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ОЦЕНКА КАЧЕСТВА РАСПОЗНАВАНИЯ РУССКОЙ РЕЧИ  
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Проблема автоматического распознавания русской речи в условиях шума остается актуальной задачей 
для многих прикладных систем, требующих точной обработки аудиоданных в реальных условиях. Целью 
исследования стала оценка и сравнительный анализ качества распознавания русской речи четырьмя со-
временными моделями: Whisper-large-v3, Vosk-model-ru-0.42 и двумя вариантами модели GigaAM второй 
версии с различными функциями потерь: на основе временной классификации с соединениями и на основе 
рекуррентной нейронной сети преобразователя. Исследование проводилось на чистых и искусственно за-
шумленных аудиоданных, подготовленных на основе открытого набора данных с добавлением шумов из да-
тасета аудиозаписей окружающей среды при определенном соотношении сигнал/шум. Качество распозна-
вания оценивалось с использованием метрик: коэффициентов ошибок на уровне слов и символов, метрики 
ошибок сопоставления и метрики потери информации на уровне слов. Экспериментальная часть включала 
обработку выборки из 1000 аудиозаписей различной длительности, содержащих как спонтанную речь, так 
и подготовленные тексты. Результаты исследования показали, что модели GigaAM обеспечили наилучшее 
качество распознавания речи как в чистых, так и в зашумленных условиях. Особенно выделилась модель 
GigaAM с функцией потерь на основе рекуррентной нейронной сети преобразователя, которая продемон-
стрировала оптимальное сочетание точности и устойчивости к шуму. Полученные результаты имеют прак-
тическую ценность для выбора оптимальной модели распознавания речи в различных прикладных задачах, 
связанных с обработкой русской речи в реальных условиях.
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акустический шум, русская речь, сравнительный анализ
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The problem of automatic recognition of Russian speech in noisy environments remains a pressing issue for 
many applied systems that require accurate audio data processing in real-world conditions. The aim of the study was 
to evaluate and compare the quality of Russian speech recognition by four modern models: Whisper-large-v3, Vosk-
model-ru-0.42, and two variants of the second version of the GigaAM model with different loss functions: based on 
temporal classification with connections and based on a recurrent neural network converter. The study was conducted 
on clean and artificially noisy audio data prepared on the basis of an open dataset with the addition of noise from 
a dataset of environmental audio recordings at a specific signal-to-noise ratio. Recognition quality was evaluated 
using metrics: word and character error rates, matching error metrics, and word-level information loss metrics. 
The experimental part included processing a sample of 1,000 audio recordings of varying lengths, containing both 
spontaneous speech and prepared texts. The results of the study showed that GigaAM models provided the best 
speech recognition quality in both clean and noisy conditions. The GigaAM model with a loss function based on a 
recurrent neural network converter stood out in particular, demonstrating an optimal combination of accuracy and 
noise resistance. The results obtained are of practical value for selecting the optimal speech recognition model in 
various application tasks related to the processing of Russian speech in real-world conditions.
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Введение
Автоматическое распознавание речи 

(ASR) стало неотъемлемой частью совре-
менных технологий, от голосовых помощ-
ников и систем диктовки до автоматической 
расшифровки звукозаписей и обработки 
телефонных разговоров в службах под-
держки [1, с. 5]. Точность и надежность мо-
делей распознавания речи напрямую влия-
ют на пользовательский опыт и определяют 
возможности их практического примене-

ния. Особую актуальность приобретает за-
дача разработки и оценки таких моделей 
для различных языков. 

Одной из ключевых проблем при исполь-
зовании систем распознавания речи в ре-
альных условиях является наличие фоново-
го шума. Шумы различного происхождения 
(окружающая среда, технические помехи, 
речь других людей) могут значительно сни-
жать точность преобразования речи из ау-
дио в текст.



51

 НАУЧНОЕ ОБОЗРЕНИЕ   № 3,  2025 

 ФИЗИКО-МАТЕМАТИЧЕСКИЕ НАУКИ 
Целью данной работы является оценка 

и сравнительный анализ качества распоз-
навания русской речи четырьмя современ-
ными ASR-моделями (Whisper-large-v3, 
Vosk-model-ru-0.42, GigaAM-CTC-v2, 
GigaAM-RNNT-v2) на чистых и зашумлён-
ных аудиоданных.

Материалы и методы исследования 
Исследование включает в себя под-

готовку тестового русскоязычного набора 
данных, выбор и описание современных 
ASR-моделей, а также определение метрик 
для оценки качества распознавания речи. 
Проведены эксперименты по преобразова-
нию речи в текст на подготовленных дан-
ных с использованием выбранных моделей. 
Полученные результаты проанализированы 
для оценки и сравнения качества распоз-
навания и устойчивости моделей к шуму. 
На основе результатов сформулированы вы-
воды о применимости исследуемых моде-
лей для распознавания русской речи в раз-
личных акустических условиях.

В качестве основного источника данных 
использовался открытый русскоязычный 
набор данных Silero Open STT (Sh1man/
silero_open_stt) [2]. Для проведения экс-
периментов было отобрано подмножество 
buriy_audio_books_2, из которого был сфор-
мирован срез из 1000 аудиофайлов. Дли-
тельность выбранных аудиофайлов варьи-
ровалась от 0.34 до 17.97 секунд, со средней 
длительностью 2.24 секунды.

Для имитации реальных условий при-
менения ASR-модели была создана зашум-
лённая версия тестового набора данных. 
Процесс добавления шума включал не-
сколько последовательных этапов обработ-
ки аудиоматериала.

Первоначально каждая чистая аудио-
запись из выборки приводилась к единому 
формату с частотой дискретизации 16 кГц 
и преобразовывалась в монофонический 
сигнал для стандартизации входных дан-
ных. В качестве источников акустических 
помех использовались аудиозаписи из набо-
ра данных ESC-50 [3], содержащего 2000 ко-
ротких записей различных звуков окружаю-
щей среды, распределенных по 50 классам 
(по 40 примеров в каждом).

Для каждой чистой записи алгорит-
мически выбирался случайный фрагмент 
шума из ESC-50, который затем добавлял-
ся к исходному сигналу с фиксированным 
отношением сигнал/шум (SNR) на уровне 
5 дБ. Данный уровень SNR был выбран 
как репрезентативный для условий умерен-
ного акустического зашумления.

На заключительном этапе обработки 
производилась нормализация амплиту-

ды полученного зашумлённого сигнала 
для предотвращения искажений. В резуль-
тате для каждой из 1000 исходных аудиоза-
писей были подготовлены две версии: ори-
гинальная (чистая) и с добавленным шумом.

В исследовании сравнивались четыре 
модели ASR.

Whisper-large-v3 – многоязычная мо-
дель от OpenAI, основанная на архитекту-
ре Transformer [4]. Данная модель обучена 
на обширном наборе разнообразных ауди-
оданных (680 тыс. часов), включая значи-
тельную долю неанглийской речи. Версия 
large-v3 является наиболее производитель-
ной в семействе Whisper.

Vosk-model-ru-0.42 – распространен-
ная ASR-модель с открытым исходным 
кодом, основанная на технологиях Kaldi 
[5]. Модель адаптирована для русского 
языка и оптимизирована для функциони-
рования на различных вычислительных 
платформах. 

GigaAM-CTC-v2 – модель из семейства 
Giga Acoustic Model (GigaAM), разработана 
для русского языка. Построена на архитек-
туре Conformer и предобучена с использо-
ванием методов самоконтролируемого об-
учения (в частности, HuBERT) на корпусе, 
превышающем 50 000 часов русской речи. 
Данная версия дообучена с применени-
ем функции потерь Connectionist Temporal 
Classification (CTC) [6].

GigaAM-RNNT-v2 – вторая модель из  
семейства GigaAM, также основана на ар-
хитектуре Conformer и предобучена с ис-
пользованием алгоритма HuBERT [7]. Клю-
чевое отличие состоит в применении функ-
ции потерь RNN Transducer (RNNT) [8] 
для дообучения.

Модели GigaAM позиционируются 
как решения с повышенной устойчивостью 
к акустическим помехам [9].

Для количественной оценки качества 
распознавания речи использовались четыре 
стандартные метрики [10]:

WER (Word Error Rate) – коэффициент 
ошибок на уровне слов. Наиболее распро-
страненная метрика, измеряющая процент 
неправильно распознанных слов.

( )    
100%

+ +
= ×

S D I
WER

T
,

где S – число замен, D – число удалений, 
I – число вставок, T – число слов в эталон-
ной транскрипции.

CER (Character Error Rate) – коэффици-
ент ошибок на уровне символов. Аналоги-
чен WER, но вычисляется на уровне сим-
волов. Метрика полезна для языков с бо-
гатой морфологией и для оценки точности 
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распознавания имен собственных или ред-
ких слов.

( )    
100%

+ +
= ×char char char

char

S D I
CER

T
,

где Tchar – число символов эталонной транс-
крипции.

MER (Match Error Rate) – метрика, 
учитывающая не только ошибки (замены, 
удаления, вставки), но и правильно распоз-
нанные слова (совпадения). Рассчитывает-
ся как отношение суммы ошибок к сумме 
совпадений и замен. Иногда интерпрети-
руется как доля «неправильной» информа-
ции в распознанном тексте относительно 
«правильной».

( )
( )

    
100%

      
+ +

= ×
+ + +
S D I

MER
H S D I

,

где H – число совпадений.
WIL (Word Information Lost) – метри-

ка, которая измеряет потерю информа-
ции при распознавании речи. В отличие 
от WER, которая просто подсчитывает про-
цент ошибок, WIL пытается оценить, на-
сколько важная информация была потеряна 
или искажена.

( )
2

0

1 100%
 *  

 
= − ×  
 

HWIL
T T

,

где T – число слов в эталонной транскрип-
ции, T0 – число слов в гипотезе распознава-
ния (в результате работы ASR-модели).

Для всех метрик (WER, CER, MER, WIL) 
меньшее значение указывает на лучшее ка-
чество преобразования речи из аудио в текст.

Все эксперименты проводились в об-
лачной среде Google Colaboratory. Измере-
ние времени выполнения распознавания 
для сравниваемых систем не проводи-
лось из-за существенных различий в воз-
можностях аппаратного ускорения. Мо-

дели Whisper и GigaAM поддержива-
ют GPU-ускорение через CUDA, тогда 
как Vosk-model-ru-0.42 такой поддержкой 
не обладает и выполнялась исключитель-
но на центральном процессоре (CPU). 
Прямое сопоставление временных пока-
зателей моделей привело бы к некоррект-
ным выводам. Основной акцент иссле-
дования был сделан на анализе точности 
распознавания речи.

Результаты исследования  
и их обсуждение 

В ходе исследования были получены 
значения метрик WER, CER, MER и WIL 
для каждой из четырёх моделей на чистом 
(Ч) и зашумлённом (Ш) наборах данных. 
Результаты сведены в таблицу и представ-
лены на рисунках 1-4.

Модель Whisper-large-v3 показала наи-
худшие результаты по метрике WER: 65.3% 
на чистых данных и 67.4% на зашумлённых 
(разница 2.1%).

У модели Vosk-model-ru-0.42 наблюда-
лось значительное снижение качества: WER 
вырос с 16.4% до 28.2%, что составляет раз-
ницу в 11.8%.

Модель GigaAM-CTC-v2 продемон-
стрировала WER 16.6% на чистых и 22.7% 
на зашумлённых данных (разница 6.0%).

Наилучшие показатели были у  
GigaAM-RNNT-v2: 15.5% на чистых и 21.8% 
на зашумлённых данных (разница 6.3%).

Таким образом, GigaAM-RNNT-v2 явля-
ется лидером по метрике WER в обоих ус-
ловиях (рис. 1).

Результаты по метрике CER согласуют-
ся с предыдущими наблюдениями. 

Whisper-large-v3 снова показала самые 
высокие значения ошибки: 23.3% на чистых 
и 24.9% на зашумлённых данных (разница 
1.6%).

У модели Vosk-model-ru-0.42 CER уве-
личился с 4.6% до 12.9%, показав суще-
ственное падение качества (разница 8.3%).

Результаты оценки качества распознавания речи моделей ASR (значения в %)

Модель Данные WER CER MER WIL
Whisper-large-v3 Ч 65.3 23.3 58.6 74.0

Ш 67.4 24.9 62.7 77.1
Vosk-model-ru-0.42 Ч 16.4 4.6 15.3 20.8

Ш 28.2 12.9 27.1 34.6
GigaAM-CTC-v2 Ч 16.6 4.4 15.6 21.1

Ш 22.7 8.4 21.8 28.0
GigaAM-RNNT-v2 Ч 15.5 4.5 14.5 19.5

Ш 21.8 8.6 20.7 26.4

Примечание: таблица составлена авторами на основе полученных данных в ходе исследования.
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Рис. 1. Сравнение WER на чистых и зашумленных данных 
Источник: составлен авторами по результатам данного исследования

Рис. 2. Сравнение CER на чистых и зашумленных данных  
Источник: составлен авторами по результатам данного исследования

Модель GigaAM-CTC-v2 продемон-
стрировала наилучшие результаты по этой 
метрике: 4.4% на чистых и 8.4% на зашум-
лённых данных (разница 4.0%).

GigaAM-RNNT-v2 показала близкие 
значения: 4.5% и 8.6% соответственно (раз-
ница 4.1%). 

По метрике CER лидирует GigaAM-
CTC-v2, но разница с GigaAM-RNNT-v2 не-
значительна (рис. 2).

Метрика MER подтверждает общую 
картину качества распознавания моделей 
(рис. 3).

Whisper-large-v3 снова показала наи-
высший уровень ошибок: 58.6% на чи-
стых и 62.7% на зашумлённых данных 
(разница 4.1%).

Модель Vosk-model-ru-0.42 также про-
демонстрировала значительное ухудшение: 
MER вырос с 15.3% до 27.1% (разница 11.8%).
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Рис. 3. Сравнение MER на чистых и зашумленных данных  
Источник: составлен авторами по результатам данного исследования

Рис. 4. Сравнение WIL на чистых и зашумленных данных  
Источник: составлен авторами по результатам данного исследования

Модели GigaAM показали лучшие и  бо-
лее стабильные результаты. GigaAM-CTC-v2: 
15.6% на чистых и 21.8% на зашумлённых 
(разница 6.2%). GigaAM-RNNT-v2 снова 
оказалась лучшей: 14.5% на  чистых и 20.7% 
на зашумлённых данных (разница 6.3%).

При оценке по метрике WIL выявлено 
преимущество моделей GigaAM (рис. 4).

Whisper-large-v3 показала высокие зна-
чения WIL: 74.0% на чистых и 77.1% на за-
шумлённых данных (разница 3.1%).

Vosk-model-ru-0.42 снова продемон-
стрировала наибольшую чувствительность 
к шуму: WIL вырос с 20.8% до 34.6% (раз-
ница 13.8%).

Модели GigaAM показали схожую 
устойчивость к шуму. Gi-gaAM-CTC-v2: 
21.1% на чистых и 28.0% на зашумлённых 
(разница 6.9%). GigaAM-RNNT-v2 вновь 
показала лучшие значения: 19.5% на чи-
стых и 26.4% на зашумлённых данных (раз-
ница 6.9%).
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Заключение 

Проведенное исследование позволяет 
сделать следующие выводы относитель-
но качества распознавания современных 
моделей автоматического распознавания 
русской речи в различных акустических 
условиях. 

Модели семейства GigaAM (GigaAM-
CTC-v2 и GigaAM-RNNT-v2) продемон-
стрировали наиболее высокое качество рас-
познавания как на чистых, так и на зашум-
лённых данных по всем рассматривае-мым 
метрикам. При этом GigaAM-RNNT-v2 по-
казала небольшое, но стабильное преиму-
щество над версией с CTC-потерями по клю-
чевым метрикам WER, MER и WIL. Высо-
кая эффективность этих моделей, вероятно, 
объясняется комбинацией архитектуры 
Conformer, большого объема специфичных 
для русского языка данных для предобуче-
ния (более 50 тыс. часов русской речи) и ис-
пользованием методов самоконтролируемо-
го обучения.

Модель Vosk-model-ru-0.42 продемон-
стрировала приемлемое качество на чистых 
данных, сопоставимое с моделями GigaAM 
по метрикам WER и MER, и даже превосхо-
дящее их по CER. Однако её качество суще-
ственно ухудшилось при добавлении шума. 
Разница в показателях WER, MER и WIL 
между чистыми и зашумлёнными данными 
для Vosk оказалась почти в два раза выше, 
чем для моделей GigaAM, что свидетель-
ствует о меньшей устойчивости данной мо-
дели к акустическим помехам.

Модель Whisper-large-v3, несмотря на  
значительный размер и многоязычность, 
показала значительно более низкие резуль-
таты по всем метрикам на исследуемом 
русскоязычном наборе данных по сравне-
нию с моделями, специально обученными 
или дообученными на обширном корпусе 
русской речи (Vosk, GigaAM). Возможными 
причинами такого результата могут быть 
недостаточная адаптация к особенностям 
русской речи, специфика обучающей вы-
борки, либо особенности алгоритма деко-
дирования. При этом данная модель показа-
ла относительно низкую чувствительность 
к шуму (разница в WER всего 2.1%).

Таким образом, результаты оценки и  
сравнительного анализа четырех совре-

менных ASR-моделей для русского язы-
ка (Whisper-large-v3, Vosk-model-ru-0.42, 
GigaAM-CTC-v2, GigaAM-RNNT-v2) на  
чистых и зашумлённых аудиоданных по-
зволяют заключить, что модель GigaAM-
RNNT-v2 демонстрирует оптимальное со-
четание высокой точности распознавания 
и устойчивости к акустическим помехам. 
Полученные результаты имеют практиче-
скую ценность для выбора ASR-решений 
в различных прикладных задачах, связан-
ных с обработкой русской речи в реаль-
ных условиях.
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