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Аннотация. Предложен альтернативный подход к одному из ключевых этапов авто-
матического синтеза речи – графемно-фонемному преобразованию. В основе подхо-
да лежит автоматический морфологический анализ слов, поступающих на вход си-
стемы. В отличие от классического метода морфологического анализа, базирующего-
ся на принципе конечного автомата, в настоящей статье предлагается решение 
с использованием нейронных сетей. Эксперименты показывают, что нейросетевой 
подход значительно эффективнее (доля верных ответов 93,8 %) подхода с использо-
ванием конечных автоматов (доля верных ответов 75 %). Предложенный подход поз-
воляет ускорить создание графемно-фонемных моделей, а также снизить трудозатра-
ты на составление и поддержание машиночитаемых словарей произношений. 

Ключевые слова: графемно-фонемное преобразование; морфологический анализ; 
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ВВЕДЕНИЕ 

Современный мир невозможно предста-
вить без технологий искусственного интел-
лекта. Одно из наиболее быстроразвиваю-
щихся направлений – автоматический синтез 
речи. Его задачей является преобразование 
текстовых данных в звучащую речь [1]. Ар-
хитектура системы селективного синтеза речи 
представлена на рис. 1. Примерами практи-
ческого применения синтетической речи яв-
ляются речевые человеко-машинные интер-
фейсы и голосовые помощники от компаний 
Apple [2], Google [3], Amazon [4], Яндекс [5]. 

Для успешного синтеза речи система 
должна в первую очередь преобразовывать 
текстовые данные в последовательность фо-
нем, т.е. производить графемно-фонемное 
преобразование (ГФП, от англ. grapheme-to-
phoneme). Модели ГФП являются неотъем-
лемой частью любой системы синтеза речи. 
Большинство таких моделей обучаются 

на специальных электронных словарях про-
изношений. Однако словари ограничены 
и трудоемки в создании и поддержке акту-
альности, поэтому альтернативным подхо-
дом к проблеме является использование та-
ких словарей в качестве обучающей выборки 
для настройки алгоритма, который бы авто-
матически предсказывал произношение ра-
нее не встречавшихся слов. 

Ввиду того, что большинство слов 
в естественном языке являются производ-
ными от сравнительно небольшой группы 
слов, теоретически нет необходимости хра-
нить в словарях информацию о произноше-
нии всех однокоренных слов. Достаточным 
было бы хранить произношение только ос-
новных, непроизводных слов и словообра-
зующих аффиксов, а произношения для 
производных генерировать автоматически. 
Например, если в словаре системы имеется 
произношение слова «run», то можно авто-
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матически сгенерировать произношение 
слова «running», поскольку «running» = ко-
рень «run» + суффикс «-ing». 

Для практического применения данного 
подхода необходим надежный способ мор-
фологической сегментации слов на состав-
ляющие морфемы. 

Таким образом, целью работы является 
нахождение оптимального способа автома-
тизации морфологического анализа с после-
дующим применением полученных резуль-
татов для улучшения моделей ГФП, приме-
няемых в системах синтеза речи.  

Актуальность предлагаемого подхода 
обусловлена тем, что это значительно об-
легчит работу по созданию автоматических 
систем синтеза речи и снизит долю челове-
ческого труда при составлении словарей 
произношений. 

МОРФОЛОГИЧЕСКИЙ АНАЛИЗ  
КАК АЛЬТЕРНАТИВНЫЙ ПОДХОД 

 К ГРАФЕМНО-ФОНЕМНОМУ 
 ПРЕОБРАЗОВАНИЮ 

Одной из первых реализаций ГФП были 
написанные вручную правила. Позже фоне-
тические правила стали представлять в виде 
конечных автоматов [6]. Такой подход дает 
неплохие результаты для языков, в которых 
письменная форма слова совпадает с его 
произношением. Однако M. Bisani и H. Ney 
отмечают, что создание правил произноше-
ния слишком трудоемко и требует эксперт- 

 

ных знаний в фонетики и фонологии [8]. 
К тому же, в естественных языках наблюда-  
ется множество исключений, которые также 
приходится учитывать при разработке пра-
вил. В результате правила ГФП могут полу-
чаться чрезвычайно запутанными и взаимо-
зависимыми. Для такого языка, как англий-
ский, задача моделирования ГФП нетриви-
альна и требует более совершенных 
методов. 

Современные системы синтеза речи 
обычно опираются на модели ГФП, создан-
ные с помощью алгоритмов машинного 
обучения на существующих словарях про-
изношений. Традиционно подобные модели 
используют словесный подход, т.е. проис-
ходит замена последовательности графем 

Gg∈ на наиболее вероятную последователь-
ность фонем ∈Ф, где G – это множество до-
пустимых графем, а Ф – множество допу-
стимых фонем: 

( ) ( )max
Ф

′=
∈′

,gpargg . 

Предлагаемая идея морфемного подхода 
к задаче ГФП основывается на декомпози-
ции слов на составляющие морфемы [9] 
и последующей автоматической генерации 
произношений для морфем:  

( ) ( )max
Ф

′=
∈′

,mpargm , 

где m∈M и M – множество допустимых 
морфем.

Рис. 1. Схема синтезатора речи 
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Потенциал морфологического членения 

в качестве подхода к ГФП подтверждают 
следующие факты: 

1. В [7] предлагается использовать 
морфологический анализ в тандеме с дери-
вационным функционалом словаря произ-
ношений, в качестве способа генерирования 
произношений для слов, не включенных 
в словарь. 

2. Большинство слов, не включенных 
в словарь, которые встречаются в процессе 
синтеза речи, являются производными слов, 
уже имеющихся в словаре.  

В [7] эксперименты по автоматизации 
морфологического анализа проводились 
с помощью программы PC-KIMMO [10], 
основанной на концепте конечных автома-
тов. Недостатком данного метода является 
то, что правильный морфологический ана-
лиз для слова маловероятен, если корень 
слова не включен в словарь программы   
PC-KIMMO. Данный дефект может быть 
устранен ручным добавлением корней из 
словаря произношений в словарь програм-
мы. Однако поскольку для этого требуется 
труд эксперта, предполагается, что исполь-
зование нейронных сетей было бы более 
гибким подходом. Нейронным сетям не 
нужны специальные знания в морфологии. 
Единственное требование для их использо-
вания – это достаточное количество разме-
ченных данных для обучения. 

В таком случае, нейронные сети могут 
использоваться для создания морфологиче-
ского анализа ранее не встречавшихся слов. 
Такой морфологический анализ затем мо-
жет служить в качестве основы для генера-
ции последовательности фонем для системы 
синтеза речи. 

Поскольку для отнесения графемы 𝑔𝑔𝑘𝑘 
к той или иной морфеме модель должна 
опираться на контекст, т.е. «помнить», к ка-
кой морфеме была отнесена графема 𝑔𝑔𝑘𝑘−1, 
необходимо использовать нейронную сеть, 
способную хранить информацию в течение 
долгих промежутков времени. Таким свой-
ством обладает одна из разновидностей тра-
диционных рекуррентных нейронных се-
тей – долгая краткосрочная память (LSTM – 
Long Short-Term Memory) [11]. Подобное 
свойство нейронной сети обусловлено 

усложненной архитектурой: LSTM состоит 
из ячейки памяти и фильтров, контролиру-
ющих информационный поток [12]. 

ОЦЕНКА ЭФФЕКТРИВНОСТИ 
НЕЙРОСЕТЕВОГО ПОДХОДА 

В настоящей работе использована одно-
направленная нейронная сеть долгой кратко-
срочной памяти NMTSmall, реализованная 
в общедоступной библиотеке OpenNMT [13]. 

Для обучения нейросетевой модели бы-
ли использованы машиночитаемые словари 
произношений английских слов – Unilex 
[14] и Combilex [15].  

На входной слой нейронной сети пода-
ется исходная последовательность графем 
с дополнительным начальным символом 
<s> и конечным символом <s/>, например 
<s> u n w i l l e d <s/>.  На вы-
ходе сеть генерирует ту же последователь-
ность графем, но уже с символами, обозна-
чающими границы морфем: < u n { w i 
l l } e d >. Так, символ «<» отмечает 
начало префикса, символ «>» – конец суф-
фикса или окончания, символ «{» – начало 
основы, символ «}» – конец основы. 

Процесс обучения проходит циклически: 
на вход подается исходная последователь-
ность графем, весовые коэффициенты меж-
ду нейронами сети выбираются случайным 
образом, нейросеть генерирует предполага-
емые границы морфем. Предсказанная по-
следовательность графем и границ сравни-
вается с истиной, затем происходит коррек-
тировка весов, направленная на уменьшение 
ошибки. Во время предсказания модель 
находит наиболее вероятное расположение 
границ морфем. 

Чтобы трансформировать данные слова-
рей в формат, подходящий для подачи 
на вход нейронной сети, написана програм-
ма на языке bash [16], которая добавляет 
к каждому слову начальные и конечные 
символы, вставляет пробелы между знака-
ми, удаляет из словаря все слова, несоответ-
ствующие кодировке ASCII, а также все 
слова, помеченные составителями как ино-
странные. Последнее сделано для того что-
бы модель не обучалась на морфологии за-
имствованных слов, поскольку она может 
значительно отличаться от английской. Затем,
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каждый словарь случайным образом разби-
вается на обучающую, проверочную и те-
стовые выборки в соотношении 80/10/10. 
Размеры полученных выборок представле-
ны в табл. 1. 

Таблица 1  
Количество слов в выборках 

 
После 170000 итераций модели 

NMTSmall с базовыми гиперпараметрами 
приводят приемлемый морфологический 
анализ лексем тестовых выборок. В качестве 
метрики результативности модели использу-
ется доля верных ответов (accuracy, A): 

,%100
выборкиразмер

×=
PA  

где P – количество верных морфологиче-
ских анализов, сгенерированных моделью. 

Результаты отражены в табл. 2. Модель, 
обученная на словаре Unilex, генерирует 
морфологически верные анализы слов с до-
лей верных ответов 91,1 %; доля верных от-
ветов модели, обученной на Combilex, со-
ставляет 93,8 %. Точность модели FST    
(Finite State Transducer – конечный автомат), 
представленной в [7], отражена в нижней 
строке табл. 2 и составляет лишь 75 %. 
Можно отметить, что нейросетевая модель 
оказалась более эффективным методом ав-
томатического морфологического анализа 
по сравнению с подходом [2], в основу ко-
торого положен конечный автомат.  

Таблица 2  
Доля верных ответов автоматического  

морфологического анализатора 

 
Далее результат морфологического ана-

лиза может быть использован для автомати-

ческого построения транскрипций для про-
изводных слов, подаваемых на вход синте-
затора речи. Непосредственное использова-
ние модели, автоматически выделяющей 
морфемы, в качестве графемно-фонемного 
преобразователя в реальной системе синтеза 
речи является следующим шагом развития 
данного вопроса. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Проведенные эксперименты показали, 
что нейронные сети долгой краткосрочной 
памяти справляются с задачей морфологи-
ческой декомпозиции лучше традиционных 
конечных автоматов. 

Стоит также отметить, что в связи 
с временными ограничениями настоящей 
работы, число итераций для обучения моде-
ли и начальные параметры нейронной сети 
были выбраны произвольно. Вероятно, под-
бор оптимальных параметров модели уве-
личит точность анализа. Это может рас-
сматриваться как одно из возможных 
направлений будущей работы. 

Направлением для дальнейших работ 
является исследование корреляции между 
точностью предсказаний модели и наличи-
ем в обучающей выборке частеречной раз-
метки (POS – Part of Speech Tagging). По-
скольку морфемный состав слова непосред-
ственно зависит от части речи, предполага-
ется, что предоставление нейросетевой 
модели информации о части речи обучаю-
щего примера позволит значительно улуч-
шить точность автоматического морфоло-
гического анализа. 

Также стоит рассмотреть решение дан-
ной задачи с использованием нейронных 
сетей с механизмом внимания. Одной 
из наиболее эффективных архитектур, ис-
пользующих подобный механизм, является 
нейросеть Transformer, представленная 
в 2017 г. исследователями компании Google 
[17]. Модель Transformer показала прекрас-
ные результаты для различных Sequence-to-
Sequence задач, т.е. для задач генерации но-
вых последовательностей на основании 
входной информации [18]. Вероятно, что 
данная архитектура также покажет хорошие 
результаты при работе над задачей автома-
тического морфологического анализа. 

 Слов в выборке 

Словарь Обучающая Проверочная Тестовая 

Unilex 95486 11935 11935 

Combilex 78000 9750 9750 

Модель Словарь Доля верных от-
ветов, % 

LSTM Unilex 91,1 
LSTM Combilex 93,8 
FST [7]  Combilex 75 
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