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Аннотация: Статья посвящена проблеме автоматического определения наиболее частотных ре-
чевых сбоев в русской речи — хезитаций. Описываются акустические свойства русских хезитацион-
ных явлений, а также приводится анализ разных методов их автоматического определения. Акусти-
ческий анализ показал, что вокализации в русской речи имеют тенденцию к централизации, а также 
по-разному влияют на окружающий их контекст в зависимости от речевого жанра. Проведенные экс-
перименты по программному определению хезитационных явлений в русской речи показали эффек-
тивность и адекватность подходов, опирающихся только на акустическую информацию. В результате 
лучшим оказался метод опорных векторов, при котором взвешенное гармоническое среднее точности 
и полноты определения хезитационных явлений достигает 56 %.
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Abstract: The article is focused on the automatic detection of the most frequent speech disfluencies 
in Russian speech — hesitations. Authors describe the acoustic features of Russian hesitations as well as ana-
lyze the different methods of hesitation detection. Results of acoustic analysis have shown that hesitations 
in Russian speech tend to be centralized, and dependent on the speech genre influence the context differently. 
Experiments on computerized detection of hesitations in Russian speech confirmed the efficiency and ade-
quacy of the approaches based on acoustic information alone. Support vector machines method yielded the 
best results with the weighted harmonic mean of precision and recall reaching 56 %.
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Введение

В последние годы речевые технологии развиваются чрезвычайно быстро: в обществен-
ных местах используются справочные диалоговые системы, появляется программное обе-
спечение для помощи слепым и слабовидящим, разрабатываются голосовые помощники, 
позволяющие управлять приложениями в телефоне (например, голосовые помощники 
«Алиса» от Яндекса, Siri от Apple, Google Now, Cortana от Microsoft, Alexa от Amazon, Face-
book M и др.). Чаще всего речевые технологии разрабатываются на основе подготовлен-
ной и читаемой речи. Однако практически вся та речь, которую мы ежедневно порождаем 
и воспринимаем, является спонтанной, и процесс автоматической обработки такого мате-
риала приводит к ряду сложностей.

В спонтанной речи говорящему приходится одновременно решать несколько сложных 
когнитивных задач за короткое время. Человеку нужно сформировать высказывание, вы-
брать правильную лингвистическую форму: подобрать нужные слова, выражения, грам-
матические формы и т. д. Поэтому процесс порождения спонтанной речи сопровождается 
различными ошибками, которые часто называют речевыми сбоями. Несмотря на актуаль-
ность вопроса и разносторонние исследования этих явлений, общепринятая терминоло-
гия в этой области до сих пор не сложилась. В англоязычной литературе можно встретить 
термины «speech disfluencies», «non-fluency», «turn-holding devices» и др., в русскоязыч-
ных работах помимо «речевых сбоев» можно встретить такие термины как «внеязыковые 
элементы речи» или «паралингвистические явления» [DiSS’03 2003]. Речевые сбои имеют 
разную природу возникновения. К ним относятся, например, самоисправления или само-
коррекции (Я приду… приеду завтра в пять), фальстарты (Здра… привет!), повторения 
(Я хотел бы... хотел бы чашечку кофе), хезитационные явления (ХЯ), включающие в себя 
заполненные паузы (У меня поезд завтра э-э с Курского вокзала) и удлинения звуков (Вы 
не могли бы-ы повторить?), и ряд других нарушений, появляющихся в связной и гладкой 
речи. Классификация речевых сбоев тоже не всегда однозначна. Так, ХЯ рассматривались 
разными исследователями по-разному [Shriberg 1994]: некоторые авторы классифицировали 
их вместе с артефактами (смехом, кашлем), другие же считали их языковыми элементами, 
объединяя с сочинительными союзами или с дискурсивными маркерами.

Причина возникновения речевых сбоев тоже не всегда однозначна: исследователи рас-
сматривают их и как проблему поиска слов [Eisler 1968], и как сложности концептуали-
зации на значимых границах дискурса [Chafe 1980]. В спонтанной речи сбои появляются 
часто: вплоть до трети высказываний содержит хотя бы один речевой сбой [Shriberg 1994]. 
Например, в американском английском на каждые 100 слов в среднем приходится шесть 
со сбоями [Shriberg 1994].

В русской речи заполненные паузы появляются примерно один раз на четыре слова, при 
этом частота появления сбоев одинакова как внутри синтагм, так и на границах дискурса 
[Кибрик, Подлесская 2014]. Несмотря на то, что данные о хезитациях различаются в зави-
симости от языка, жанра речи и социальной группы говорящего, в среднем на каждые 100 
слогов приходится несколько заполненных пауз; они также являются самыми частотными 
речевыми сбоями [O’Connell, Kowal 2004]. Согласно [Stolcke et al. 1998], заполненные паузы 
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составляют около 40 % всех речевых сбоев в корпусе телефонных диалогов Switchboard 
[Godfrey et al. 1992]. В португальском корпусе лекций LECTRA 1,8 % всех слов — это за-
полненные паузы, при этом они составляют 30 % всех сбоев [Medeiros et al. 2013a].

Хезитационным явлениям свойственны как универсальные характеристики, так и специ-
фичные для языков и жанров. Обычно заполненные хезитации представляют собой вокали-
зации, в редких случаях — удлинения согласных, как, например, в армянском [Хуршудян 
2005]. Хезитации обычно произносятся с минимальными усилиями, что соответствует прин-
ципу артикуляторной экономии [Stepanova 2007]. Однако некоторые исследования показали, 
что фонологическая система языка может влиять на качество хезитационных вокализаций 
[Giannini 2003]. Даже такие универсальные свойства ХЯ, как появление ларингализации 
в удлинениях, проявляется по-разному в различных языках. Например, было показано, что 
в финской речи ларингализация может обозначать смену говорящего в диалоге [Ogden 2001], 
в то время как в английской речи этого не происходит [Shriberg 2001].

ХЯ вместе с другими речевыми сбоями ранее часто рассматривались как речевой мусор 
и ошибки, однако они являются значимой составляющей естественного диалога [Кибрик, 
Подлесская 2014; Shriberg 2005]. Они выполняют различные функции: могут работать мар-
керами поиска, показывая, что человек еще не закончил формулировать высказывание и ему 
требуется дополнительное время на подбор слова [Shriberg 2005; Ogden 2001]. Также они 
могут быть дейктическими или дискурсивными маркерами (например, сигнализируя о на-
чале или конце высказывания), или даже служить ритмообразующими элементами (под-
робнее см. [Богданова-Бегларян 2014; 2016]).

В области патологий речи анализ речевых сбоев не менее важен. Так, в [Arbisi-Kelm, Jun 
2005] было проведено сравнение просодических свойств речевых сбоев в речи людей с за-
иканием и без заикания. Анализ спонтанных монологов восьми человек (четырех — с заи-
канием и четырех — без него) показал, что в речи заикающихся людей речевые сбои встре-
чаются чаще, а появление сбоев по-разному влияет на мелодический рисунок контекста 
и фразы в группах с заиканием и без. В [Esposito et al. 2016] было проведено сравнение ХЯ 
в речи здоровых людей и людей с депрессией. Авторы показали, что в этих двух группах 
качественные и количественные характеристики ХЯ различаются. Таким образом, распоз-
навание ХЯ может не только улучшить работу систем автоматического распознавания речи 
(АРР), но и способствовать определению речевых и даже психических проблем, а также 
степени владения языком.

Данная статья посвящена проблеме автоматического определения ХЯ в русской речи, 
основанного на акустическом анализе. В разделе 1 мы кратко обозреваем современное со-
стояние проблемы определения ХЯ в мире. Раздел 2 посвящен акустическому анализу ХЯ, 
а раздел 3 описывает результаты экспериментов по автоматическому определению хезита-
ций на разнообразном материале русской речи.

1. Аналитический обзор методов 
автоматического определения хезитаций

Автоматическая обработка спонтанной речи связана со многими нерешенными пробле-
мами, такими как распознавание эмоций в речи [Kaya, Karpov 2018] и иных паралингвисти-
ческих явлений [Kaya et al. 2017] и необходимостью учитывать речевые сбои, в частности 
ХЯ. К проблеме распознавания этих явлений пытались подходить с позиций разных дис-
циплин. В компьютерной лингвистике анализ речевых сбоев иногда включают в системы 
синтаксических парсеров [Ferreira et al. 2004], но гораздо чаще подобный анализ является 
частью систем АРР [Liu et al. 2006; Кипяткова, Карпов 2016]. ХЯ, как и речевые сбои в це-
лом, всегда были препятствием для автоматической обработки спонтанной речи. Поскольку 
ХЯ могут появиться в любой момент и в любом месте высказывания, системы распознают 
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их неправильно и ошибаются при классификации соседних слов [Medeiros et al. 2013a; 
Shriberg 2005; Audhkhasi et al. 2009; Goto et al. 1999].

Недавний всплеск интереса к проблеме автоматического определения речевых сбоев 
и ХЯ произошел в 2013 г., когда в рамках международной конференции INTERSPEECH 
проводился конкурс по определению некоторых паралингвистических явлений в речи, 
в частности, по автоматическому определению заполняющих элементов (хезитаций, слов-
паразитов и т. д.) [ComParE 2013; Schuller et al. 2013]. Победителем этого конкурса стала 
система, в которой для определения указанных явлений был построен классификатор на ос-
нове глубинных нейронных сетей [Gupta et al. 2013].

Чаще всего автоматическое распознавание речевых сбоев направлено на лексически вы-
раженные элементы, такие как фальстарты, исправления и др. Эту задачу часто решают 
с помощью применения методов распознавания шаблонов (sequence tagging) или с помо-
щью построения синтаксических моделей. Однако, поскольку ХЯ являются наиболее ча-
стотными речевыми сбоями, многие работы посвящены распознаванию и определению 
только этого типа речевых сбоев.

В одной из первых работ по автоматическому определению ХЯ [Shriberg et al. 1997] было 
показано, что длительности и уровня падения частоты основного тона (ЧОТ), а также рас-
стояния до абсолютной паузы было достаточно для классификации ХЯ. Однако для уверен-
ного автоматического распознавания ХЯ этих характеристик недостаточно [Verkhodanova 
et al. 2016].

Другой ранней работой по распознаванию хезитаций в речевом сигнале стала работа 
японских исследователей [Goto et al. 1999]. Авторы использовали два признака для опре-
деления ХЯ в сигнале: небольшое изменение частоты основного тона и слабое искажение 
спектральной огибающей. Метод был опробован на 100 предложениях из корпуса японской 
разговорной речи, каждое из которых содержало хотя бы одно ХЯ. Полученные результаты 
показали 91,5 % точности (precision) и 84,9 % полноты (recall) распознавания ХЯ. Однако 
позже авторы признали, что столь высокие значения получились во многом благодаря одно-
родности материала, поскольку в их корпусе не было низких мужских голосов.

Последующие работы по автоматической обработке ХЯ использовали и используют 
более сложные и разнообразные наборы признаков, в поисках «золотого стандарта» ком-
бинируя разнообразные акустические признаки, результаты работы систем АРР или даже 
лексический контекст. Так, в [Stouten, Martens 2003] была предложена система определения 
ХЯ для улучшения работы системы АРР. В качестве классификатора использовался мно-
гослойный перцептрон с одним выходом, а набор признаков включал в себя сегментную 
длительность, стабильные интервалы, наличие паузы до и после ХЯ. Система была проте-
стирована на материале фламандского разговорного языка из голландского корпуса, в ре-
зультате точность определения составила 85 %, а полнота — 70 %.

В [Medeiros et al. 2013a] авторы фокусировались на распознавании заполненных пауз 
на основе акустических и просодических, а также некоторых лексических свойств речи. 
Эксперименты проводились на корпусе европейского португальского языка LECTRA. Были 
протестированы несколько методов машинного обучения, но наилучшие результаты показал 
метод классифицирующих и регрессионных деревьев. Для задачи определения слов внутри 
участков с речевыми сбоями результаты составили около 91 % точности и 37 % полноты, 
при этом в качестве одного из признаков использовались сами заполненные паузы. Без учета 
этого признака результаты снижались до 66 % для точности и до 20 % для полноты. Даль-
нейшие эксперименты по определению ХЯ в европейском португальском проводились с ис-
пользованием просодических и лексических признаков, полученных в результате работы 
системы АРР. В итоге, лучшие результаты показал алгоритм классификации J48: значение 
F-меры составило 61 % [Medeiros et al. 2013b].

В [Prylipko et al. 2014] был представлен алгоритм определения заполненных пауз с по-
мощью метода опорных векторов. В экспериментах также использовался фильтр Гаусса 
для получения контекстной временно́й информации и морфологическое открытие для 
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фильтрации ложно-положительных срабатываний. Использовался набор акустических 
признаков, схожий с предложенным в соревнованиях по компьютерной паралингвистике 
[ComParE 2013; Schuller et al. 2013]. Для экспериментов был выбран немецкий корпус 
LAST MINUTE, содержащий многомодальные записи 133 носителей немецкого языка. 
В результате работы системы точность определения заполненных пауз составила 70 %, 
полнота — 55 %.

В России исследования ХЯ в русской речи проводились в разных направлениях: от ана-
лиза ХЯ в дискурсивных исследованиях [Подлесская, Кибрик 2007; Богданова-Бегларян 
2016] до изучения их акустических свойств [Stepanova 2007; Verkhodanova et al. 2017] и раз-
работки методов их обнаружения [Verkhodanova et al. 2016; 2017]. Подробнее об акусти-
ческих исследованиях ХЯ и об экспериментах по их определению говорится в разделе 2.

2. Акустический анализ ХЯ

2.1. Речевой материал

Обычно для исследования речевых сбоев используются корпуса спонтанной речи с мно-
гоуровневой аннотацией. Помимо такой информации, как фонемы, слова и синтагмы, до-
полнительно отмечаются речевые сбои. Такая транскрипция называется «богатой» (Rich 
Transcription) [Liu 2004]. Примером может служить корпус английских телефонных разго-
воров English CTS Treebank [English CTS], в аннотации которого, помимо прочего, учиты-
ваются речевые сбои и дискурсивные маркеры. Для русской речи можно упомянуть кор-
пус, разработанный на кафедре фонетики СПбГУ, разметка которого проводилась на ше-
сти уровнях и учитывала различные виды фонетической и просодической информации 
[Skrelin et al. 2010].

Для задач исследования ХЯ в русской речи авторами данного исследования использо-
вался аудиоматериал из четырех корпусов, содержащий записи речи различных жанров 
в разных коммуникативных ситуациях; кроме того, записи различаются по качеству.

1. Ко р п у с  с п о н т а н н ы х  д и а л о го в. Записи, вошедшие в этот корпус, были сделаны 
в СПИИРАН в Санкт-Петербурге в 2012–2013 гг. В сеансах записи принимали участие 12 
человек: шесть девушек и шесть юношей в возрасте от 17 до 23 лет как технических, так 
и гуманитарных специальностей (по три представителя каждого пола) с полным или не-
оконченным высшим образованием. Участники выполняли два задания: 1) описать марш-
рут по карте и 2) найти общее время для встречи в соответствии с индивидуальным рас-
писанием. Запись проводилась в звукоизолированной комнате с использованием мобиль-
ных устройств (планшетов) Samsung Galaxy Tab 2, бесплатным приложением Smart Voice 
Recorder. Среди размеченных явлений встретились 492 хезитации (222 заполненные паузы 
и 270 удлинений) [Верходанова 2013].

Дополнительно для ряда экспериментов были использованы записи спонтанных диа-
логов, не вошедших в оригинальный корпус, поскольку эта часть не была сбалансирована 
по полу и специализации испытуемых. Сюда вошли 39 диалогов между парами студентов 
(24 юноши и две девушки) с техническим образованием. Студенты выполняли те же за-
дания описания маршрута по карте и нахождения общего времени по расписаниям. Всего 
в этих записях было размечено 412 хезитаций (211 заполненных пауз и 201 удлинение).

2. М ул ьт и я з ы ч н а я  р е ч е в а я  б а з а  д а н н ы х  и з  о т к р ы т ы х  и с т оч н и ко в.  Мо-
нологическая спонтанная речь в материале представлена рядом записей из мультиязычной 
базы данных американского Бингемптонского университета [Zahorian et al. 2011]. Эта база 
включает в себя более 30 часов записей на трех языках — английском, китайском и рус-
ском. В нее вошли в частности 900 записей из открытых веб-сайтов, таких как youtube.com 
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и rutube.com, поэтому уровень качества и степени зашумленности материала варьируется. 
Средняя длительность аудиовидеофайлов составила семь минут. Русскоязычная часть кор-
пуса включает 300 записей 158 говорящих, что приблизительно соответствует 35 часам речи. 
Эти записи делятся на два жанра: «Формальные презентации» и «Спонтанные разговоры». 
Подобное разделение соответствует условиям записи: первая представляет собой записи 
заранее подготовленной речи в более-менее тихих условиях, вторая — в основном зашум-
ленные спонтанные монологи и интервью. Русскоязычная часть спонтанных разговоров со-
стоит из 91 записи (около 10 часов) 53 говорящих [Zahorian et al. 2011]. Для исследований 
ХЯ были выбраны шесть спонтанных разговоров шести говорящих (трех женщин и троих 
мужчин), которые были размечены экспертным путем на речевые сбои. При аннотации 
были выделены 284 хезитации (198 заполненных пауз и 86 удлинений).

3. Ауд и о з а п и с и  д о к л а д о в  с е м и н а р а  А Р 3. Частично подготовленная моноло-
гическая речь представлена научными докладами, сделанными в ходе семинара АР3 [АР3 
2011], которые были записаны в СПИИРАН в 2011 г. Шесть записанных докладов были по-
священы анализу и обработке разговорной речи. Дикторы (три женщины и трое мужчин) 
не опирались на письменный текст, поэтому данную речь можно рассматривать как при-
ближенную к спонтанной. Записи были вручную аннотированы экспертом с учетом рече-
вых сбоев, изобилие которых говорит о схожести данного типа речи со спонтанной. Всего 
было выделено 951 ХЯ: 751 заполненная пауза и 210 удлинений.

4. З а п и с и  и з  п р и л о ж е н и я  № 5  к  Б ю л л е т е н ю  Ф о н е т и ч е с к о г о  ф о н д а 
(Б Ф Ф). Все аудиозаписи были сделаны в Москве, кроме одной, которая выполнена в Праге, 
в конце 1970-х и в 1980-е гг. Записывалась речь в ходе докладов ученых на семинарах, кон-
ференциях, заседаниях. Докладчики выступали без опоры на письменный текст, иногда до-
клады переходили в дискуссии. Большинство информантов имеет ученую степень, и для 
всех русский язык является родным. Все 12 информантов (шесть мужчин и шесть женщин) 
являются носителями литературного русского языка. В данном корпусе содержатся записи, 
отражающие проблематику нескольких научных дисциплин: лингвистики, методики обу-
чения языку, логики, психологии, науковедения. Всего было размечено 285 хезитаций (225 
заполненных пауз и 60 удлинений).

Таким образом, объем всех четырех корпусов составил приблизительно 5,7 часов, а об-
щее количество размеченных хезитаций — 2422.

2.2. Акустический анализ ХЯ в русской речи

Как было показано ранее [Verkhodanova, Shapranov 2015], большей части ХЯ в русской 
речи, также как и ХЯ в других языках [O’Shaughnessy 1992], свойственна стабильность 
спектральных характеристик и длительность более 150 мс.

В работе [Stepanova 2007] были проанализированы некоторые спектральные характери-
стики хезитаций (первая и вторая форманты) в спонтанных монологах 10 носителей рус-
ского языка. Сравнение характеристик хезитаций и реализаций ударных гласных фонем /а/ 
и /э/ показало, что хезитации подвержены централизации в рамках пространства гласных 
при значительной вариативности произнесений для различных дикторов. Это также соот-
ветствует одному из основных типов редукции гласных вообще [Barnes 2006].

На материале всех четырех корпусов был проведен подробный акустический анализ 
встреченных хезитационных явлений, который подтвердил тенденцию к централизации 
гласных в вокализованных хезитациях (рис. 1). Хезитации классифицировались экспертами 
по слуховому впечатлению; ниже на диаграммах показано сравнение распределений самых 
частотных хезитаций с соответствующими заполняющим звукам фонемами.

Анализ распределений двух самых частотных вокализованных ХЯ со схожими удар-
ными фонемами /э́/ и /а́/ показал, что, несмотря на некоторые индивидуальные особенности 
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дикторов, общая тенденция централизации гласных очевидна как для первой, так и для 
второй форманты (F1 и F2) в /э/-образных ХЯ. Эта же тенденция прослеживается для ХЯ, 
близких к /а/, хотя разброс значений для формант в этом случае значительно больше. С од-
ной стороны, это свидетельствует о возможном неоднородном восприятии и разметке экс-
пертами хезитаций, заполненных фонемой /а/, а с другой стороны, сигнализирует о более 
неоднородной спектральной картине этих явлений и, возможно, об особенностях исполь-
зования хезитаций, заполненных фонемой /а/.

На материале всех четырех подкорпусов был проведен акустический анализ встреченных 
хезитационных явлений. Распределение длительности хезитаций в объединенном корпусе 
представлено на рис. 2. Средняя длительность хезитации составила 380 мс, причем значе-
ния длительности отдельных экземпляров варьировались от 6 мс до 2,3 с.

Рис. 2. Распределение длительностей хезитаций во всем корпусе

Самые частотные явления представлены на рис. 3. Наиболее частотным явлением, как 
и предполагалось, стали заполненные паузы. Их доля составила 43 % от всех ХЯ в корпусе. 
Самой распространенной заполненной паузой стал долгий /э/-образный звук, обозначав-
шийся в корпусе как «h.e» (хезитация типа /э/), самым распространенным удлинением стало 

Рис. 1. Сравнение распределений /э/-образных ХЯ с ударными фонемами /э́/ (слева) и сравнение 
/а/-образных ХЯ с ударными фонемами /а́/ (справа).

По оси абсцисс — первая форманта (F1), по оси ординат — вторая форманта (F2).
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удлинение фонемы /и/, которое встречалось, в основном, в предлогах или лексических за-
полнителях пауз (например, «и... вот»).

Рис. 3. Распределение десяти самых частотных ХЯ в различных частях объединенного корпуса.
Условные обозначения: h.e — /э/-образная хезитация, h.a — /а/-образная хезитация, h.m — 
/м/-образная хезитация, h.em — хезитация, переходящая из звука [э] в звук [м] («эм»); a-a, 

i-i, o-o, e-e, u-u, ɨ-ɨ — удлинения фонем /а/, /и/, /о/, /э/, /у/ и /ы/1 соответственно.

Как уже было отмечено ранее, стабильность ЧОТ и ее постепенное падение является 
универсальным свойством ХЯ и мало зависит от языка. С другой стороны, мало известно 
о том, как ХЯ влияют на окружающую речь с точки зрения акустики, и еще меньше из-
вестно о поведении ХЯ в разных речевых жанрах. Подобное исследование было проведено 
для европейского варианта португальского языка [Moniz et al. 2014], где авторы показали, 
что распределение ХЯ для различных речевых жанров различается. Также было проверено, 
насколько могут различаться в разных жанрах просодические маркеры контраста, напри-
мер, темп речи, средняя длительность предложений со сбоями и без сбоев и др. Так, диа-
логи оказались просодически более разнообразными, чем лекции, в которых было в сред-
нем меньше слов в единицу времени.

Анализ акустико-просодической вариативности контекста вокруг ХЯ в различных жан-
рах русской речи был впоследствии проведен и на русскоязычном материале [Verkhodanova 
et al. 2017]. Сравнивались значения ЧОТ (F0) и уровня энергии для монологов и диалогов 
на материале объединенных корпусов, описанных выше. Эти два параметра были выбраны 
как содержащие важную просодическую информацию, которая доступна напрямую из ре-
чевого сигнала. Было проведено сравнение значений ЧОТ и энергии для следующих пар: 
хезитация и левый контекст, хезитация и правый контекст в монологической и диалогиче-
ской речи. Контекст для диалогической части общего корпуса брался из экспертной раз-
метки, в то время как для монологической части он рассчитывался автоматически путем 
проверки наличия ЧОТ вокруг хезитации в окне 400 мс.

Данное сравнение показало статистически значимые различия между отношением рас-
пределения значений ЧОТ в хезитациях и в их контекстах (как для левого, так и для пра-
вого) в монологах и диалогах (см. рис. 4 и 5). Что касается энергии, то значимые различия 
были найдены только для отношения распределения ХЯ и правого контекста в монологах 
и диалогах (см. рис. 6).

 1 В данном исследовании /ы/ рассматривалась как самостоятельная фонема.
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Рис. 4. Различия в ЧОТ между хезитацией и правым контекстом 
для диалогов (слева) и монологов (справа) в русской речи2

Рис. 5. Различия в распределении ЧОТ между хезитацией и левым 
контекстом для диалогов (слева) и монологов (справа)

Рис. 6. Различия в уровне энергии между хезитацией и правым 
контекстом для диалогов (слева) и монологов (справа)

 2 На рис. 4–6 пунктирная линия показывает аппроксимацию нормальным распределением.
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Эти данные согласуются с результатами по европейскому португальскому, [Moniz et al. 
2014], где наибольший скачок ЧОТ в месте перехода от речевого сбоя к обычной речи был 
характерен именно для ХЯ. В русской монологической речи просодические маркеры чаще 
встречаются в контекстах хезитаций, чем в диалогической речи. На рис. 3 и рис. 4 видно, 
что для диалогической речи различия в отношении ЧОТ между хезитациями и контекстами 
менее очевидны, чем в монологической речи. Однако распределение значений энергии в ев-
ропейском португальском выбивается из общей тенденции более выраженного просодиче-
ского маркирования речевых сбоев в монологической речи. Для русской речи распределе-
ние значений энергии вписывается в общую картину. Возможно, такие различия в данных 
обусловлены не столько разницей в стратегиях маркирования участков со сбоями в раз-
личных языках, сколько методом измерения энергии. В статье [Moniz et al. 2014] авторы 
измеряли среднее значение энергии внутри контекста и хезитации, а для данного исследо-
вания использовалась аппроксимация распределения энергии нормальным распределением 
для уменьшения влияния внешних шумов.

3. Эксперименты по определению ХЯ в русской речи

3.1. Основанные на правилах подходы к задаче 
определения ХЯ в русской речи

Пилотный эксперимент, проверяющий возможность простого определения ХЯ в рус-
ской речи, описан в работе [Verkhodanova et al. 2016]. Эксперименты проводились на кор-
пусе спонтанных диалогов. Алгоритм учитывал значения длительности, первых трех фор-
мант, энергии и спектральную стабильность во всем корпусе. Релевантность использования 
этих акустических свойств для определения ХЯ в других языках была показана в работах 
[Audhkhasi et al. 2009; Garg, Ward 2006]. В качестве параметров в экспериментах исполь-
зовались стандартные отклонения ЧОТ (F0), первой форманты (F1) и энергии, поскольку 
именно эти значения оказались наиболее стабильными внутри хезитации. F-мера была вы-
брана как мера оценки результатов, поскольку она позволяет объединить точность и пол-
ноту в одной усредненной величине. Эта мера определяется как взвешенное гармоническое 
среднее точности и полноты. Для максимизации значения F-меры подбирались оптималь-
ные значения параметров a и b для следующего критерия, где X — стандартное отклонение 
логарифма ЧОТ, а Y — стандартное отклонение логарифма энергии:

Оптимальные значения параметров выбирались для максимизации F-меры в рамках за-
дачи нахождения фреймов, относящихся к ХЯ. Дополнительным порогом служило значе-
ние стандартного отклонения логарифма первой форманты. В результате было достигнуто 
значение F-меры 41 %.

На следующем этапе экспериментов [Verkhodanova, Shapranov 2015] критерий был обоб-
щен для большего числа параметров, а также был изменен процесс максимизации пара-
метров:

В формуле wn — веса для значений всех параметров (Vn); в качестве параметров взяты 
стандартные отклонения энергии и первых трех формант (log(E), log(FN)); а минимальное 
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значение уровня энергии использовалось в качестве порога. Кроме этого, к корпусу спон-
танных диалогов был добавлен материал из мультиязычной речевой базы данных из от-
крытых источников. Максимизация значения F-меры производилась методом градиентного 
спуска [Snyman 2005], в результате было получено значение F-меры 46 %.

Для этих двух подходов ошибки работы метода были связаны с невозможностью обра-
ботать ларингализованные ХЯ, с неэффективной обработкой нестабильных контуров ЧОТ, 
а также со случаями наложения голосов и высокого уровня шума. Таким образом, несмо-
тря на то, что подобные классификаторы учитывают значительную часть ХЯ, возможность 
эффективно учитывать остальные ХЯ с их помощью вызывает сомнения.

3.2. Подходы к определению ХЯ в русской речи,
основанные на данных

Применение алгоритмов машинного обучения к задаче определения ХЯ в русской речи 
началось с [Verkhodanova et al. 2016], где эксперименты по определению ХЯ проводились 
с использованием нейросети на основе метода экстремального обучения (ELM — Extreme 
Learning Machines). Этот подход представляет собой искусственную нейронную сеть, ори-
ентированную на решение задач классификации и регрессии. В экспериментах использо-
валась реализация ELM на языке Python, описанная в [Akusok et al. 2015]. Сеть состояла 
из 600 сигмоидальных нейронов, и в качестве признаков был взят набор из 20 стандартных 
отклонений (первые три форманты, энергия, вероятность вокализации и ее производная 
и 14 мел-частотных кепстральных коэффициентов MFCC), а также трех средних значений 
(энергии, вероятности вокализации и ее производной). Значения формант были получены 
с помощью открытого программного обеспечения Praat [Boersma, Weenink 2016], осталь-
ные параметры — с помощью программной библиотеки openSMILE [Eyben et al. 2010]. 
Используемый материал (спонтанные диалоги, записи из мультиязычной речевой базы дан-
ных, а также приложение к БФФ № 5) был разделен на тестовый и обучающий подкорпуса. 
Случайно выбранные 10 % были отведены на тестовый корпус, остальные — на обучающий. 
Процедура кросс-валидации проводилась 10 раз (10-fold cross validation), порождая при 
этом различные наборы тестовых и обучающих данных. Поскольку объемы ХЯ и основной 
речи не были сбалансированы внутри корпуса, обучающий подкорпус прошел процедуру 
уменьшения объема данных (downsampling), чтобы избежать смещения оценки в сторону 
класса «речь» [Prylipko et al. 2014]. После этого происходило обучение классификатора. Для 
каждого фрагмента метод ELM выдает число, которое при превышении определенного по-
рога характеризует этот фрагмент как принадлежащий к ХЯ. Пороговое значение выбира-
лось методом поиска по сетке, оптимизирующим значение F-меры на обучающем корпусе. 
В результате было получено значение F-меры, равное 42 %.

В последних экспериментах по применению машинного обучения для определения 
ХЯ в русской речи использовался метод опорных векторов (SVM — Support Vector Ma-
chines) [Verkhodanova, Shapranov 2016a; Verkhodanova et al. 2016, 2017]. Актуальность 
и эффективность этого метода была показана в [Prylipko et al. 2014]. По сравнению с ELM, 
метод опорных векторов позволяет получить лучшее значение точности распознавания при 
лучшем значении F-меры. Для экспериментов использовалась реализация метода с поли-
номиальным ядром, позволяющая оценивать вероятность наличия ХЯ с помощью класси-
фикации методом опорных векторов (C-Support Vector Classification). Данная реализация 
входит в программную библиотеку [Scikit-Learn], построенную на основе базовой библио-
теки LibSVM [Chang, Lin 2011]. Акустические признаки были выбраны на основе набора, 
использовавшегося в паралингвистическом соревновании ComParE 2013 г. по автоматиче-
скому определению социальных сигналов [ComParE 2013; Schuller et al. 2013]. Признаки 
вычислялись с помощью программной библиотеки openSMILE [Eyben et al. 2010] с окном 
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обработки 25 мс и шагом 10 мс. Этот набор признаков основывается на 54 низкоуровневых 
дескрипторах (LLDs): 14 коэффициентов MFCC, логарифм энергии, их производные пер-
вого и второго порядка, вероятности озвончения, ЧОТ, частота переходов через ноль и их 
производные. Для каждого дескриптора считались значения арифметического среднего 
и стандартного отклонения в сегменте и в восьми ближайших «контекстных» сегментах, 
эти значения также использовались как признаки. Таким образом, общее количество при-
знаков составило 162 для каждого сегмента аудиосигнала.

Материал, как и в [Verkhodanova et al. 2016], был разделен на два класса: ХЯ и остальная 
речь. Однако разделение проводилось по файлам и уже на три выборки — обучающую, от-
ладочную и тестовую. Каждый 10-й файл выбирался для обучающего набора, затем снова 
каждый 10-й — для отладочного набора и остальные — для тестового набора. Подобная 
процедура повторялась 10 раз.

После обучения классификатора на этапе постобработки применялись фильтр Гаусса 
и морфологическое открытие (morphological opening). Оба этих метода показали свою эф-
фективность для улучшения значений точности и полноты благодаря учету контекстной 
информации [Prylipko et al. 2014; Verkhodanova, Shapranov 2016b]. Они применяются для 
удаления шума при обработке звуковых сигналов и изображений. Фильтр Гаусса исполь-
зуется для сглаживания выбросов, вызванных шумами во входных данных, а морфологи-
ческое открытие позволяет отфильтровывать часть ложно-положительных срабатываний, 
улучшая значение F-меры [Prylipko et al. 2014]. Параметры для фильтра Гаусса и морфо-
логического открытия, а также порог принятия решения, определялись с помощью поиска 
по сетке параметров на отладочном наборе.

Фильтр Гаусса позволил улучшить значение F-меры на 12 %, а морфологическое откры-
тие — на 2 %. Так, в работе [Verkhodanova, Shapranov 2016a] на корпусе, состоящем из не-
скольких частей (спонтанные диалоги, записи из мультиязычной речевой базы данных, до-
клады семинара АР3, записи приложения № 5 к БФФ), значение F-меры составило 54 %, 
а точность и полнота — 55 % и 53 % соответственно. В следующей серии экспериментов 
с расширенным корпусом, в который дополнительно вошли несбалансированные по полу 
и специализации диалоги [Verkhodanova et al. 2017], было получено значение F-меры 55 %.

Следующие эксперименты с применением метода опорных векторов производились уже 
на объединенном корпусе. На данном этапе для обучения модели применялось сглажива-
ние входных данных, при котором отсутствует резкий переход от 0 («не ХЯ») к 1 («ХЯ»): 
вместо него осуществляется линейный переход (длина перехода — 20 мс), что позволяет 
снизить влияние переходных участков в начале / конце ХЯ на получившуюся модель. Бла-
годаря этому значение F-меры увеличилось до 56 %.

4. Заключение

В этой статье представлены результаты акустического анализа хезитаций на материале 
разножанровых записей русской спонтанной и частично подготовленной речи, сделанных 
в различных условиях и представляющих разнообразные языковые ситуации. Также были 
описаны различные методы автоматического определения ХЯ в сигнале, которые были 
опробованы на том же материале. Акустическая картина ХЯ соответствует представлениям 
о реализации данных явлений в рамках концепции экономии речевых усилий: вокализации 
имеют тенденцию к централизации в пространстве гласных. Сравнение акустико-просо-
дических маркеров ХЯ в левом и правом контексте показали различия для разных жанров 
речи. Монологическая речь чаще диалогической содержит явные просодические маркеры 
наличия хезитации как в левом, так и в правом контексте. Эксперименты по определению 
ХЯ в русской речи указывают на эффективность и адекватность подходов, не учитывающих 
лексическую информацию, даже на сложных и зашумленных данных. Лучшим методом 
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оказался метод опорных векторов, позволивший получить значение F-меры 56 %. Это сви-
детельствует о возможности использования данного метода для систем АРР, работающих 
с разнообразными типами речевых сигналов. В будущем использование дополнительной 
контекстной информации и увеличение базы данных для более сбалансированного разде-
ления на обучающую, отладочную и тестовую выборки может позволить применить до-
полнительные техники сглаживания, уменьшить количество ложных срабатываний и таким 
образом улучшить результат.
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