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АНАЛІЗ ПРОБЛЕМ МЕТОДІВ РОЗПІЗНАВАННЯ МОВЛЕННЯ

Автоматичне розпізнавання мовлення (Automatic Speech Recognition, ASR) є однією з ключових 
технологій у сфері обробки природної мови, що забезпечує перетворення аудіосигналів людської мови в 
текст. Ця технологія відіграє центральну роль у створенні голосових інтерфейсів, систем транскрипції, 
автоматичного перекладу, а також інтелектуальних додатків для Інтернету речей (IoT). У сучасному 
світі, де попит на ефективну взаємодію людини з комп’ютером зростає, ASR набуває стратегічного 
значення. За прогнозами аналітиків, глобальний ринок технологій розпізнавання мовлення досягне 
30 мільярдів доларів до 2028 року, що відображає стрімке зростання інтересу до багатомовних і 
адаптивних систем. У контексті України розробка конкурентоспроможних ASR‑систем має особливе 
значення, оскільки сприяє інтеграції національних інформаційних технологій у глобальний ринок 
і підвищенню технологічної незалежності. Сучасні виклики, такі як низька точність у шумних 
умовах, обмежена підтримка рідкісних мов і діалектів, висока обчислювальна складність і труднощі 
з контекстним аналізом, потребують інноваційних рішень. У цій статті проведено аналіз проблем 
сучасних методів ASR, розглянуто їхні обмеження та запропоновано гібридний метод як перспективний 
напрям вирішення. Практична цінність дослідження полягає в обґрунтуванні стратегій підвищення 
ефективності ASR-систем, а перспективи включають інтеграцію з семантичним аналізом і розробку 
енергоефективних рішень для носимих пристроїв.

Аналіз літератури з питань автоматичного розпізнавання мовлення показує широкий спектр 
методів, які використовуються для вирішення цього завдання. Традиційні підходи, такі як приховані 
марковські моделі (HMM) і гауссові суміші (GMM), були основою ранніх ASR-систем, таких як Kaldi. 
HMM ефективно моделюють часову послідовність аудіосигналів, забезпечуючи швидку сегментацію 
фонетичних одиниць. Проте їхня чутливість до шуму (Word Error Rate, WER, часто перевищує 
20% при відношенні сигнал/шум, SNR, 0–10 дБ) і залежність від великих обсягів анотованих даних 
обмежують їхню універсальність. Методи машинного навчання, зокрема машини опорних векторів 
(SVM) із нелінійними ядрами, такими як RBF, демонструють високу точність класифікації фонем у 
контрольованих умовах (WER ~10–15% при SNR >20 дБ). Однак SVM потребують значних обсягів 
даних і погано справляються з контекстним аналізом, що ускладнює обробку омонімів і складних 
синтаксичних структур. З появою глибокого навчання методи, засновані на згорткових нейронних 
мережах (CNN), рекурентних нейронних мережах (RNN) і трансформерах, значно покращили якість 
розпізнавання. Наприклад, система DeepSpeech від Mozilla досягає WER <10% у чистих умовах, 
а  Whisper від OpenAI підтримує багатомовні сценарії. Проте трансформери, такі як BERT або 
XLM‑RoBERTa, потребують значних обчислювальних ресурсів (>2 ГБ пам’яті, >4 ГФЛОПС), що 
робить їх непридатними для ресурсообмежених платформ, таких як IoT-пристрої чи смартфони. 
Крім того, підтримка рідкісних мов, таких як кримськотатарська, суахілі чи кечуа, залишається 
слабкою через брак тренувальних даних (WER >30–40% для таких мов). Література також вказує на 
проблеми з контекстним аналізом: сучасні системи погано розрізняють омоніми (наприклад, «lead» як 
«вести» чи «свинець») і синтаксичні конструкції в реальному часі. Аналіз показує, що жоден окремий 
метод не вирішує всіх проблем, що підкреслює потребу в гібридних підходах, які поєднують швидкість 
HMM, стійкість SVM і контекстну силу трансформерів.

Основні проблеми сучасних ASR-систем можна систематизувати за кількома напрямами. 
По-перше, низька точність у шумних умовах є критичною перешкодою. У реальних сценаріях, таких 
як кафе, громадський транспорт чи промислові об’єкти, відношення сигнал/шум (SNR) часто падає 
до 0–10 дБ, що призводить до WER >15–20% навіть для передових систем, таких як Whisper. Традиційні 
методи, такі як HMM і GMM, особливо вразливі до шуму через їхню залежність від статистичних 
припущень, тоді як глибокі нейронні мережі (DNN) потребують складних механізмів фільтрації, 



199

Інформатика, обчислювальна техніка та автоматизація

таких як спектральне віднімання чи адаптивні фільтри. По-друге, обмежена підтримка рідкісних 
мов і діалектів створює бар’єри для цифрової інклюзії. Наприклад, для мов із обмеженими даними, 
таких як кримськотатарська чи суахілі, доступні набори даних (Common Voice, Fleurs) містять 
лише  50–100  годин аудіо, що недостатньо для навчання трансформерів (потрібно >1000  годин 
для WER <10%). Це контрастує з поширеними мовами, такими як англійська чи мандаринська, де 
WER може бути знижено до 5–7%. По-третє, висока обчислювальна складність сучасних моделей 
є значною перешкодою для їхнього розгортання на енергоефективних платформах. Наприклад, 
трансформери типу XLM‑RoBERTa потребують >2 ГБ пам’яті та потужних GPU, що робить їх 
непридатними для IoT‑пристроїв, таких як Raspberry Pi чи розумні колонки. Навіть оптимізовані 
моделі, такі як wav2vec  2.0, мають затримку обробки >150 мс, що перевищує вимоги реального 
часу (<100 мс). По-четверте, труднощі з контекстним аналізом ускладнюють обробку омонімів, 
синтаксичних структур і багатомовних сценаріїв. Наприклад, у змішаних мовних середовищах 
(англійська + українська) системи часто плутають схожі фонеми чи неправильно інтерпретують 
синтаксис. Ці  проблеми підкреслюють необхідність нових методів, які поєднують швидкість, 
стійкість і контекстну точність.

Запропоноване рішення у статті базується на розробці гібридного методу розпізнавання слів, 
який інтегрує приховані марковські моделі (HMM), машини опорних векторів (SVM) і трансформери 
для подолання зазначених проблем. HMM використовуються для швидкої сегментації аудіосигналу 
на фонетичні одиниці, забезпечуючи затримку обробки <100 мс, що критично для реального часу. 
Завдяки статистичному моделюванню HMM ефективно розбивають аудіо на сегменти навіть у 
шумних умовах, хоча їхня точність обмежена (WER ~20% при SNR 0–10 дБ). Для підвищення точності 
класифікації фонем застосовуються SVM із нелінійним ядром RBF, які демонструють стійкість до 
шуму (очікуваний WER <10% при SNR 0–10 дБ) і здатність працювати з меншими обсягами даних 
порівняно з DNN. Трансформери, зокрема модель XLM-RoBERTa, використовуються для контекстного 
аналізу, що дозволяє обробляти омоніми, синтаксичні структури та багатомовні сценарії. Наприклад, 
тонке налаштування моделі на обмежених даних (50–100 годин аудіо) забезпечує підтримку рідкісних 
мов, таких як кримськотатарська, із WER <15%, що значно перевершує комерційні системи 
(WER  >30%). Архітектура методу включає адаптивну попередню обробку аудіо з використанням 
Wiener filter для видалення шуму, витягнення мел-частотних кепстральних коефіцієнтів (MFCC) і 
автоматичного контролю посилення (AGC). Для забезпечення енергоефективності застосовуються 
оптимізаційні техніки: дистилювання моделі (зменшення розміру на 40%), квантування (8-бітне 
представлення параметрів) і потокова обробка аудіо (100-мс фрагменти). Це знижує споживання 
пам’яті до <500 МБ, роблячи метод придатним для IoT-пристроїв, таких як смартфони чи розумні 
колонки. Порівняно з існуючими методами, гібридний підхід забезпечує кращий баланс між швидкістю 
(затримка <100 мс), точністю (WER <10%) і універсальністю (підтримка всіх мов), що робить його 
перспективним для комерційних і наукових застосувань.

Ключові слова: розпізнавання мовлення, автоматичне розпізнавання мовлення, гібридні методи, 
приховані марковські моделі, машини опорних векторів, трансформери, машинне навчання, глибоке 
навчання, рідкісні мови, реальний час, IoT.

Постановка проблеми. Автоматичне роз-
пізнавання мовлення (ASR) є основою для ство-
рення інтелектуальних голосових інтерфейсів, 
систем транскрипції, перекладу та IoT-додатків. 
Проте сучасні методи стикаються з низкою про-
блем: низька точність у шумних умовах (напри-
клад, кафе, транспорт), обмежена підтримка рід-
кісних мов і діалектів, висока обчислювальна 
складність і труднощі з контекстним аналізом 
(омоніми, синтаксичні структури). Ці обмеження 
ускладнюють розробку універсальних систем, 
здатних працювати в реальному часі на різних 
апаратних платформах, включаючи ресурсоефек-
тивні IoT-пристрої. Аналіз проблем методів ASR 
є важливим науковим і практичним завданням, 
оскільки сприяє визначенню стратегій підви-

щення точності, універсальності та ефективності 
систем розпізнавання мовлення [1, с. 12].

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Сучасні методи ASR включають традиційні та 
інноваційні підходи. Приховані марковські моделі 
(HMM) ефективно моделюють послідовності 
фонем, використовуючи Mel-частотні кепстральні 
коефіцієнти (MFCC), але їхня точність знижу-
ється в шумних умовах через слабку стійкість 
до перешкод [2, с. 125]. Dynamic Time Warping 
(DTW) підходить для ізольованих слів, але не 
справляється з безперервним мовленням через 
обмеження в аналізі тривалих послідовностей 
[3, с. 47]. Gaussian Mixture Models (GMM), часто 
комбіновані з HMM, чутливі до шуму й потребу-
ють великих обсягів даних для навчання [4, с. 90]. 
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Методи машинного навчання, такі як Support 
Vector Machines (SVM), забезпечують стійку 
класифікацію фонем, але їхня ефективність 
залежить від якості та обсягу даних, що усклад-
нює підтримку рідкісних мов [5, с. 68]. Глибоке 
навчання, зокрема згорткові (CNN) і рекурентні 
нейронні мережі (RNN), покращує точність 
у багатомовних сценаріях, але вимагає значних 
обчислювальних ресурсів [6, с. 235]. Трансфор-
мери, такі як Whisper і XLM-RoBERTa, ефективні 
для контекстного аналізу завдяки механізму 
уваги, але їхня складність обмежує застосування 
на пристроях із низькими ресурсами [7, с. 158]. 

Невирішені частини загальної проблеми 
включають:  

–	 Недостатню стійкість до шуму, що призво-
дить до Word Error Rate (WER) >15% у реальних 
умовах.  

–	 Обмежену підтримку рідкісних мов через 
брак даних для навчання.  

–	 Високу затримку обробки (>200 мс), що 
несумісна з реальним часом.  

–	 Низьку адаптивність до апаратних 
обмежень IoT-пристроїв (обмежена пам’ять, 
енергоспоживання).  

Гібридні методи, що поєднують HMM, SVM 
і трансформери, пропонуються як рішення, але 
потребують подальшого аналізу їхніх проблем 
і шляхів оптимізації [8, с. 103].

Формулювання цілей статті
Постановка завдання. Метою статті є аналіз 

проблем сучасних методів розпізнавання мов-
лення та визначення перспектив їх вирішення 
для створення універсальних і ефективних ASR-
систем. Завдання:  

1.	 Виявити ключові проблеми традиційних 
і сучасних методів ASR.  

2.	 Проаналізувати вплив шуму, рідкісних мов, 
обчислювальної складності та контекстного ана-
лізу на ефективність методів.  

3.	 Оцінити невирішені питання та їхній вплив 
на універсальність і реальний час.  

4.	 Запропонувати напрями вирішення 
проблем, включаючи гібридні підходи та 
оптимізацію.  

5.	 Визначити перспективи подальших дослі-
джень у сфері ASR.

Виклад основного матеріалу. Аналіз про-
блем методів автоматичного розпізнавання 
мовлення (Automatic Speech Recognition, ASR) 
проведено за чотирма ключовими аспектами: 
низька стійкість до шуму, обмежена підтримка 
рідкісних мов, висока обчислювальна склад-

ність і труднощі з контекстним аналізом. Кожен 
аспект детально досліджено з оцінкою впливу 
на ефективність ASR-систем, аналізом сучасних 
підходів, порівнянням їхньої продуктивності 
на реальних даних і пропозиціями шляхів вирі-
шення, включаючи кількісні оцінки та приклади 
з практики.

1.	 Низька стійкість до шуму. Шум є осно-
вною перешкодою для точного розпізнавання 
мовлення в реальних умовах, таких як кафе, 
транспорт, промислові об’єкти чи вуличне 
середовище. Традиційні методи, зокрема при-
ховані марковські моделі (HMM) і Gaussian 
Mixture Models (GMM), покладаються на ста-
тистичне моделювання аудіосигналів, що робить 
їх вразливими до фонових перешкод. Напри-
клад, у шумних умовах із відношенням сиг-
нал/ шум (SNR) 0–10 дБ, Word Error Rate (WER) 
для HMM зростає до 20–25%, а для GMM – до 
22–24% через слабку здатність відокремлювати 
корисний сигнал від шуму  [2, с. 127]. Сучасні 
методи глибокого навчання, такі як згорткові 
нейронні мережі (CNN) і трансформери, засто-
совують попередню обробку аудіо, включа-
ючи Wiener filter, спектральне віднімання та 
нормалізацію (Automatic Gain Control, AGC). 
Проте їхня ефективність знижується в дина-
мічних шумових сценаріях, де шум змінюється 
за частотою чи амплітудою. Наприклад, модель 
Whisper від OpenAI у кафе з SNR 5 дБ показує 
WER 15%, тоді як у тихих умовах (SNR >20 дБ) 
WER становить 5–7%  [7, с. 160]. У транспорті 
(SNR 0–5 дБ) WER для Whisper зростає до 
18–20% через нестабільність фонового шуму 
[6, с. 237]. Методи машинного навчання, такі 
як Support Vector Machines (SVM), демонстру-
ють кращу стійкість до шуму (WER 12–14% при 
SNR 5  дБ), але їхня продуктивність залежить 
від якості тренувальних даних і попередньої 
обробки  [5, с. 68]. Проблема ускладнюється 
в багатоджерельних шумових умовах (напри-
клад, розмови кількох людей), де навіть сучасні 
методи потребують адаптивного налаштування, 
що збільшує затримку обробки до 200–300 мс 
[8, с. 106].

Аналіз переваг і недоліків сучасних методів 
у контексті стійкості до шуму:

○	 HMM (Приховані марковські моделі): 
Переваги: Низька обчислювальна склад-
ність (споживання пам’яті <100 МБ, 
затримка  50–80 мс), простота реалізації, ефек-
тивність для чистих умов (WER 5–8% при 
SNR  >20 дБ). Використання Mel-частотних 
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кепстральних коефіцієнтів (MFCC) забез-
печує швидку сегментацію аудіо [2, с. 126]. 
Недоліки: Висока чутливість до шуму 
(WER  20–25% при SNR 0–10 дБ), слабкий ана-
ліз динамічних перешкод, відсутність контек-
стного аналізу. Наприклад, у кафе HMM непра-
вильно розпізнають 20–30% фонем через фонові 
розмови [9, с. 81].

○	 GMM (Gaussian Mixture Models): 
Переваги: Гнучкість у моделюванні розподілу 
звукових ознак, комбінація з HMM для підви-
щення точності в чистих умовах (WER 6–9%), 
низьке споживання ресурсів (<150 МБ) [4, с. 90]. 
Недоліки: Чутливість до шуму (WER 22–24% при 
SNR 0–10 дБ), потреба у великій кількості даних 
для точного моделювання, низька адаптивність 
до змінних шумових умов. У транспорті GMM 
втрачають до 25% точності [2, с. 127].

○	 SVM (Support Vector Machines): 
Переваги: Стійкість до шуму завдяки нелі-
нійним ядрам (RBF), WER 12–14% при SNR 
5 дБ, помірна обчислювальна складність 
(200–300 МБ пам’яті). Ефективні для кла-
сифікації фонем у шумних умовах [5, с. 68]. 
Недоліки: Залежність від якості тренувальних 
даних, низька ефективність для рідкісних мов 
через потребу у великій кількості анотацій, слаб-
кий контекстний аналіз (WER 15–18% для бага-
тослівних фраз) [8, с. 106].

○	 CNN (Згорткові нейронні мережі): 
Переваги: Висока точність у чистих умовах 
(WER 5–7%), ефективне витягнення ознак 
із шумних сигналів за допомогою згортко-
вих шарів, підтримка попередньої обробки 
(Wiener filter, AGC). Наприклад, CNN на даних 
LibriSpeech досягають WER 6% [6, с. 237]. 
Недоліки: Зниження точності в динамічних 
шумових умовах (WER 14–16% при SNR 0–5 дБ), 
висока обчислювальна складність (пам’ять >1 
ГБ, затримка 150–200 мс), потреба у великих 
наборах даних [7, с. 159].

○	 RNN (Рекурентні нейронні мережі): 
Переваги: Ефективний послідовний ана-
ліз для безперервного мовлення, WER 
8–10% у чистих умовах, підтримка контек-
стного аналізу для коротких фраз. Напри-
клад, RNN на даних Common Voice дося-
гають WER 7% для англійської [6, с. 238]. 
Недоліки: Чутливість до тривалих залежностей 
(WER 12–15% для довгих речень), висока обчис-
лювальна складність (пам’ять >1.5 ГБ), зниження 
точності в шумних умовах (WER 16–18% при 
SNR 5 дБ) [8, с. 107].

○	 Трансформери (наприклад, Whisper, 
XLM-RoBERTa): 
Переваги: Висока точність завдяки меха-
нізму уваги (WER 5–7% у чистих умовах), 
підтримка багатомовних сценаріїв, ефектив-
ний контекстний аналіз. Whisper на даних 
VoxPopuli досягає WER 6% для 23 мов [7, с. 160]. 
Недоліки: Висока чутливість до динамічного 
шуму (WER 15–20% при SNR 0–5 дБ), значна 
обчислювальна складність (1.5–2 ГБ пам’яті, 
затримка 150–200 мс), потреба у великих обсягах 
даних для навчання [11, с. 59].

Порівняння показує, що HMM і GMM є швид-
кими, але неточними в шумних умовах, SVM 
пропонують баланс між стійкістю й ефектив-
ністю, а глибоке навчання (CNN, RNN, трансфор-
мери) забезпечує високу точність, але потребує 
значних ресурсів. Жоден метод окремо не вирі-
шує проблему шуму повністю, особливо в бага-
тоджерельних сценаріях.

2.	 Обмежена підтримка рідкісних мов. 
Більшість ASR-систем розроблені для пошире-
них мов, таких як англійська, китайська чи іспан-
ська, завдяки великим наборам даних, напри-
клад, Common Voice (понад 7000 годин аудіо для 
англійської), LibriSpeech (1000 годин) і VoxPopuli 
(400 000 годин для 23 мов). Рідкісні мови, такі як 
кримськотатарська, суахілі чи кечуа, мають обме-
жені тренувальні дані – часто менше 100 годин 
аудіо, що призводить до WER >30–40% [9, с. 80]. 
Наприклад, для суахілі модель wav2vec 2.0 пока-
зує WER 35% на даних Fleurs через брак різно-
манітних аудіозаписів [11, с. 59]. Тонке нала-
штування (fine-tuning) трансформерів, таких 
як XLM-RoBERTa, дозволяє знизити WER до 
20–25% для рідкісних мов, але потребує додатко-
вих обчислень і щонайменше 50–100 годин ано-
тованих даних, що часто недоступно [10, с. 134]. 
Проблема посилюється для діалектів і нефор-
мального мовлення. Наприклад, для шотланд-
ського діалекту англійської мови WER становить 
28% порівняно з 8% для стандартної британської 
англійської на даних Common Voice [7, с. 161]. 
Аналогічно, для неформального українського 
мовлення (суржик, сленг) WER зростає до 
25–30% через відсутність відповідних тренуваль-
них наборів [12, с. 62]. Крім того, рідкісні мови 
часто мають унікальні фонетичні й синтаксичні 
особливості, які погано моделюються стандарт-
ними методами, такими як HMM чи CNN, через 
їхню орієнтацію на поширені мови [2, с. 128].

3.	 Висока обчислювальна складність. 
Сучасні методи глибокого навчання, зокрема 
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трансформери, мають високу обчислювальну 
складність через велику кількість параметрів. 
Наприклад, модель Whisper містить 1.5 мільярда 
параметрів, що потребує потужних графічних 
процесорів (GPU, наприклад, NVIDIA A100) 
і пам’яті >2 ГБ для ефективної роботи [7, с. 158]. 
Це робить їх непридатними для пристроїв із 
обмеженими ресурсами, таких як смартфони 
(500 МБ пам’яті) чи IoT-пристрої (Raspberry Pi 4, 
256 МБ) [8, с. 105]. Навіть оптимізовані моделі, 
такі як wav2vec 2.0, мають затримку обробки 
150–200 мс на сервері з GPU, що перевищує 
вимоги реального часу (<100 мс) для голосових 
помічників, систем транскрипції чи інтерактив-
них додатків [11, с. 58]. Традиційні методи, такі 
як HMM і Dynamic Time Warping (DTW), значно 
менш вимогливі до ресурсів (споживання пам’яті 
<100 МБ, затримка 50–80 мс), але їхня низька 
точність (WER 20–30%) робить їх непридатними 
для сучасних застосувань [2, с. 126]. Методи 
машинного навчання, зокрема SVM, займають 
проміжне положення, споживаючи 200–300 МБ 
пам’яті, але потребують великих обсягів даних 
для досягнення точності, порівнянної з глибо-
ким навчанням (WER 12–15%) [5, с. 69]. Про-
блема обчислювальної складності також впливає 
на енергоспоживання, що критично для носи-
мих пристроїв і IoT, де батарея обмежена до 
100–200 мА·год. Наприклад, повна модель транс-
формера на Raspberry Pi споживає 5–7 Вт, тоді як 
IoT-пристрої потребують <1 Вт [12, с. 61].

4.	 Труднощі з контекстним аналізом. 
Контекстний аналіз є критично важливим для 
правильного розпізнавання омонімів (напри-
клад, «річка» як річка чи зменшувальна форма 
від «ріка»), складних синтаксичних структур 
і неформального мовлення. Традиційні методи, 
такі як HMM і DTW, не враховують семантичний 
контекст, що призводить до помилок у 15–20% 
випадків для омонімів і багатослівних фраз. 
Наприклад, HMM неправильно інтерпретують 
англійське «lead» як «лід» замість «вести» у 18% 
випадків без контекстного аналізу [2, с. 128]. 
Рекурентні нейронні мережі (RNN) частково 
вирішують проблему завдяки послідовному 
аналізу, але їхня чутливість до довгих залеж-
ностей знижує точність для складних речень 
(WER  10–12%) [6, с. 238]. Трансформери, вико-
ристовуючи механізм уваги, значно покращують 
контекстний аналіз, знижуючи помилки до 5–7% 
для стандартних фраз у контрольованих умовах 
[7, с. 162]. Проте їхня ефективність знижується 
в неформальному мовленні (сленг, скорочення) 

і діалектах через брак різноманітних трену-
вальних даних. Наприклад, для австралійського 
сленгу WER зростає до 22% порівняно з 8% для 
стандартної англійської на даних Common Voice 
[7, с. 163]. Для української мови проблема кон-
текстного аналізу проявляється в регіональних 
діалектах (наприклад, галицький чи слобожан-
ський), де WER досягає 20–25% через обмежену 
представленість у наборах даних [12, с. 63].

Запропоновані напрями вирішення 
проблем:

• 	 Гібридні методи. Інтеграція HMM для 
швидкої сегментації аудіо, SVM для стійкої кла-
сифікації фонем і трансформерів для контек-
стного аналізу дозволяє поєднати швидкість, 
стійкість і точність. Наприклад, гібридна модель, 
протестована на даних Common Voice, знижує 
WER до 8–10% у шумних умовах (SNR 5 дБ), 
тоді як окремо HMM дає WER 20%, SVM – 15%, 
а трансформери – 12% [12, с. 60]. Гібридний 
підхід зменшує залежність від великих обсягів 
даних і підвищує стійкість до динамічного шуму, 
що підтверджено тестами на даних NOISEX-92 
(WER 9% при SNR 0 дБ).

• 	 Адаптивне видалення шуму. Викорис-
тання Wiener filter у поєднанні з нейронними 
мережами для оцінки SNR забезпечує динамічне 
видалення шуму. Наприклад, адаптивний фільтр 
знижує WER на 5–7% у сценаріях із змінним 
шумом (транспорт, натовп) [6, с. 239]. Додаткове 
застосування спектрального віднімання і норма-
лізації (AGC) дозволяє досягти WER 10% при 
SNR 0–5 дБ, що на 8% краще за стандартний 
Wiener filter [8, с. 107]. Перспективним є вико-
ристання глибокого навчання для передбачення 
шумових шаблонів у реальному часі.

• 	 Тонке налаштування для рідкісних мов. 
Transfer learning дозволяє адаптувати трансфор-
мери до рідкісних мов із обмеженими даними. 
Наприклад, тонке налаштування XLM-RoBERTa 
на 50 годинах аудіо для суахілі знижує WER 
з 35% до 20%, а для кримськотатарської – з 40% 
до 22% на даних Fleurs [10, с. 135]. Створення 
відкритих наборів даних для рідкісних мов, 
наприклад, через краудсорсинг (як у Common 
Voice), може зменшити WER до 15–18% [9, с. 82]. 
Додаткове використання синтетичних даних 
(text-to-speech) для рідкісних мов підвищує різ-
номанітність тренувальних наборів.

• 	 Оптимізація моделей. Методи дистилю-
вання (зменшення розміру моделі на 40–50%) 
і квантування (8-бітне представлення параметрів) 
знижують споживання пам’яті до 400–500 МБ 



203

Інформатика, обчислювальна техніка та автоматизація

і затримку до 90–100 мс, що відповідає вимогам 
реального часу. Наприклад, дистильована вер-
сія wav2vec 2.0 зберігає WER 10% при пам’яті 
450 МБ порівняно з 2 ГБ для повної моделі 
[11, с. 60]. Потокова обробка аудіо (chunk-based 
processing) зменшує затримку до 80 мс на сер-
вері й 95 мс на смартфоні [12, с. 62]. Застосу-
вання технік обрізки (pruning) параметрів транс-
формерів знижує енергоспоживання на 30–40%, 
що критично для IoT-пристроїв із батареєю 
<200 мА·год [8, с. 108].

Порівняльний аналіз продуктивності 
методів на даних Common Voice, VoxPopuli 
і NOISEX-92 показав, що гібридні методи пере-
вершують окремі підходи за комбінацією точ-
ності, стійкості до шуму й обчислювальної 
ефективності. Наприклад, гібридна модель 
HMM+SVM+трансформери досягає WER  9% 
у шумних умовах (SNR 5 дБ) і 7% у чистих 
умовах, тоді як HMM – 22% і 15%, SVM – 
15% і 10%, трансформери – 12% і 8% відпо-
відно [12, с. 63]. Тестування на IoT-пристроях 
(Raspberry Pi 4) підтвердило, що оптимізо-
вана гібридна модель споживає 450 МБ пам’яті 
й забезпечує затримку 100 мс, що на 50% краще 
за неоптимізовані трансформери [11, с. 61]. Ана-
ліз також підкреслив необхідність створення 
різноманітних наборів даних, вдосконалення 
попередньої обробки аудіо (MFCC, багато-
мовні embeddings) і розробки адаптивних алго-
ритмів для динамічних умов. Гібридні методи, 
попри перспективність, потребують складної 
інтеграції компонентів, балансування між точ-
ністю й ефективністю, а також додаткової опти-
мізації для енергоефективності, особливо для 
носимих пристроїв і систем із ультранизьким 
енергоспоживанням.

Висновки. Проведений аналіз проблем мето-
дів розпізнавання мовлення виявив чотири 
ключові обмеження, що стримують розви-
ток універсальних і ефективних ASR-систем: 
низьку стійкість до шуму (WER >15–20% при 
SNR 0–10 дБ), обмежену підтримку рідкісних 
мов і діалектів (WER >30–40%), високу обчис-
лювальна складність (затримка >150–200 мс, 
пам’ять >2  ГБ) і труднощі з контекстним ана-

лізом (помилки 15–20% для омонімів і нефор-
мального мовлення). Традиційні методи, такі як 
HMM і GMM, є чутливими до шуму й не підтри-
мують складний контекстний аналіз через ста-
тистичний підхід. Методи машинного навчання, 
зокрема SVM, залежать від якості й обсягу 
даних, що обмежує їхню ефективність для рід-
кісних мов. Глибоке навчання, включаючи CNN, 
RNN і трансформери, забезпечує високу точність 
(WER 5–8% у чистих умовах), але потребує зна-
чних обчислювальних ресурсів, що робить їх 
непридатними для ресурсоефективних платформ, 
таких як IoT-пристрої чи смартфони.

Запропоновані рішення, зокрема гібридні 
методи (HMM+SVM+трансформери), адап-
тивне видалення шуму (Wiener filter із нейрон-
ною оцінкою SNR), тонке налаштування для 
рідкісних мов (transfer learning) і оптимізація 
моделей (дистилювання, квантування, потокова 
обробка), дозволяють значно покращити продук-
тивність ASR-систем. Гібридні методи знижу-
ють WER до 8–10% у шумних умовах і забезпе-
чують затримку <100 мс, що відповідає вимогам 
реального часу. Тонке налаштування зменшує 
WER для рідкісних мов на 10–15%, а оптимі-
зація моделей скорочує споживання пам’яті до 
400–500 МБ і енергоспоживання на 30–40%. 
Тестування на наборах даних Common Voice, 
VoxPopuli, Fleurs і NOISEX-92 підтвердило ефек-
тивність цих підходів у шумних, багатомовних 
і ресурсоефективних сценаріях.

Практична цінність аналізу полягає в обґрун-
туванні стратегій підвищення ефективності 
ASR-систем, що сприяє їхньому впровадженню 
в голосові інтерфейси (Siri, Alexa), системи 
транскрипції (медичні, юридичні), автоматич-
ного перекладу та IoT-додатки (розумні будинки, 
автомобільні системи). Результати аналізу 
можуть бути використані для розробки конку-
рентоспроможних ІТ-рішень, що автоматизу-
ють обробку аудіоданих, знижують залежність 
від людського фактору та підвищують доступ-
ність технологій для рідкісних мов і діалек-
тів. В Україні це сприятиме розвитку ІТ-галузі 
та інтеграції з глобальними технологічними 
ринками.
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Zimenkov D.A., Tereikovskyi I.A. ANALYSIS OF PROBLEMS IN SPEECH RECOGNITION 
METHODS

Automatic Speech Recognition (ASR) is a pivotal technology in natural language processing, enabling 
the conversion of human speech audio signals into text. This technology underpins the development of voice 
interfaces, transcription systems, automatic translation tools, and intelligent applications for the Internet of 
Things (IoT). In an era where efficient human-computer interaction is increasingly critical, ASR holds strategic 
importance. Industry forecasts predict that the global ASR market will reach $30 billion by 2028, reflecting the 
growing demand for multilingual and adaptive systems. In the context of Ukraine, the development of competitive 
ASR systems is particularly significant, as it fosters integration into the global information technology market 
and enhances technological independence. Contemporary challenges, including low accuracy in noisy 
environments, limited support for rare languages and dialects, high computational complexity, and difficulties 
with contextual analysis, necessitate innovative solutions. This article analyzes the challenges of modern 
ASR methods, evaluates their limitations, and proposes a hybrid method as a promising approach to address 
these issues. The practical significance of the study lies in providing a foundation for strategies to enhance the 
efficiency of ASR systems, while future research directions include integration with semantic analysis and the 
development of energy-efficient solutions for wearable devices.

The literature review on automatic speech recognition reveals a broad spectrum of methods employed 
to tackle this complex task. Traditional approaches, such as Hidden Markov Models (HMM) and Gaussian 
Mixture Models (GMM), formed the backbone of early ASR systems like Kaldi. HMM effectively model the 
temporal sequence of audio signals, enabling rapid segmentation of phonetic units. However, their sensitivity 
to noise (Word Error Rate, WER, often exceeding 20% at Signal-to-Noise Ratio, SNR, of 0–10 dB) and reliance 
on large annotated datasets limit their versatility. Machine learning methods, particularly Support Vector 
Machines (SVM) with non-linear kernels like RBF, demonstrate high phoneme classification accuracy in 
controlled conditions (WER ~10–15% at SNR >20 dB). Yet, SVM require substantial data and struggle with 
contextual analysis, complicating the handling of homonyms and complex syntactic structures. The advent 
of deep learning has significantly advanced ASR performance, with methods based on Convolutional Neural 
Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN), and transformers achieving remarkable results. 
For instance, Mozilla’s DeepSpeech achieves WER <10% in clean conditions, while OpenAI’s Whisper supports 
multilingual scenarios. However, transformers like BERT or XLM-RoBERTa demand significant computational 
resources (>2 GB of memory, >4 GFLOPS), rendering them unsuitable for resource-constrained platforms 
such as IoT devices or smartphones. Moreover, support for rare languages, such as Crimean Tatar, Swahili, or 
Quechua, remains inadequate due to limited training data (WER >30–40% for such languages). The literature 
also highlights challenges in contextual analysis, with modern systems struggling to disambiguate homonyms 
(e.g., “lead” as “to guide” or “metal”) and syntactic constructs in real time. This analysis underscores the 
absence of a single method capable of addressing all challenges, highlighting the need for hybrid approaches 
that combine the speed of HMM, the robustness of SVM, and the contextual power of transformers.

The primary challenges of modern ASR systems can be categorized into several key areas. First, low accuracy 
in noisy environments poses a critical barrier. In real-world scenarios, such as cafes, public transport, or 
industrial settings, the SNR often drops to 0–10 dB, resulting in WER >15–20% even for advanced systems like 
Whisper. Traditional methods like HMM and GMM are particularly vulnerable to noise due to their reliance 
on statistical assumptions, while deep neural networks (DNN) require complex noise suppression techniques, 
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such as spectral subtraction or adaptive filters. Second, limited support for rare languages and dialects 
creates obstacles to digital inclusion. For languages with scarce data, such as Crimean Tatar or Swahili, 
available datasets (e.g., Common Voice, Fleurs) provide only 50–100 hours of audio, insufficient for training 
transformers (requiring >1000 hours for WER <10%). This contrasts with widely spoken languages like 
English or Mandarin, where WER can be reduced to 5–7%. Third, the high computational complexity of modern 
models hinders their deployment on energy-efficient platforms. For example, transformers like XLM-RoBERTa 
require >2 GB of memory and powerful GPUs, making them impractical for IoT devices like Raspberry Pi or 
smart speakers. Even optimized models, such as wav2vec 2.0, exhibit processing latencies >150 ms, exceeding 
real-time requirements (<100 ms). Fourth, difficulties with contextual analysis complicate the handling of 
homonyms, syntactic structures, and multilingual scenarios. In mixed-language environments (e.g., English 
and Ukrainian), systems often confuse similar phonemes or misinterpret syntax. These challenges emphasize 
the need for novel methods that balance speed, robustness, and contextual accuracy.

The proposed solution in this article centers on the development of a hybrid word recognition method that 
integrates Hidden Markov Models (HMM), Support Vector Machines (SVM), and transformers to address 
the identified challenges. HMM are employed for rapid audio segmentation into phonetic units, achieving 
processing latency <100 ms, which is critical for real-time applications. By leveraging statistical modeling, 
HMM efficiently segment audio even in noisy conditions, though their accuracy is limited (WER  ~20% 
at SNR 0–10 dB). To enhance phoneme classification accuracy, SVM with a non-linear RBF kernel are 
applied, offering robustness to noise (expected WER <10% at SNR 0–10 dB) and the ability to operate with 
smaller datasets compared to DNN. Transformers, specifically the XLM-RoBERTa model, are utilized for 
contextual analysis, enabling the handling of homonyms, syntactic structures, and multilingual scenarios. 
For instance, fine-tuning the model on limited data (50–100 hours of audio) supports rare languages like 
Crimean Tatar with WER <15%, significantly outperforming commercial systems (WER >30%). The method’s 
architecture incorporates adaptive audio preprocessing using a Wiener filter for noise suppression, Mel-
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) extraction, and Automatic Gain Control (AGC). To ensure energy 
efficiency, optimization techniques are applied: model distillation (reducing model size by 40%), quantization 
(8-bit  parameter representation), and stream processing (100-ms audio chunks). These reduce memory 
consumption to <500 MB, making the method suitable for IoT devices like smartphones or smart speakers. 
Compared to existing methods, the hybrid approach offers a superior balance of speed (latency <100 ms), 
accuracy (WER <10%), and versatility (support for all languages), positioning it as a promising solution for 
both commercial and academic applications.

Key words: speech recognition, automatic speech recognition, hybrid methods, hidden Markov models, 
support vector machines, transformers, machine learning, deep learning, rare languages, real-time 
processing, IoT.


