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АНАЛИЗ ВОЗМОЖНОСТИ 
ПРИМЕНЕНИЯ МОДЕЛЕЙ 
ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ДЛЯ РАСПОЗНАВАНИЯ РЕЧИ  
ПРИ ПРОВЕДЕНИИ 
СОЦИОЛОГИЧЕСКИХ ОПРОСОВ

Представлены результаты сравнительного анализа открытых моделей искус-
ственного интеллекта для автоматического распознавания речи в условиях поле-
вых социологических опросов. Целью исследования было определение наиболее эффек-
тивной модели семейства Whisper для транскрибации интервью при наличии аку-
стических помех, характерных для уличных условий проведения опросов. Методоло-
гия включает экспериментальную оценку шести версий модели Whisper (Tiny, Base, 
Small, Medium, Large-v3, Large-v3-turbo) с применением метрики IWER (Inflectional Word 
Error Rate). Моделирование проводилось на аудиофайлах с искусственно внесёнными 
шумами различной интенсивности (соотношение сигнал/шум от 9,9 до 22 LUFS), ими-
тирующими пять типичных сценариев проведения опросов. Установлено, что мо-
дель Large-v3-turbo демонстрирует наилучшую точность распознавания: показа-
тель метрики IWER составляет от 0,79% (условия жилого сектора) до 4,86% (непо-
средственно у дороги), что на 20% ниже по сравнению с базовой моделью Tiny. Новизна 
исследования заключается в использовании сравнительной оценки метрики IWER для 
моделей Whisper в условиях, специфичных для социологических полевых исследований. 
Полученные данные позволяют обосновать выбор модели для создания специализи-
рованных информационных систем автоматизированной обработки речевых отве-
тов респондентов.
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В настоящее время известны различные 
области применения систем автоматического 
распознавания речи [1]: построение систем 
управления устройствами голосовыми ко-
мандами, автоматизация обработки звонков 
и улучшения качества обслуживания клиен-
тов, транскрибация аудиозаписей в текст, в 
т.ч. в условиях помех и др. Среди вышеназ-
ванных, отдельный интерес представляет об-
работка социологических данных, получае-
мых в ходе проведения социологических 
опросов в форме интервьюирования, где так-
же могут применяться подобные системы [2].

Известны различные средства распознава-
ния речи, среди которых можно выделить ком-
мерческие (Google Speech-to-Text, Microsoft 
Azure Speech Service, Amazon Transcribe, IBM 
Watson Speech to Text и т.д.) [3, 4] и  открытые 
(Whisper (OpenAI), Vosk, SpeechBrain и т.д.) [5]. 
Среди них наиболее точными для решения 

прикладных задач являются Google Speech-to-
Text (работает на основе SpeechRecognition), 
Whisper, Vosk и SpeechBrain [5-8]. Сравнитель-
ная характеристика этих средств представлена 
в табл. 1.

Анализ данных табл. 1 свидетельствует о 
том, что наибольший научный интерес на те-
кущем этапе представляют модели системы 
распознавания речи Whisper. К их ключевым 
преимуществам перед аналогами относятся 
поддержка русского языка, открытый доступ 
к архитектурам моделей и возможность авто-
номной работы.
Особенности измерения и представления 

громкости звука в средствах вычисли-
тельной техники

При распознавании речи ключевой ха-
рактеристикой в условиях четкой дикции ин-
тервьюера и респондента является гром-
кость.
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Громкость звука представляет собой 
субъективное восприятие силы звукового 
сигнала, которое коррелирует с интенсивно-
стью звуковых колебаний и уровнем звуково-
го давления. В окружающей среде громкость 
измеряется с помощью приборов, фиксирую-
щих интенсивность звука непосредственно, 
например, при разговоре человека, когда его 
голос регистрируется специальными устрой-
ствами, и результат выражается в децибелах 
(дБ) [9]. В цифровых вычислительных систе-
мах, когда речь представлена в виде звуково-
го файла, прямое измерение громкости в дБ 
невозможно, поскольку вычислительная си-
стема не осуществляет прямое измерение 
акустического сигнала. В таких условиях для 
оценки громкости применяется величина 
LUFS (Loudness Units relative to Full Scale), 
представляющая собой стандартизирован-
ный способ измерения средней громкости 
аудиосигнала с учетом чувствительности че-
ловеческого уха к различным частотам. Она 
предназначена для выравнивания уровня 

громкости звукового файла при воспроизве-
дении на различных платформах с целью 
устранения его внезапного изменения при 
смене аудиофайлов, что обеспечивает ком-
фортное восприятие звука [10].

Обзор моделей средства распознавания 
речи Whisper

Whisper – модель преобразования речи в 
текст, являющаяся открытой и основанной на 
применении нейронных сетей – трансформе-
ров. В ней реализованы две ключевые со-
ставляющие: кодер и декодер. Кодер обраба-
тывает акустический сигнал, разбивая его на 
фрагменты и преобразуя в спектрограммы. 
Декодер на основе этих преобразований ге-
нерирует текстовую расшифровку (наиболее 
вероятную последовательность символов 
или слов, соответствующих речи) в зависимо-
сти от языка исходного речевого сообщения 
[11]. 

Наиболее распространенные варианты 
моделей Whisper, отличающиеся друг от дру-
га числом параметров и структурой, влияю-

Таблица 1
Сравнительная характеристика средств распознавания

Параметры \ Средства 
распознавания Whisper Speech

Recognition SpeechBrain Vosk

Режим работы Офлайн/
Онлайн Онлайн Онлайн Офлайн/Онлайн

Доступ к архитектурам
моделей Есть Есть Есть Отсутствует

Распознавание русского 
языка + + – +

Таблица 2
Сравнительная таблица моделей Whisper

Модель Количество 
параметров Область применения

Tiny 39 млн Быстрое распознавание речи с низкими требованиями к 
вычислительным ресурсам и точности

Base 74 млн Задачи, требующие более качественного распознавания при 
ограниченных вычислительных ресурсах

Small 244 млн Более сложные задачи распознавания речи, где требуется 
баланс между качеством и быстротой

Medium 769 млн
Профессиональные задачи, где важна высокая точность и 

качество распознавания с ограниченными вычислительными 
ресурсами

Large-v3 1,55 млрд
Крупномасштабные и профессиональные проекты, где важна 
максимальная точность и поддержка множества языков, при 

этом задействуются большие вычислительные ресурсы

Large-v3-turbo 809 млн Задачи, где требуется быстрое и точное распознавание речи, с 
ограниченными вычислительными ресурсами
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щих на их производительность, точность и 
требования к вычислительным ресурсам, 
представлены в табл. 2.

Модели Tiny, Base, Small, Medium обучены 
на 680 тыс. часах аудиозаписей, представлен-
ных сообщениями на 97 языках с посторон-
ними шумами, смехом и другими звуками. 
Модель Large-v3 была обучена на смеси при-
мерно 1  миллиона часов размеченного и 4 
миллионов часов псевдоразмеченных аудио-
данных. Входные данные включали аудиоза-
писи на множестве языков и в различных ус-
ловиях записи. Модель Large-v3-turbo также 
обучалась на 5 миллионах часов размеченно-
го аудио, что обеспечивает её способность 
точно распознавать речь на более чем 99 
языках, включая шумные и сложные аудиоза-
писи. За счёт архитектурных изменений (со-
кращение числа слоев декодера с 32 до 4) 
модель стала легче и быстрее, сохранив при 
этом качество.

Выбор конкретной реализации модели 
Whisper определяется преимущественно ти-
пом решаемой задачи и доступными вычис-
лительными ресурсами. Следовательно, при 
выборе модели важно учитывать баланс тре-
бований по точности распознавания и вычис-
лительных ресурсов, а также условия форми-
рования речевых сообщений (наличие посто-
ронних шумов). 

Экспериментальная оценка точности 
распознавания речи моделью искусствен-
ного интеллекта Whisper при проведении 

социологических опросов (результаты 
исследования)

В исследовании использовалась социо-
логическая анкета из 30 вопросов, в т.ч. один 
вопрос предусматривал множественный вы-
бор ответов. Анализируемый аудиофайл 
представлял собой запись ответов респон-
дентов на вопросы анкеты, выполненную ми-
крофоном устройства Samsung  S20. Запись 
производилась с расстояния 3 – 4 см от ми-
крофона обычной разговорной громкостью 
голоса. Среднее значение громкости речи 
при измерении составило –18 LUFS (для изме-
рения используется программа Adobe 
Audition 2023 с установленным стандартом 
EBU R 128 и глубиной кодирования файла 
16 бит), что соответствует громкости речи 50 
дБ.

Для оценки качества распознавания речи 
в начале распознавание происходит на ауди-
оданных, характеризующихся отсутствием 
фонового шума или его уровнем, существен-

но ниже уровня громкости речи, а в конце – 
на аудиоданных, в которых искусственно вне-
сены акустические шумы различной громко-
сти.

Данные средства распознавания речи бу-
дем сравнивать с помощью показателя флек-
тивной частоты ошибки слов – IWER 
(Inflectional Word Error Rate).

где Chard – вес «грубой» ошибки, приведшей к 
замене изначального слова другим отличаю-
щимся по смыслу словом (например, диа-
грамма – дейтаграмма); Shard – количество 
«грубых» ошибок; Csoft – вес «негрубой» ошиб-
ки, не повлиявшей на основу слова (напри-
мер, сделано – сделана); Ssoft – количество 
«негрубых» ошибок; D – количество удален-
ных слов; I – количество излишне добавлен-
ных слов; N – общее количество слов в этало-
не (речи) [12].

По определению, Csoft<Chard, Csoft<1, Chard>= 
=1, при этом в данном исследовании принято  
Csoft = 0,5, Chard = 1.

Исследование предполагает распознава-
ние идентичного аудиофайла с использова-
нием каждой модели, после чего вычисляет-
ся флективная частота ошибок слов. На осно-
вании полученных показателей выполняется 
выбор модели с наибольшей точностью рас-
познавания.

Количество слов в эталонной фразе отве-
тов респондентов N = 257  слов. Например, 
расчет IWER для Large-v3-turbo согласно (1):

IWER = (6∙0,5 + 3)/257 = 0,0233 (2,33%).
Результаты эксперимента представлены в 

табл. 3.
После произведенной оценки распозна-

вания аудиофайла без фонового шума каж-
дой моделью Whisper, можно прийти к выво-
ду, что large-v3-turbo лучше всех распознала 
данный аудиофайл.

В дальнейшем необходимо проверить 
каждую модель на основе зашумленной речи, 
т.е. в изначальной речи содержится шум ули-
цы. 

Громкость речи: –18 LUFS
1) У дороги: –27,9 LUFS
2) 10 метров от дороги: –29,6 LUFS
3) 15 метров от дороги: –30,7 LUFS
4) 20 метров от дороги: –36 LUFS
5) Во дворе жилого сектора: –40 LUFS
Шум добавлялся методом линейного мик-

ширования с коэффициентом β, рассчитан-
ным по формуле β = , где  
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L_речь = –18  LUFS, L_шум варьировалось от 
–27,9 до –40 LUFS в зависимости от сценария. 
После микширования сигнал нормировался к 
–18 LUFS по стандарту EBU R 128 [10]. Все опе-
рации выполнены в Adobe Audition 2023.

Значения параметра IWER в зависимости 
от условий для каждого средства распознава-
ния представлены в табл. 4 – 8.

Значения параметра IWER в зависимости 
от условий для различных моделей представ-
лены в табл. 9. 

Для удобства визуального анализа табли-
цы 9 представим полученные данные в виде 
графиков (рис. 1), из которых следует, что 
наилучшие результаты продемонстрировала 
модель Large-v3-turbo.

Таблица 3
Точность распознавания речи при отсутствии шумов открытого пространства

Удалено 
слов

Грубые 
ошибки

Негрубые 
ошибки

Излишне добавлено 
слов IWER, %

Large-v3-turbo 0 0 6 3 2,33

Large-v3 1 4 11 2 4,86

Medium 0 8 9 1 5,25

Small 1 21 16 3 12,84

Base 19 37 26 5 28,79

Tiny 1 41 25 14 26,65

Таблица 4
Точность распознавания речи при нахождении непосредственно около источника 

посторонних шумов (дороги)

Разность 
громкостей 

речи и шума, 
LUFS

Удалено 
слов

Грубые 
ошибки

Негрубые 
ошибки

Излишне 
добавлено 

слов
IWER, %

Large-v3-turbo 9,9 2 7 7 0 4,86

Large-v3 9,9 2 6 16 5 8,17

Medium 9,9 12 8 25 2 13,42

Small 9,9 3 29 18 3 17,12

Base 9,9 9 60 38 8 37,35

Tiny 9,9 15 71 25 11 42,61

Таблица 5
Точность распознавания речи при нахождении на расстоянии 10 м от источника  

посторонних шумов (дороги)

Разность 
громкостей 

речи и шума, 
LUFS

Удалено 
слов

Грубые 
ошибки

Негрубые 
ошибки

Излишне 
добавлено 

слов

IWER, 
%

Large-v3-turbo 11,6 1 2 5 1 2,53

Large-v3 11,6 2 4 16 1 5,84

Medium 11,6 3 1 15 0 4,47

Small 11,6 3 14 13 1 9,53

Base 11,6 1 48 22 2 24,12

Tiny 11,6 5 56 21 4 29,38
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Таблица 6
Точность распознавания речи при нахождении на расстоянии 15 м от источника  

посторонних шумов (дороги)

Разность громкостей 
речи и шума, LUFS

Удалено 
слов

Грубые 
ошибки

Негрубые 
ошибка

Излишне 
добавлено 

слов

IWER, 
%

Large-v3-turbo 12,7 1 2 4 0 1,95

Large-v3 12,7 1 4 10 1 4,28

Medium 12,7 0 13 5 0 6,03

Small 12,7 2 16 17 2 11,09

Base 12,7 7 43 15 6 24,71

Tiny 12,7 10 57 23 3 31,71

Таблица 7
Точность распознавания речи при нахождении на расстоянии 20 м от источника  

посторонних шумов (дороги)

Разность 
громкостей 

речи и шума, 
LUFS

Удалено 
слов

Грубые 
ошибки

Негрубые 
ошибка

Излишне 
добавлено 

слов
IWER, %

Large-v3-turbo 18 1 4 6 0 2,14

Large-v3 18 1 2 11 1 3,7

Medium 18 1 11 3 0 5,25

Small 18 4 11 20 0 9,73

Base 18 2 30 22 2 17,51

Tiny 18 4 50 27 3 27,43

Таблица 8
Точность распознавания речи при нахождении в жилом секторе при отсутствии  

движения транспортных средств

Разность 
громкостей 

речи и шума, 
LUFS

Удалено 
слов

Грубые 
ошибки

Негрубые 
ошибка

Излишне 
добавлено 

слов
IWER, %

Large-v3-
turbo 22 1 0 2 0 0,79

Large-v3 22 4 0 1 0 1,75

Medium 22 1 2 9 1 3,31

Small 22 3 16 11 0 9,53

Base 22 0 23 19 1 13,06

Tiny 22 7 40 19 5 23,93
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Особенность распознавания речи у моде-
лей Medium, Small, Base и Tiny проявляется в 
следующем: количество флективных ошибок 
при расстоянии 10 метров от дороги меньше, 
чем при расстоянии 15 метров. Предположи-
тельно, данное явление обусловлено особен-
ностями обучения этих моделей.

Кроме того, установлено, что показатели 
качества распознавания в условиях жилого 
сектора (при отсутствии интенсивных акусти-
ческих помех) превышают значения, полу-
ченные при тестировании на аудиофайлах 
без фонового шума. Данное явление может 
свидетельствовать о том, что обучающая вы-

Таблица 9
Сводная таблица значений параметра IWER для моделей, %

У дороги 10 метров от 
дороги

15 метров от 
дороги

20 метров от 
дороги Во дворе

Large-v3-turbo 4,86 2,53 1,95 2,14 0,79

Large-v3 8,17 5,84 4,28 3,7 1,75

Medium 13,42 4,47 6,03 5,25 3,31

Small 17,12 9,53 11,09 9,73 9,53

Base 37,35 24,12 24,71 17,51 13,06

Tiny 42,61 29,38 31,71 27,43 23,93

Рис. 1. Зависимости обобщенного показателя качества распознавания IWER от места проведения  
социологического опроса
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борка моделей включала аудиоданные с низ-
ким уровнем фоновых шумов, что способ-
ствовало формированию устойчивости алго-
ритмов к подобным акустическим условиям.

Заключение
Экспериментальная оценка подтвердила, 

что для автоматизации транскрибации интер-
вью в условиях нестационарного шума опти-
мальным выбором является модель Large-v3-
turbo. Она обеспечивает снижение показате-
ля IWER до 0,79% в благоприятных условиях и 
сохраняет работоспособность при соотноше-
нии сигнал/шум около 10 дБ. В отличие от об-
легченных версий, данная модель реже допу-
скает грубые смысловые ошибки, что критич-
но для последующего анализа социологиче-
ских данных. Таким образом, внедрение ука-
занной модели в специализированные ин-
формационные системы позволит сократить 
трудозатраты на обработку речевых ответов 

без существенной потери качества.
Перспективы исследований

Развитие этого направления исследова-
ний находится в адаптации алгоритмов под 
предметную область. Стандартные обучаю-
щие выборки Whisper не учитывают специфи-
ку социологической лексики, поэтому логич-
ным шагом станет дообучение (fine-tuning) на 
профильных данных. Также планируется оце-
нить эффективность гибридных конвейеров, 
где распознавание дополняется семантиче-
ской коррекцией через языковые модели 
типа ruGPT-3. Нельзя исключать и необходи-
мость тестирования на языках народов РФ 
для расширения географии исследований. 
Наконец, для полевых работ актуальна зада-
ча оптимизации моделей под мобильные 
платформы – сравнение квантованных вер-
сий поможет найти баланс между скоростью 
работы и точностью распознавания.
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