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Аннотация
Введение. Выполнен анализ современных методов сквозного перевода речи, использующих дискретные 
представления речевого сигнала в качестве промежуточного. Актуальность темы обусловлена растущим спросом 
на системы машинного перевода речи в реальном времени, способным сохранять уникальные голосовые 
характеристики диктора. Рассмотрены подходы, выполняющие межъязыковое преобразование речи в речь 
без промежуточного перехода к тексту. Особое внимание уделено роли дискретных единиц как носителей 
семантической и паралингвистической информации, а также их значению в архитектурах сквозного перевода 
речи. Метод. Проведен систематический обзор и сравнительный анализ более 50 научных публикаций за период 
2012–2025 гг. Представлен анализ архитектур прямого перевода речи, методов самоконтролируемого обучения 
представлений, нейросетевых аудиокодеков и мультиязычных систем масштабирования. Для каждого класса 
методов выделены принципы построения, достоинства и ограничения. Рассмотрены основные корпуса данных 
и показатели оценки качества перевода. Основные результаты. Показано, что переход от каскадных архитектур 
машинного перевода к сквозным методам позволяет сократить накопление ошибок и снизить задержку при 
переводе. Подтверждено, что при использовании предобучения, качество синтеза речи в сквозных системах 
приближается к каскадным. Дискретные акустические единицы, получаемые методами самоконтролируемого 
обучения и нейросетевыми кодеками, способны сохранять информацию, необходимую для восстановления 
семантического содержания и индивидуальных характеристик речи. Выявлены ключевые исследовательские 
пробелы: в большинстве исследованных научных работ дискретные представления используются как технический 
инструмент, тогда как их внутренняя структура, лингвистическая интерпретируемость и информационная 
емкость остаются недостаточно изученными. Обсуждение. Результаты обзора могут быть использованы при 
проектировании систем синхронного машинного перевода с сохранением голосовых характеристик говорящего. 
Сформулированы направления дальнейших исследований в области анализа внутренней структуры дискретных 
представлений, разработки методов контролируемого переноса паралингвистических характеристик между 
языками, а также создание метрик для раздельной оценки семантической точности и качества сохранения 
просодии при переводе. Полученные выводы представляют интерес как для фундаментальных исследований, 
так и для прикладных задач разработки систем машинного перевода.
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Abstract
This paper analyzes contemporary methods of end-to-end speech-to-speech translation that employ discrete 
representations of the speech signal as an intermediate representation. The relevance of the topic is driven by the 
growing demand for real-time machine speech translation systems capable of preserving the unique vocal characteristics 
of the speaker. The study examines approaches that perform cross-lingual speech-to-speech conversion without an 
intermediate transition to text. Particular attention is paid to the role of discrete units as carriers of semantic and 
paralinguistic information as well as their significance in end-to-end speech translation architectures. A systematic review 
and comparative analysis of the literature covering the period 2012–2025, encompassing more than 50 publications, 
was conducted. Direct speech translation architectures, self-supervised representation learning methods, neural audio 
codecs, and multilingual scaling systems were analyzed. For each class of methods, the design principles, advantages, 
and limitations were identified. The main data corpora and translation quality evaluation metrics were reviewed. 
It is shown that the transition from cascaded machine translation architectures to end-to-end methods reduces error 
accumulation and decreases translation latency. It is further demonstrated that, when pre-training is employed, the 
speech synthesis quality of end-to-end systems approaches that of cascaded ones. Discrete acoustic units obtained via 
self-supervised learning methods and neural codecs are capable of preserving the information necessary for recovering 
semantic content and individual speech characteristics. Key research gaps have been identified: in the majority of 
works, discrete representations are used as a technical tool, while their internal structure, linguistic interpretability, 
and information capacity remains insufficiently studied. The findings of the review may be applied in the design of 
simultaneous machine translation systems that preserve the vocal characteristics of the speaker. Directions for further 
research have been formulated, including analysis of the internal structure of discrete representations, development of 
methods for controlled cross-lingual transfer of paralinguistic characteristics, and the creation of metrics for separately 
evaluating semantic accuracy and prosody preservation quality in translation. The conclusions obtained are of interest 
both for fundamental research and for applied problems in the development of machine translation systems.
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speech-to-speech translation, end-to-end models, discrete speech representations, neural speech synthesis, paralinguistic 
features
Aсknowledgements
This research was supported by the Russian state research topic of SPC RAS No. FFZF-2025-0003.
For citation: Ostrovskii A.O., Karpov A.A. Analytical review of end-to-end speech translation methods based on 
acoustic-semantic representations. Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 
2026, vol. 26, no. 3, pp. 447–456 (in Russian). doi: 10.17586/2226-1494-2026-26-3-447-456

Введение

Задача машинного перевода устной речи традицион-
но решалась с помощью каскадных систем, включаю-
щих три последовательных этапа: распознавание речи, 
машинный перевод текста и синтез речи [1]. Однако 
подобная модульность порождает принципиальные 
	ограничения: ошибки накапливаются по цепочке, 
	переход к тексту приводит к утрате паралингвисти-
ческой информации, а последовательная обработка 
	создает задержку, критичную для синхронного пере-
вода.

Стремление преодолеть эти недостатки приве-
ло к развитию сквозных моделей (Speech-to-Speech 
Translation, S2ST), выполняющих прямое отображе-
ние акустического сигнала без перехода через текст. 
Дальнейший прогресс связан с появлением дискретных 
представлений речи, а именно компактных токени-
зированных представлений акустического сигнала, 
совместимых с методами языкового моделирования, 
что позволило сформулировать задачу перевода как 
преобразование последовательности токенов.

Анализ научных публикаций выявляет характерную 
проблему: в большинстве работ дискретные единицы 
рассматриваются как технический интерфейс, тогда как 
вопрос о том, какие именно свойства речи устойчиво 
кодируются в этих представлениях при межъязыковом 
преобразовании, остается открытым. Цель настоящей 
работы — систематизировать современные подходы к 
сквозному переводу речи, выявить их достоинства и 
ограничения, а также определить направления даль-
нейшего исследования.

Каскадные системы перевода речи  
и их ограничения

 Исторически задача перевода речи решалась с 
помощью каскадных систем, объединяющих три не-
зависимых модуля (рис. 1). На первом этапе модуль 
автоматического распознавания речи (Automatic Speech 
Recognition, ASR) преобразует входной аудиосигнал в 
текстовую транскрипцию на исходном языке. На втором 
этапе система машинного перевода переводит получен-
ный текст на целевой язык. На третьем этапе модуль 

https://orcid.org/0009-0003-8313-3780
mailto:karpov@iias.spb.su
https://orcid.org/0000-0003-3424-652X


А.О. Островский, А.А. Карпов

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2026, том 26, № 3 
Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2026, vol. 26, no 3� 449

синтеза речи (Text-to-Speech, TTS) генерирует звуковой 
сигнал по переведенному тексту.

Вместе с тем каскадная схема обладает фунда-
ментальными ограничениями. Во-первых, ошибки 
накапливаются по мере прохождения сигнала через 
систему: каскадные системы постоянно порождают 
больше ошибок интерпретации, чем сквозные модели 
[2]. Во-вторых, переход к текстовому представлению 
неизбежно приводит к потере паралингвистической 
информации: тембра, интонации, темпа и эмоциональ-
ной окраски речи. В-третьих, последовательное преоб-
разование речевых представлений создает  задержку в 
обработке аудиосигнала, критичную для приложений 
синхронного перевода. Каждый модуль требует време-
ни работы, причем следующий этап не может начаться 
до завершения предыдущего.

Перечисленные ограничения послужили основной 
мотивацией для разработки сквозных моделей пере-
вода речи S2ST. Первые сквозные системы, такие как 
Translatotron [3], работали непосредственно со спектро-
граммами, минуя промежуточное текстовое представ-
ление. Однако они уступали каскадным по качеству 
из-за сложности обучения и нестабильности генерации. 
Принципиальный прорыв стал возможен благодаря 
переходу к дискретным представлениям речи, которые 
обеспечивают совместимость с архитектурами языко-
вого моделирования.

Дискретные представления речи

Ключевым архитектурным решением, позволившим 
преодолеть ограничения каскадных и ранних сквозных 
систем, стало использование дискретных представле-
ний речи. В отличие от непрерывных акустических 
признаков (мел-спектрограмм, кепстральных коэффи-
циентов, фонемных вероятностей и т. д.), дискретные 
единицы (акустические токены) образуют конечный 
словарь, что позволяет рассматривать перевод речи как 
трансформацию последовательностей символов ана-
логично задаче машинного перевода текста [4, 5]. Это 
открывает возможность напрямую применять методы 
языкового моделирования: трансформерные архитекту-
ры, предобученные языковые модели.

Развитие дискретных представлений прогрессирова-
ло по двум направлениям: методы самоконтролируемо-
го обучения (Self-Supervised Learning, SSL), ориентиро-
ванные на извлечение фонетической и семантической 
структур речи без текстовой разметки, и нейросетевые 
аудиокодеки, оптимизирующие представления с точки 

зрения качества восстановления сигнала при заданном 
битрейте.

Единицы самоконтролируемого обучения. Первое 
направление дискретных представлений формируется в 
рамках самоконтролируемого обучения SSL, ключевая 
идея которого состоит в том, чтобы обучить модель 
предсказывать скрытые характеристики речи по кон-
тексту без использования текстовой разметки. Такой 
подход позволяет задействовать большие объемы нераз-
меченных аудиоданных и формировать представления, 
устойчивые к вариациям акустических условий записи 
и индивидуальных особенностей диктора. 

В работе [6] предложена модель vq-wav2vec, пока-
завшая, что векторная квантизация скрытых признаков 
позволяет представить аудиосигнал в виде последо-
вательности дискретных токенов. В [7] представлена 
модель wav2vec 2.0, которая объединила векторную 
квантизацию с контрастивными потерями. Модель 
учится отличать истинные квантизованные представ-
ления замаскированных участков сигнала от случайно 
выбранных альтернатив. 

В работе [8] рассмотрена модель HuBERT, где дис-
кретные единицы формируются автоматически по-
средством кластеризации акустических признаков. 
На первой итерации обучения выполняется кластери-
зация простых признаков (например, мел-частотных 
кепстральных коэффициентов) методом k-средних. 
Полученные метки кластеров служат псевдоразметкой 
для обучения трансформера предсказывать скрытые 
единицы замаскированных участков. На последую-
щих итерациях кластеризация выполняется по скры-
тым представлениям самой модели, что приводит к 
постепенному уточнению единиц. Примечательно, что 
качество конечных представлений определяется не 
столько точностью начальной кластеризации, сколько 
согласованностью присваиваемых меток.

В [9] предложена модель WavLM, ориентиро-
ванная на более широкий спектр речевых задач. 
Отличительной особенностью WavLM является об-
учение на смешанных высказываниях с наложением 
шумов, что повышает устойчивость представлений 
к шуму, реверберации и смене говорящего. Модель 
продемонстрировала высокие результаты в задачах рас-
познавания речи, идентификации диктора и разделения 
перекрывающихся голосов.

Единицы нейросетевых кодеков. Второе направ-
ление получения дискретных представлений реализу-
ется в нейросетевых аудиокодеках. Если в моделях SSL 
дискретизация служит вспомогательным механизмом 

Рис. 1. Схема каскадной системы перевода речи: последовательное применение модулей распознавания речи, перевода 
текста и синтеза речи

Fig. 1. Cascade system for speech translation: sequential pipeline of speech recognition, text translation and speech synthesis 
modules
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для формирования обучающего сигнала, то в кодеках 
дискретные токены являются результатом сжатия ла-
тентного представления и оптимизируются непосред-
ственно для качественного восстановления звукового 
сигнала. 

Метод SoundStream [10] стал одним из первых ней-
росетевых кодеков, использующих остаточную вектор-
ную квантизацию (Residual Vector Quantization, RVQ). 
Архитектура представляет собой полностью сверточ-
ную пару кодер-декодер: кодер преобразует входной 
сигнал в последовательность латентных векторов, кото-
рые квантуются иерархически несколькими кодовыми 
книгами, что позволяет постепенно уточнять представ-
ление при умеренном числе кодовых книг.

Архитектура EnCodec [11] развивает идеи 
SoundStream: кодер формирует латентные векторы с 
частотой 75 Гц, квантуемые с помощью RVQ. Число 
кодовых книг варьируется в зависимости от целевого 
битрейта (от 1,5 до 24 кбит/с). Модель обучается с ис-
пользованием потерь реконструкции, состязательных 
потерь и RVQ; при сравнимых битрейтах качество вос-
становления превосходит классические кодеки.

В работе [12] представлена модель VALL-E, кото-
рая использует токены EnCodec для задачи синтеза 
речи с нулевым числом примеров TTS: трехсекунд-
ный фрагмент голоса целевого диктора достаточен 
для генерации произвольного текста с сохранением 
тембра и просодии. Это демонстрирует, что кодековые 
токены несут достаточно акустической информации 
для воспроизведения индивидуальных характеристик 
голоса.

В отличие от единиц SSL, кодековые представления 
напрямую связаны с задачей восстановления звука и 
сохраняют детальную спектральную структуру, тембр 
и энергетические характеристики речи. Однако такая 
дискретизация не предполагает явного разделения се-
мантических и паралингвистических факторов: содер-
жание, голосовые характеристики и просодия оказы-
ваются смешанными в одном латентном пространстве. 
Рассмотренные методы можно систематизировать по 
нескольким ключевым параметрам (табл. 1).

Сравнение выявляет фундаментальное разли-
чие между двумя базовыми направлениями методов: 

единицы SSL формируют представления, близкие к 
фонетическим, но недостаточно детальные для вы-
сококачественного восстановления индивидуальных 
характеристик речи; кодековые единицы обеспечива-
ют точное восстановление акустического сигнала, но 
	смешивают семантическую и паралингвистическую ин-
формацию. Современные системы, такие как UnitY [13] 
и SeamlessM4T [14], используют гибридный подход, 
сочетающий преимущества обоих направлений.

Таким образом, существующие методы дискретного 
представления речи позволяют частично локализовать 
акустические и фонетические закономерности в про-
странстве токенов. Экспериментальные результаты 
свидетельствуют о том, что такие единицы сохраняют 
информацию, необходимую для распознавания, синтеза 
и перевода речи. Вместе с тем остается открытым во-
прос о том, какие именно характеристики речи устой-
чиво кодируются в дискретных токенах и могут ли они 
быть интерпретированы независимо от конкретной 
архитектуры.

Сквозные модели на основе дискретных 
представлений 

Рассмотрим системы сквозного перевода, в которых 
дискретные представления играют центральную роль. 
Сквозные модели развивались по двум направлениям: 
эволюция специализированных архитектур с посте-
пенным переходом от непрерывных спектрограмм к 
дискретным промежуточным представлениям и мас-
штабирование по числу языков и задач, связанное с 
появлением универсальных аудио-языковых моделей.

Эволюция архитектур семейства Translatotron. 
Первым направлением сквозного подхода стала модель 
Translatotron [3]. Архитектура построена по схеме «по-
следовательность в последовательность» с механизмом 
внимания: кодер на основе рекуррентных слоев фор-
мирует скрытое представление мел-спектрограммы, 
а декодер генерирует спектрограмму целевой речи. 
Обучение выполняется в многозадачном режиме: од-
новременно с генерацией спектрограммы предсказы-
ваются транскрипции исходной и целевой речи, что 
обеспечивает дополнительный градиентный сигнал, 

Таблица 1. Сравнение типов дискретных представлений речи 
Table 1. Comparison of discrete speech representation types

Представление Основная кодируемая  
информация

Типичный диапазон частоты 
кодирования сигнала, Гц Применение

Непрерывные единицы
Аудиосигнал Полный речевой сигнал 16 000–48 000 Входной/выходной сигнал
Mel-спектрограмма Акустика, частично фонетика 50–100 Синтез речи, вокодеры
Вектор диктора Тембр (глобальный признак) 0 (1 вектор на сегмент речи) Клонирование голоса

Дискретные единицы
SSL дискретные единицы 
(HuBERT, wav2vec)

Фонетическое содержание 10–25 Перевод речи

Кодек-единицы (EnCodec) Акустика 25–75 Восстановление звука
Смысловые единицы Семантический уровень пред

ставления
1–5 Языковые модели (верхние 

слои трансформера)
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однако на этапе применения текстовые представления 
не используются.

Результаты первой версии уступали каскадным си-
стемам, однако сам факт работоспособности прямо-
го подхода открыл новое направление исследований. 
Основные ограничения были связаны с устойчивостью 
синтеза и стабильностью сохранения голосовых харак-
теристик. 

Модель Translatotron 2 [15] устраняет эти недостат-
ки через интеграцию дискретных промежуточных пред-
ставлений: кодер на основе архитектуры Conformer, 
фонемный декодер как промежуточное звено и замена 
авторегрессионного синтезатора на модель с предска-
занием длительности сигнала. Сохранение голосовых 
характеристик реализуется через единый кодер, отвеча-
ющий одновременно за понимание содержания и захват 
акустических особенностей. Эксперименты показали, 
что Translatotron 2 достигла качества, сопоставимого с 
каскадными системами.

Ключевым достижением Translatotron 2 являет-
ся механизм сохранения голосовых характеристик: 
единый кодер одновременно отвечает за понимание 
лингвистического содержания и захват акустических 
особенностей диктора. Это позволяет системе воспро-
изводить тембр и просодию исходного говорящего в 
переведенной речи без явного модуля клонирования го-
лоса — принципиальное отличие от каскадных систем, 
где паралингвистическая информация безвозвратно 
теряется при переходе через текстовое представление.

Модель Translatotron 3 [16] решает задачу обучения 
без параллельных данных речь-речь, используя комби-
нацию маскированного автокодера, неконтролируемо-
го выравнивания эмбеддингов и обратного перевода. 
Модель обучается на непараллельных монолингваль-
ных корпусах, что существенно расширяет примени-
мость подхода для малоресурсных языков.

Эволюция систем семейства Translatotron наглядно 
иллюстрирует прогресс области: от первой версии, 
уступавшей каскадным системам, через Translatotron 2, 
достигшей сопоставимого качества при сохранении 
голосовых характеристик, до Translatotron 3, способной 
обучаться без параллельных данных. Центральным 
архитектурным решением рассмотренных реализаций 
остается использование дискретных представлений как 
интерфейса между компонентами системы.

Мультиязычные системы. Модель UnitY [13], 
реализует двухпроходную схему: на первом проходе 
исходная речь преобразуется в текст целевого языка, 
на втором — текст конвертируется в дискретные аку-
стические единицы HuBERT [8], а синтез выполняется 
генератором HiFi-GAN. Такая схема позволяет обучать 
систему при отсутствии прямых параллельных языко-
вых пар.

В работе [14] представлена система SeamlessM4T, 
поддерживающая распознавание речи на 100 языках и 
перевод речи в речь для более чем 100 исходных и 36 
целевых языков. Архитектура объединяет мультиязыч-
ный речевой кодер, текстовый кодер-декодер на основе 
No Language Left Behind, декодер дискретных единиц 
и вокодер [17]. Также стоит отметить широкое при-
менение гибридного представления, объединяющего 

семантическую информацию из текста и акустические 
характеристики из дискретных единиц. В последующем 
модель Seamless [18] расширила свой функционал за 
счет потоковой обработки и экспрессивного синтеза 
речи с явным моделированием просодии исходной речи 
диктора.

Большинство существующих моделей обучено на 
наиболее распространенных языковых парах, однако 
использование универсальных дискретных представ-
лений позволяет осуществлять перенос на новые язы-
ки, включая малоресурсные, а также языки с заметно 
отличной грамматикой и морфологией, как, например, 
русский язык. Механизм переноса основан на том, что 
акустические единицы, полученные на многоязычных 
данных, формируют языково-нейтральное латентное 
пространство: модель, обученная на высокоресурсных 
языковых парах, оказывается способна обрабатывать 
речь на языках, представленных лишь несколькими 
часами аудио. Это особенно актуально для языков с 
ограниченными параллельными корпусами, где созда-
ние полноценных обучающих наборов данных остается 
нерешенной задачей [19].

Аудио-языковые модели. Альтернативным под-
ходом является развитие речевого модуля в больших 
языковых моделях. Принципиальная идея состоит в 
том, чтобы представить речь как последовательность 
дискретных токенов, совместимых с текстовыми, и обу-
чить единую модель работать с обоими типами токенов. 
Модель AudioPaLM [20] объединяет текстовую модель 
PaLM-2 с аудиокодеком AudioLM [21], используя ие-
рархическое представление: семантические токены 
из w2v-BERT кодируют фонетическое содержание, 
акустические токены из SoundStream сохраняют детали 
тембра и просодии. Модели SpeechGPT [22] и GLM-4-
Voice [23] обучаются на смешанных последовательно-
стях текста и речи, что позволяет не только понимать 
речевые команды, но и генерировать устные ответы с 
контролируемой эмоциональной окраской, например 
следовать сложным инструкциям: пользователь может 
попросить «ответь веселым голосом» или «говори мед-
леннее», и модель скорректирует генерацию.

Вместе с тем опыт аудио-языковых моделей под-
тверждает основное положение настоящей работы: 
дискретные представления речи успешно используются 
как инструмент, но остаются непрозрачными для ин-
терпретации. Успешная генерация на уровне токенов 
не эквивалентна пониманию их внутренней структуры.

Корпуса данных и методы оценки

Развитие систем сквозного перевода речи тесно 
связано с доступностью специализированных корпу-
сов данных и адекватных показателей оценки. В отли-
чие от текстового машинного перевода, где доступны 
обширные параллельные корпуса, обучение моделей 
S2ST требует выровненных пар речь-речь, получение 
которых связано со значительными затратами. 

Корпуса речи для обучения и оценки. Обучение 
систем сквозного перевода опирается на корпуса не-
скольких типов: моноязыковые неразмеченные корпуса 
для предобучения моделей SSL, параллельные корпуса 
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речь-текст для компонентов распознавания и перевода, 
параллельные корпуса речь-речь для прямого обучения 
сквозных моделей. Основные корпуса данных, исполь-
зуемые в современных исследованиях, представлены 
в табл. 2. 

Показатели оценивания качества машинного 
перевода речи. Оценивание качества систем перевода 
речи требует учета семантической точности и качества 
синтеза. ASR-BLEU — наиболее распространенный 
косвенный метод: синтезированная речь транскриби-
руется, затем текст сравнивается с эталоном. Его пре
имущество — простота вычисления, а недостаток за-
висимость от качества распознавания и игнорирование 
акустических характеристик.

Показатель BLASER [32] предназначен для прямой 
оценки без транскрипции: модель оценивает близость 
векторных представлений исходной и переведенной 
речи в общем семантическом пространстве. Для оцен-
ки качества синтеза используется UTMOS [33] — ав-
томатический предсказатель субъективной оценки 
естественности речи. Комплексная оценка систем 
обычно включает несколько показателей: ASR-BLEU 
для семантики, UTMOS для синтеза и субъективной 
оценки экспертов. Вместе с тем существующие пока-
затели имеют принципиальное ограничение: они не 
оценивают сохранение индивидуальных характеристик 
говорящего, тембра, манеры речи и эмоциональной 
окраски. Перспективным направлением для разра-
ботки новых метрик является применение моделей 
синтеза речи, основанных на вариационных кодерах 
[34]. Соответственно, разработка показателей оценки 
переноса паралингвистических характеристик диктора 
остается открытой и пока не решенной задачей как в 
системах машинного перевода речи, так и в смежных 
задачах, таких как автоматический сурдоперевод [35].

В табл. 3 систематизированы основные метрики 
оценки качества, применяемые в рассматриваемых 
системах, включая показатели точности перевода, 

качества синтеза речи и сохранения просодических 
характеристик. На рис. 2 представлена обобщенная 
схема, схематично демонстрирующая принципиальное 
различие между каскадным и сквозным подходами к 
переводу речи.

Заключение

Каскадные системы, объединяющие модули рас-
познавания, перевода и синтеза, обеспечивают мо-
дульность и интерпретируемость, однако страдают от 
накопления ошибок и принципиальной неспособности 
передавать паралингвистическую информацию через 
текстовое представление. Ранние сквозные модели, 
работавшие с непрерывными спектрограммами, проде-
монстрировали возможность прямого преобразования 
речи, но уступали каскадным системам по качеству из-
за сложности обучения и нестабильности генерации. 
Переход к дискретным представлениям стал ключевым 
архитектурным решением, позволившим преодолеть 
этот разрыв. Акустические единицы, получаемые мето-
дами самоконтролируемого обучения или нейросетевы-
ми кодеками, обеспечивают компактное представление 
речевого сигнала, совместимое с архитектурами языко-
вого моделирования. Это позволило сформулировать 
задачу перевода речи как преобразование последо-
вательностей токенов и применить методы, хорошо 
зарекомендовавшие себя в обработке текста.  

Вместе с тем анализ выявляет существенный ме-
тодологический пробел. Дискретные представления 
в подавляющем большинстве работ используются как 
инструмент — удобный интерфейс между компонен-
тами системы. Вопрос о том, какие именно характе-
ристики речи кодируются в этих представлениях и как 
они трансформируются при межъязыковом преобразо-
вании, остается неисследованным. Успешный перенос 
просодии в экспрессивных системах косвенно свиде-
тельствует о том, что индивидуальные характеристики 

Таблица 3. Основные метрики оценки качества машинной обработки речевого сигнала в современных системах 
Table 3. Main evaluation metrics for machine speech processing in modern systems 

Характеристика 
речи Метрика Методика оценки Использование в современ-

ных моделях обработки речи

Доминирующий тип 
дискретных представ-

лений

Семантика ASR-BLEU n-граммное совпадение ASR-транс
крипции перевода с эталоном

SeamlessM4T, Translatotron Текстовые единицы

BLASER Косинусов сходство в многоязычном 
семантическом пространстве

SeamlessM4T Текстовые единицы

Естественность MOS Субъективная оценка естественности 
речи

Translatotron, 
SeamlessExpressive

Кодек-единицы, аку-
стические представ-
ления

UTMOS Автоматическая регрессивная оценка 
MOS

TTS на основе GAN Акустические пред-
ставления

Голос SECS Косинусное расстояние speaker 
embeddings

Модели клонирования го-
лоса

Speaker embedding

F0 PCC Коэффициент корреляции контура ос-
новной частоты F0

SeamlessExpressive Просодические пред-
ставления

SMOS Субъективная оценка сходства голосов Модели клонирования го-
лоса

Акустические пред-
ставления
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присутствуют в латентном пространстве. Однако это 
присутствие не является явным: системы достигают пе-
реноса стиля через архитектурные решения, а не через 
понимание структуры самих представлений.

С практической точки зрения рассмотренные си-
стемы открывают возможности в областях, где крити-
чески важны низкая задержка и сохранение индиви-
дуальности говорящего: синхронный перевод, дубляж 
медиаконтента в реальном времени, телемедицина. 
В частности, системы реального времени на основе по-
токовой обработки, демонстрируют применимость под-
хода в условиях задержки менее двух секунд. Однако 
их внедрению препятствуют высокая вычислительная 
сложность, нестабильность синтеза и этические ри-
ски, связанные с клонированием голоса: возможность 
	воспроизведения голосовых характеристик конкрет-
ного человека без его согласия требует разработки со
ответствующих механизмов верификации и регулиро-
вания. 

На основании проведенного анализа можно вы-
делить следующие направления дальнейших иссле-
дований. Во-первых, необходим анализ внутренней 
структуры акустических единиц: какие фонетические, 
просодические и индивидуальные характеристики со-
храняются при дискретизации и как они распределены 
между уровнями представления. Во-вторых, перспек-
тивные системы должны обеспечивать явное разделе-
ние лингвистического содержания, просодии и харак-
теристики говорящего, что позволит контролируемо 
управлять каждым фактором при переводе. В-третьих, 
преобразования в пространстве дискретных представ-
лений должны допускать интерпретацию, позволяю-
щую понять, какие аспекты речевого сигнала сохра-
няются, трансформируются или теряются. Реализация 
этих направлений позволит перейти от использования 
дискретных представлений как «черного ящика» к их 
осознанному применению для анализа и синтеза речи 
с контролируемыми свойствами. 
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