модули, которые 
могут входить в состав системы распознавания речи для 
малоресурсных языков: 

1) аугментация данных (аудиоданные, текстовые данные); 
2) перенос знаний (в том числе многозадачное обучение). 
Строго говоря, еще одним эффективным инструментом 

получения обучающих данных является сбор собственного корпуса, 
однако этот метод требует больших временных, человеческих и 
зачастую финансовых затрат. 

Также следует отметить, что при работе с малоресурсными 
языками исследователю приходится решать ряд других, 
специфических для этой области проблем (нестандартная 
письменность или ее отсутствие, типологическая уникальность 
фонетических кластеров, создание словаря транскрипций и т.п.), 
однако данный обзор ограничивается только проблемой малого объема 
данных, поскольку она является основной для всех малоресурсных 
языков. Последующие разделы будут посвящены методам решения 
этой проблемы. 

4. Методы сбора и транскрибирования речевых данных. 
Самым надежным способом получения языковых данных для любого 
естественного языка является запись собственного корпуса. Сбор 
таких корпусов представляет собой задачу, сопряженную с рядом 
трудностей (географическая удаленность, доступность дикторов и 
текстов, социальные проблемы). За последние годы был собран 
достаточно большой массив данных по малоресурсным языкам, однако 
общее количество таких корпусов оценивается в несколько десятков 
[16]. 

Одним из способов сбора и разметки данных для обучения 
моделей является краудсорсинг, при этом можно выделить три типа 
краудсорсинга [17]: 1) наемный труд, к котором привлекаемые люди 
получают оплату за свою работу; 2) игры с целью (англ. games with a 
purpose; GWAP), где задача представлена как игра; 3) привлечение 
волонтеров. 

В работе [18] авторы описывают созданное ими приложение для 
сбора речевых данных путем краудсорсинга. Приложение имеет 
клиент-серверную архитектуру. Клиентское приложение ставится на 
смартфоны под управлением операционной системы Андроид. 
Клиентское приложение связывается с сервером, пользователь читает 
предложения, которые показываются ему на экране, по окончании 
записи речевые данные отравляются на сервер. 
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Среди крупнейших проектов по сбору данных малоресурсных 
языков стоит назвать такие, как GlobalPhone, LORELEI, REFLEX-
LCTL и IARPA BABEL. 

Корпус GlobalPhone [19] – это многоязычный (20 языков) 
корпус данных, разработанный в сотрудничестве с Технологическим 
институтом Карлсруэ (KIT). Полный корпус данных включает: 1) 
аудио/речевые данные, т. е. высококачественные записи устных 
высказываний, прочитанных носителями языка; 2) соответствующие 
транскрипции; 3) словари произношения, охватывающие словарный 
запас расшифровок; 4) базовые n-граммные языковые модели. Первые 
два называются базой данных речи и текста GlobalPhone (GP-ST), 
третий – словарями GlobalPhone (GP-Dict), а последний – языковыми 
моделями GlobalPhone (GP-LM). Весь корпус GlobalPhone 
представляет собой многоязычную базу данных расшифрованной речи 
на уровне слов для разработки и оценки систем обработки речи с 
большим словарем на самых распространенных языках мира. Корпус 
GlobalPhone создан единообразно для всех включенных в нее языков в 
плане объема текста и речи для каждого языка (100 дикторов на язык), 
качества записей и аннотаций. 

В проекте LORELEI (Low Resource Languages for Emergent 
Incidents) [20], созданном Консорциумом языковых данных, 
представлены 35 языков; языки делятся на репрезентативные (23) и 
прочие (12). Репрезентативные языки используются для обеспечения 
широкого типологического охвата, а оставшиеся 12 языков были 
выбраны для обеспечения разработки и тестирования возможностей 
системы. В LORELEI языки организованы в так называемые 
«репрезентативные языковые пакеты», интегрированные в общую 
систему аннотаций. Репрезентативный языковой пакет для LORELEI 
содержит одноязычный текст, параллельный текст, несколько типов 
аннотаций, инструменты для обработки текста, сегментации и 
маркировки языковых единиц, а также словари и грамматические 
правила. Языковые пакеты LORELEI были собраны специально в 
рамках предметной темы «ситуационная осведомленность в 
непредвиденных ситуациях», что обеспечивает проекту определенную 
социальную значимость. 

Проект REFLEX-LCTL (Research on English and Foreign 
Language Exploitation-Less Commonly Taught Languages) [21], 
спонсируемый правительством Соединенных Штатов, представлял 
собой другую попытку создания базовых языковых ресурсов для 
нескольких малоресурсных языков. В рамках этого проекта были 
созданы языковые пакеты для 19 языков. Этот подход сходен с 
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подходом, предложенным в LORELEI, однако, в отличие от LORELEI, 
пакеты языковых данных не объединены в рамках общей системы 
аннотаций. 

Одним из крупнейших проектов по сбору языковых данных 
является IARPA BABEL †  – проект, в котором приняли участие 
исследователи из различных стран Европы. Результатом проекта 
BABEL является многоязычная база данных, включающая 
транскрибированные записи речи на нескольких десятках 
малоресурсных разноструктурных языков из различных 
географических ареалов. Как утверждают сами создатели базы данных, 
основной целью проекта является разработка технологий 
распознавания речи для широкого спектра языков, в частности, 
методов моделирования малоресурсных языков в условиях малых 
наборов обучающих данных и их низкого качества (шумы, 
несбалансированность данных). 

Следующим этапом после записи речевых данных является их 
транскрибирование, поскольку для обучения акустических моделей 
необходимо иметь расшифровку речевых записей в текстовом виде. 
Для малоресурсных языков транскрибирование речевых данных может 
выполняться путем краудсорсинга, при котором для разметки данных 
привлекают людей, не говорящих на языке, речевые данные которого 
необходимо транскрибировать, при этом люди записывают то, что они 
слышат, как звуки собственного языка. Получаемая таким образом 
транскрипция, называемая «несоответствующей» (англ. "mismatched"), 
преобразуется затем в транскрипцию для целевого языка, называемою 
вероятностной транскрипцией. Такой подход к транскрибированию 
был исследован в работе [22] для вьетнамского языка, при этом 
«несоответствующие» транскрипции были сделаны носителями 
путунхуа. Также в работе было исследовано совместное использование 
«соответствующих» и «несоответствующих» транскрипций и было 
показано, что использование «несоответсвующих» транскрипций 
может повысить точность распознавания при недостатке 
«соответствующих» транскрипций. 

Также применение вероятностных транскрипций исследовалось 
и в работе [23]. Транскрипции создавались следующим образом: 1) 
самообучение (система распознавания речи, предобученая на других 
языках, использовалась для транскрибирования данных целевого 
языка); 2) "mismatched" краудсорсинг; 3) использование 
электроэнцефалограммы (ЭЭГ): суть метода состоит в том, что 

                                                           
† BABEL // Intelligence Advanced Research Projects Activity. URL: 

https://www.iarpa.gov/research-programs/babel (дата обращения: 22.06.2022.) 
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вначале, пока человек слушает речь на родном ему языке, 
записывается его ЭЭГ, выполняется обучение классификаторов 
признаков на размеченных по типам (например, фрикативный, 
сонорный) фонах. Затем человек слушает речь на целевом языке, и 
результаты его ЭЭГ используются для оценки распределения 
вероятности по набору фонов целевого языка. 

5. Аугментация обучающих данных. Аугментация данных – 
это набор методов, которые используются для создания 
дополнительных данных либо путем модификации существующих 
данных, либо путем добавления данных из сторонних источников для 
использования при обучении модели. 

5.1. Аугментация речевых данных. Аугментация речевых 
данных может проводиться путем изменения высоты голоса, темпа 
речи, громкости речи, наложения шума, модификации признаков, 
извлеченных из речевого сигнала, а также синтеза речи [24]. 
Аугментация данных путем изменения речевого сигнала описана в 
работе [25], где было предложено выполнить изменение темпа речи 
путем умножения исходной скорости на коэффициенты 0,9, 1,0 и 1,1, 
что позволило снизить количество неправильно распознанных слов 
(англ. word error rate; WER) на 2% для путунхуа. Аугментация путем 
добавления к речевым признакам случайных значений была 
выполнена в работе [26]. Кроме того, может быть выполнена 
аугментация не самого речевого сигнала, а его спектрограммы, 
подобный подход был применен в работе [27] для интегрального 
распознавания речи. 

В некоторых работах применяется сразу несколько типов 
аугментации. В частности, в работе [28] предложена двухступенчатая 
аугментация речевых данных. На первом этапе для повышения 
робастности акустических моделей к исходным речевым данным был 
добавлен случайный шум, а также выполнено изменение темпа речи. 
На втором этапе происходит аугментация признаков, полученных 
путем адаптации к голосу диктора. 

Также для аугментации может использоваться технология 
преобразования голоса (англ. voice conversion), которая состоит в 
модификации исходной аудиозаписи голоса диктора в голос другого 
диктора (целевой голос) без изменения лексического содержания речи 
[29]. Чаще всего для этого используют генеративно-состязательные 
сети (англ. Generative Adversarial Network (GAN)) [30], а также их 
модификации, например, Wasserstein GAN, StarGAN. В работе [31] для 
непараллельного преобразования голоса предложен метод VAW-GAN, 
объединяющий условный вариационный автоэнкодер (англ. conditional 
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variational autoencoder; C-VAE) для моделирования акустических 
признаков речи от каждого диктора и Wasserstein GAN для 
синтезирования голоса другого диктора. Архитектура StarGAN 
используется в работе [32], в которой описан метод преобразования 
речи, названный StarGAN-VC. 

Несколько типов аугментации было применено в работе [33] для 
распознавания турецкой речи, в который авторы исследовали такие 
виды аугментации, как изменения скорости речи, громкости, 
совместное изменение скорости и громкости, синтез речи 
(исследовалась система преобразования речи в текст от Google и 
интегральная система синтеза турецкой речи на основе сверточных 
глубоких сетей). Кроме того, были применены различные комбинации 
из описанных выше методов. Наилучший результат был получен при 
совместном применении всех методов, при этом снижение WER 
составило 14,8%. 

Еще одним методом аугментации речевых данных является 
синтез речи. В большинстве современных работ для синтеза речи 
используется нейросетевая модель Tacatron 2 [34] от компании Google. 
В частности, такой метод аугментации был выполнен в работе [35] для 
синтезирования детской речи на языке панджаби. Кроме того, в данной 
работе была выполнена аугментация за счет модификации формант в 
речевых записях корпуса взрослой речи. В работе [36] синтез речи 
использовался для аугментации речевых данных для разработки 
интегральной системы распознавания речи, что позволило 
существенно снизить WER, кроме того, был применен SpecAugment, 
что позволило получить дополнительное снижение WER. Недостатком 
такого метода аугментации является необходимость наличия речевых 
данных для обучения синтезатора речи, при их недостатке качество 
синтезируемой речи может быть неудовлетворительным. Так, авторы 
работы [37] не смогли получить увеличения точности распознавания 
при добавлении синтезированных данных к реальным при обучении 
акустических моделей, при этом авторы использовали статистический 
параметрический синтез речи. Также авторы выполнили синтез речи с 
помощью моделей Tacatron 2 и WGANSing (синтезатора, основанного 
на генеративных состязательных нейронных сетях), однако качество 
получившейся речи было настолько плохим, что авторы не стали 
проводить эксперименты с использованием этих данных. Плохое 
качество синтеза авторы объясняют недостатком данных для обучения. 

5.2. Аугментация текстовых данных. Методы аугментации 
текстовых данных в контексте обработки естественных языков можно 
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разделить на две группы: с применением данных из других языков и 
без иноязычных данных. 

5.2.1. Аугментация на материале одного языка. При сборе 
текстового материала для создания модели языка может возникнуть 
ситуация, когда текстового материала соответствующей предметной 
области мало, но есть текстовые данные для других предметных 
областей рассматриваемого языка. Особенно такая ситуация актуальна 
для малоресурсных языков. В этом случае можно обучить несколько 
моделей языка на текстах по каждой из имеющихся предметных 
областей, а затем выполнить их линейную интерполяцию, при этом 
коэффициент интерполяции подбирается так, чтобы получить 
минимальный коэффициент неопределенности (англ. perplexity) на 
отладочном текстовом корпусе [38]. 

В работе [39] выделены основные способы создания 
нейросетевой модели языка для заданной предметной области: 1) 
выбор данных из предметной области с большей вероятностью в ходе 
обучения (например, каждую эпоху использовать все данные 
предметной области и случайный поднабор остальных данных); 2) 
сортировка обучающих данных таким образом, чтобы данные 
непредметной области подавались на вход в начале обучение, а данные 
предметной области – в конце обучения, чтобы они имели большее 
влияние на модель; 3) обучение модели на данных непредметной 
области с последующей адаптацией модели к данным предметной 
области, например, посредством добавления к нейронной сети еще 
одного слоя и обучения его на данных предметной области, с 
предварительной фиксацией параметров остальных слоев; 4) большая 
часть параметров модели является общей для всех предметных 
областей, а некоторая часть параметров резервируется для конкретных 
предметных областей; таким образом, создается одна модель для 
различных предметных областей. 

Распространенным методом текстовой аугментации является 
аугментация на основе замены слов или фраз, при которой данные 
расширяются за счет замены одних слов или словосочетаний 
синонимичными единицами. Типологически сходными методами 
аугментации является применение сокращений, использование 
векторных и контекстных представлений слов, однако эффективность 
их применения к материалу малоресурсных языков сильно ограничена 
наличием описаний и/или компьютерных моделей для конкретных 
языков [40]. 

В работе [41] исследуется аугментация текстовых данных на 
трех уровнях: символы (вставка/удаление/замена символа и 
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перестановка символов), слова (вставка/удаление/ перестановка слов, 
замена слова на синоним) и синтаксис. Самым сложным является 
синтаксический уровень, для работы с которым необходима разметка 
корпуса. 

В работе [42] предложен метод аугментации размеченных 
текстовых данных, названный контекстной аугментацией, который 
состоит в том, что предварительно обученная языковая модель 
применяется для генерации замен слов в предложении на основе их 
контекста. В [42] в качестве такой модели использовалась 
двунаправленный рекуррентная ИНС. В работе [43] для контекстной 
аугментации данных использовались предварительно обученные 
модели на базе архитектуры трансформер: GPT-2, BERT и BART. 
Также аугментация путем замены слов была выполнена в работе [44] 
для адаптации модели к конкретной предметной области. В 
предложенном методе вначале выполняется обучение модели замены 
слов на основе двунаправленной сети с долгой кратковременной 
памятью (англ. Long Short-Term Memory; LSTM), аналогичной 
предложенной в работе [42], на размеченных исходных данных и 
данных заданной предметной области. Затем с использованием 
созданной модели выполняется преобразование предложений из 
текстового корпуса исходной предметной области в сеть спутывания 
(англ. confusion network), которая включает в себя возможные 
варианты последовательности слов для целевой предметной области. 
Затем с помощью модели языка на основе LSTM из сети спутывания 
выбираются предложения, которые, как подразумевается, являются 
грамматически корректными. 

5.2.2. Аугментация с привлечением иноязычных данных. В 
том случае, если для конкретного малоресурсного языка существуют 
параллельные корпуса и/или системы машинного перевода, возможно 
применение методов аугментации с привлечением данных из другого 
языка. Простейшим методом является обратный перевод – процесс 
перевода одноязычного корпуса на целевой язык с помощью уже 
существующей системы машинного перевода с последующим 
обратным переводом на исходный язык. Затем полученные 
предложения исходного языка вместе с соответствующими 
предложениями целевого языка используются для построения 
искусственного (т.е. аугментированного) параллельного корпуса [45]. 
В некоторых случаях перевод с целевого языка на исходный 
осуществляется несколько раз (итеративный обратный перевод). 
Данные, полученные с использованием методики обратного перевода, 
обыкновенно характеризуются большим количеством ошибок, чем 
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исходные параллельные данные, особенно если система машинного 
перевода, используемая для создания синтетических данных, 
несовершенна.  

Основная трудность, сопряженная с этой методикой, состоит в 
том, что для ее осуществления необходимо наличие системы 
машинного перевода для данной языковой пары. В ряде работ 
отмечается, что эффективность обратного перевода зависит от многих 
факторов, таких как соотношение параллельных данных, а также 
структурное соответствие параллельных и одноязычных данных [48, 
49]. Попытки использовать языковые данные языков с достаточными 
ресурсами также сильно зависят от родства внутри языковой пары [50] 
или наличия двуязычных словарей [51]. 

В том случае, когда два параллельных корпуса не представляют 
собой результат прямого перевода, но все же принадлежат к одной 
предметной области (хорошим примером являются статьи из 
Википедии на разных языках), их также можно использовать для 
аугментации данных. Основным инструментом в данном случае 
является векторное представление предложений и словосочетаний в 
текстах. Тем не менее, для малоресурсных языков этот метод не всегда 
применим либо в силу отсутствия собственно параллельных корпусов, 
либо из-за отсутствия адекватных языковых моделей для конкретных 
языковых пар. 

В таблице 1 показано относительное снижение ошибки 
распознавание слов (WER), полученное различными исследователями 
за счет применение методов аугментации данных при обучении систем 
распознавания речи. 

Наиболее эффективными методами аугментации аудиоданных 
могут быть признаны синтез речи и изменение спектрограммы. 
Несмотря на относительную простоту и низкие вычислительные 
затраты, аугментация при помощи изменения темпа речи и высоты 
голоса, а также добавление случайных значений к речевым признакам 
не обеспечивают значительного улучшения точности распознавания 
слов при применении в системах распознавания речи на 
малоресурсных языках. 
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Таблица 1. Результаты применения методов аугментации обучающих данных 
для обучения систем автоматического распознавания речи 

Методы 
аугментации 

Изменяемые 
параметры Работы 

Относительное 
сокращение ошибки 

распознавания слов (WER, 
%) 

Речевые 
данные 

высота голоса/ темп 
речи/ громкость 
речи 

[25] 2,00 

добавление 
случайных значений 
к речевым 
признакам 

[26] 0,30 

изменение 
спектрограммы [27] 

27-46 (в зависимости от 
используемых данных и 

применения модели языка) 
преобразование 
голоса (voice 
conversion) 

[46] 31,36 

синтез речи [47] 60,40 

Текстовые 
данные 

использование 
текстовых данных 
другой предметной 
области 

[39] 2,70 – 3,90 (в зависимости 
от объема данных) 

 
6. Метод переноса знаний. Метод переноса знаний (англ. 

transfer learning) — это метод обучения ИНС, когда знания нейросети, 
которая была обучена на одной задаче, переносятся на другую задачу. 
Этот метод используется в том случае, если обучающих данных для 
целевой задачи мало, но имеется большой обучающий корпус для 
другой смежной задачи. 

Существует несколько подходов к выполнению переноса 
знаний, самым простым является адаптация существующей модели к 
новым данным [52], для чего могут использоваться методы 
максимального правдоподобия для нахождения параметров линейной 
регрессионной модели (англ. maximum likelihood linear regression 
(MLLR)) и адаптация с использование апостериорного максимума 
(англ. maximum a posteriori (MAP)) [53]. Метод MLLR изначально был 
предложен для адаптации к голосу диктора, он позволяет выполнять 
адаптацию акустических моделей без повторного обучения параметров 
модели. MAP используется для адаптации к голосу диктора 
дикторонезависимых моделей по небольшому набору адаптационных 
данных. Так, например, в работе [54] методы MLLR и MAP 
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использовались для адаптации акустической модели, обученной на 
данных фламандских диалектов нидерландского языка, к 
близкородственному языку африкаанс. Также в данной работе 
исследовалось применение гетероскедастического линейного 
дискриминантного анализа (англ. heteroscedastic linear discriminant 
analysis (HLDA)) и адаптация к речи диктора. 

Особую эффективность метод переноса знаний показал при 
обучении глубоких ИНС. С точки зрения систем распознавания речи, 
идея переноса знаний основана на том, что признаки, выделяемые при 
обучении нижними слоями ИНС, не зависят от языка, при этом 
специфичные для языка признаки выделяются верхними слоями ИНС. 
Обучение модели для малоресурсного языка с использованием метода 
переноса знаний выполняется в два этапа. Первым этапом является 
обучение родительской модели языка (англ. parent model) на большом 
наборе данных (нецелевых данных), которая впоследствии 
используется для инициализации весов в дочерней модели, обученной 
на материале малоресурсного языка (целевых данных). Очевидным 
преимуществом такого подхода является снятие проблемы малых 
данных для малоресурсного целевого языка. Родительская модель 
может быть обучена как на одном языке, так и на нескольких языках. 
Общая схема применения метода переноса знаний для обучения 
модели для малоресурсных языков показана на рисунке 2. 

 

Нецелевой 
язык

Целевой язык 
(малоресурсный)

Предварительное 
обучение

Дообучение Модель 
целевого языка

Параметры модели

 
Рис. 2. Схема применения метода переноса знаний для обучения модели для 

малоресурсных языков 
 

Метод переноса знаний был применен в работе [55] при 
обучении акустической модели для амхарского языка. В качестве 
нецелевых данных для предварительного обучения модели 
использовались речевые данные на английском и путунхуа. 
Применение метода переноса знаний позволило снизить WER с 
38,72% до 24,50%. 
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В работе [56] применен метод переноса знаний для обучения 
системы распознавания речи для малоресурсного языка 
североамериканских индейцев сенека. Размер корпуса составлял всего 
10 часов. К корпусу были применены три метода аугментации данных: 
1) изменение скорости речи и частоты основного тона; 2) 
преобразование голоса с помощью метода StarGAN-VC; 3) 
преобразование голоса с помощью VAWGAN. Обучение нейросетевых 
акустических моделей происходило за 3 этапа. На первом этапе было 
выполнено предобучение модели на 960 часах английской речи из 
корпуса LibriSpeech. На втором этапе веса модели были 
проинициализированы значениями, полученными в ходе первого этапа 
обучения модели, и было произведено обучение модели на корпусе, 
включающем в себя 10 часов речи и аугментированные данные. На 
третьем этапе веса нейронной сети были проинициализированы 
значениями, полученными на втором этапе, и было выполнено 
обучение модели на исходных неаугментированных данных, чтобы 
исключить влияние артефактов аугментации. 

В работе [57] исследуется влияние заморозки параметров 
нижних слоев ИНС при выполнении переноса знаний при обучении 
интегральной системы автоматического распознавания речи. Авторы 
обнаружили, что заморозка параметров нижних слоев позволяет 
повысить точность распознавания и скорость обучения. Существенное 
увеличение точности было получено при заморозке первого слоя, 
заморозка последующих слоев не привела к существенному 
увеличению точности распознавания. 

Принцип переноса знаний может использоваться для создания 
многоязычных систем, в этом случае обычно применяется либо 
многоязычное смешивание (англ. multilingual mix), либо 
многозадачное обучение. При многоязычном смешивании 
выполняется обучение единой акустической модели для всех языков 
(обучение выполняется на всех имеющихся речевых данных) и 
используется единый набор фонем, включающий в себя все фонемы 
для всех языков (рисунок 3а). При декодировании речи для каждого 
языка используется эта единая акустическая модель и свой словарь 
произношений и модель языка. Многозадачное обучение состоит в 
обучении одной модели для разных задач. В контексте 
автоматического распознавания речи, в многозадачном обучении 
каждый язык рассматривается как задача. Таким образом, скрытые 
слои ИНС являются общими для всех языков, при этом модель имеет 
несколько выходных слоев – для каждой модели свой (рисунок 3б). 
Данные подходы к обучению многоязычной системе были применены, 
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в частности, в работах [58, 59], где также исследовался перенос 
знаний, при котором переносились веса скрытых слоев, а веса 
выходного слоя дообучались для каждого целевого языка на данных 
этого языка. 

 

Общая
ИНС

Язык 1

Язык 2

...

Язык n

 

Язык 1

Язык 2
...

Язык n

...

...

Выходной 
слой для 
языка 1

Выходной 
слой для 
языка 2

Выходной 
слой для 
языка n

Общие 

 

(а) (б) 
Рис. 3. Основные методы построения многоязычных систем: а) многоязычное 

смешивание; б) многозадачное обучение 
 

Также многозадачное обучение было применено в работе [60] 
для ибанского языка, однако в данной работе отдельными задачами 
являлись распознавание состояний фонем и определение моментов 
изменения дифференциальных признаков фонем ("landmarks"). 
Вначале ИНС обучалась на данных английского языка, размеченных 
на фонемы и "landmarks", а затем выполнялась ее адаптация для 
малоресурсного ибанского языка на данных, размеченных только на 
слова, при этом выходные данные детектора "landmarks" для 
английского языка использовались в качестве справочных меток для 
обучения акустической модели ибанского языка. Еще одним примером 
применения многозадачного обучения для малоресурсного языка 
является [61], где исследуется применение различных типов 
акустических единиц. 

Существуют предварительно обученные многоязычные модели, 
таких как mBERT или XLM [62-64], в основе которых лежит 
нейросетевая архитектура трансформер. Эти модели обучены на 
большом наборе текстов на разных языках и имеют общий для всех 
языков словарь. Данные модели обучены на примерно 100 языках, и 
использование их для предварительного обучения малоресурсных 
языков, не представленных в модели, является недостаточно 
эффективным. В частности, в работе [65] было показано, что 
обученная с нуля модель BERT для финского языка превосходит 
использование mBERT. Однако в работе [66] были проведены 
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эксперименты по применению предварительно обученных 
многоязычных моделей для распознавания речи для ряда африканских 
языков со смешением с английским языком (англ. code-switching), 
которые показали, что применение таких моделей позволяет снизить 
WER. 

Для сравнения в таблице 2 представлены основные методы 
переноса знаний, а также относительное снижение ошибки 
распознавание слов (WER)/символов (CER), полученное различными 
исследователями за счет применение представленных методов. 

 
Таблица 2. Результаты применения метода переноса знаний для 

малоресурсных языков 

 
 
 
                                                           
‡  В данной работе в качестве метрики используется ошибка 

распознавания букв (CER, %). 

Работа Нецелевой 
язык (языки) Целевой язык Методы 

Относительное 
сокращение 

ошибки 
распознавания 

слов (WER, 
%) 

[54] нидерландский  африкаанс 

Гетероскедас-
тический 
линейный 

дискриминант-
ный анализ и 
адаптация к 

речи диктора 

34,34‡ 

[55] английский + 
путунхуа  амхарский 

Перенос 
параметров 

предобученной 
модели для 
инициализа-

ции 
параметров 

целевой 
модели 

37,73 

[56] английский  сенека 

Перенос 
знаний 25,05 

Перенос 
знаний + 

аугментация 
41,13 

695

_____________________________________________________________________

Informatics and Automation. 2022. Vol. 21 No. 4. ISSN 2713-3192 (print) 
ISSN 2713-3206 (online) www.ia.spcras.ru

ARTIFICIAL INTELLIGENCE, KNOWLEDGE AND DATA ENGINEERING



Продолжение Таблицы 2 

 
Следует отметить, что конечный результат работы системы 

распознавания определяется не только примененными авторами 
методами переноса знаний, а также используемыми наборами 
обучающих данных и архитектурой ИНС. Несмотря на невозможность 
прямого сравнения результатов, полученных в работах из таблицы 2, 
можно сделать вывод о том, что применение методов переноса знаний 

Работа 
Нецелевой 

язык 
(языки) 

Целевой язык Методы 

Относительное 
сокращение 

ошибки 
распознавания 
слов (WER, %) 

[57] английский швейцарский 
немецкий 

Перенос 
параметров 

предобученной 
модели без 
заморозки 

параметров 

-2,70 

С заморозкой 
параметров 1 и 

2 слоя ИНС 
9,46 

[58] 

амхарский,  

Языки из 
GlobalPhone +  

речевые данные  
близкого языка 

Переносились 
веса скрытых 
слоев, а веса 

выходного слоя 
дообучались 
для каждого 

целевого языка 
на данных 

этого языка 

2,61 
тигринья -0,48 

оромо 0,87 

воламо 

1,81 

[59] уйгурский Языки из 
GlobalPhone 

Перенос 
параметров 

многоязычной 
модели в 
целевую 
модель 

33,21 

[60] ибан Языка из 
TIMIT 

Многозадачное 
обучение 

1,90-5,90 (в 
зависимости 

от количества 
обучающих 

данных) 

[66] 

зулу M-BERT, 104 
языка 

 
GPT-2 LSTM 

5,53 
коса 2,09 

сесото 50,07 
тсвана 41,00 
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позволяет снизить ошибки распознавания, однако итоговый результат 
сильно зависит от качества и количества обучающих данных, а также 
примененного классификатора. 

7. Заключение. В настоящей статье были рассмотрены 
основные методы, применяемые при создании систем распознавания 
речи для малоресурсных языков. Двумя главными способами решения 
этой проблемы являются расширение обучающих корпусов 
(аугментация данных) и перенос параметров моделей, обученных на 
данных других языков, для инициализации параметров модели 
целевого языка (перенос знаний). В целом, можно констатировать, что 
оба подхода позволяют достичь определенных результатов, однако 
каждый из них обладает определенными достоинствами и 
недостатками. 

Методы аугментации могут быть признаны оправданными 
только в том случае, если для конкретного малоресурсного языка уже 
существуют какие-то наборы данных. В том случае, если доступные 
языковые данные чрезвычайно малы, аугментации может быть 
недостаточно. С другой стороны, при наличии данных, 
аугментирование языкового материала зачастую оказывается 
единственным способом создания набора данных для обучения. 

Количественное сравнение различных методов переноса знаний 
затруднено, поскольку, в конечном итоге, результат зависит не только 
от примененного метода, но и от набора данных. Тем не менее, можно 
сделать вывод о том, что в том случае, если доступны данные по языку 
с достаточными ресурсами, имеет смысл работать не с несколькими 
языками, а с одной языковой парой. В отличие от многозадачных 
систем, в данном случае осуществляется прямой перенос знаний с 
одной модели языка на другую. Метод переноса знаний стал широко 
использоваться в системах автоматического распознавания речи с 
развитием глубоких ИНС, чаще всего он применяется при разработке 
интегральных систем распознавания речи. Данный подход особенно 
эффективен при наличии предобученной модели для языка, близкого 
целевому, однако даже для сильно отличающихся друг от друга языков 
данный метод позволяет повысить точность распознавания речи [67]. 
Для небольших наборов языковых данных модель, использующая 
многозадачное обучение, может существенно превзойти модель, 
разработанную для решения одной задачи. 

Хотя многоязычные модели сталкиваются с рядом проблем, 
таких, как использование большого количества разноструктурных 
языков, дисбаланс данных и другие расхождения, касающиеся таких 
факторов, как стиль и предметная область [68, 69], тем не менее, 
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многоязычный подход на сегодня является наиболее перспективным 
из всех существующих систем: так, одной из наиболее эффективных 
многоязычных моделей, применяемых к материалу малоресурсных 
языков, является многоязычный mBART [70]. Также стоит отметить, 
что многоязычный подход позволяет решить такую проблему, как 
смешение языков, особенно характерную для многих малоресурсных 
языков. 

В целом, на основании рассмотренных работ можно сделать 
вывод о том, что основным вектором развития речевых технологий для 
работы с малоресурсными языками, помимо собственно сбора и 
аннотации языковых данных, является создание сбалансированных 
многоязычных систем, пригодных для создания акустических и 
языковых моделей в рамках конкретных групп близкородственных или 
структурно схожих языков. 

С 2022 года сотрудниками СПб ФИЦ РАН ведутся работы в 
рамках проекта по созданию системы автоматического распознавания 
речи на карельском языке (ливвиковское наречие). Несмотря на 
давнюю литературную традицию и интерес лингвистов к языку и 
фольклору карел, карельский язык относится к малоресурсным. На 
момент написания этой статьи основные усилия участников проекта 
были направлены на сбор и предварительную обработку речевых и 
текстовых данных, в дальнейшем планируется применить методы 
аугментации данных, а также использовать метод переноса знаний при 
обучении моделей. 
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I. KIPYATKOVA, I. KAGIROV 
ANALYTICAL REVIEW OF METHODS FOR SOLVING DATA 

SCARCITY ISSUES REGARDING ELABORATION OF 
AUTOMATIC SPEECH RECOGNITION SYSTEMS FOR LOW-

RESOURCE LANGUAGES 
 
Kipyatkova I., Kagirov I. Analytical Review of Methods for Solving Data Scarcity Issues 
Regarding Elaboration of Automatic Speech Recognition Systems for Low-Resource 
Languages. 

Abstract. In this paper, principal methods for solving training data issues for the so-called 
low-resource languages are discussed, regarding elaboration of automatic speech recognition 
systems. The notion of low-resource languages is studied and a working definition is coined on 
the basis of a number of papers on this topic. The main difficulties associated with the 
application of classical approaches to automatic speech recognition to the material of low-
resource languages are determined, and the principal methods used to solve these problems are 
outlined. The paper discusses the methods for data augmentation, transfer learning and 
collection of new language data in detail. Depending on specific tasks, methods for audio 
material and text data augmentation, transfer learning and multi-task learning are distinguished. 
In Section 4 of the paper the current information support methods, databases and the basic 
principles of their architecture are discussed with regard to low-resource languages. 
Conclusions are drawn about the justification of augmentation and knowledge transfer methods 
for languages with low information support. In the case of unavailability of language data or 
structurally similar parent models, the preferred option is to collect a new database, including 
the crowdsourcing technique. Multilanguage learning models are effective for small datasets. If 
big language data are available, the most efficient method is transfer learning within a language 
pair. The conclusions made in the course of this this review will be applied to the data of the 
low-resource Karelian language, for which an automatic speech recognition system has been 
being created by the authors of this paper since the beginning of the year 2022. 

Keywords: low-resource languages, speech data augmentation, transfer learning, machine 
learning, language corpora. 
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