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РЕФЕРАТ 

Робота присвячена розробленню інтелектуальної інформаційної системи для 
автоматичного розпізнавання мовлення у звукових файлах із використанням 
сучасних нейромережевих архітектур та інструментів глибинного навчання. 

Об’єкт дослідження: процес автоматизованого перетворення мовлення у текст 
у межах інтелектуальних інформаційних систем. 

Предмет дослідження: методи, моделі та програмні засоби побудови системи 
автоматичного розпізнавання мовлення на основі енд-ту-енд нейронних 
підходів, доменної адаптації та багаторівневого препроцесингу аудіосигналів. 

Використані методи: цифрова обробка сигналів (VAD, шумозаглушення, 
нормалізація), нейромережеві моделі CTC, RNN-Transducer, 
Transformer/Conformer, самонавчання (wav2vec 2.0), кластеризація голосових 
ембедингів (x-vectors), UML-моделювання, побудова ER-діаграм, мікросервісна 
архітектура, REST API. 

Мета роботи – створити масштабовану інформаційну систему, що забезпечує 
високоточне розпізнавання мовлення у звукових файлах із підтримкою 
багатомовності, діаризації мовців, автоматичного вибору моделі та можливістю 
інтеграції з зовнішніми сервісами. 

Наукова новизна полягає у поєднанні підходів самонавчання (Self-Supervised 
Learning) та трансдукційних моделей (RNN-T) у єдиній адаптивній архітектурі 
ASR, а також у розробленні модульної мікросервісної системи з автоматичним 
визначенням мови, динамічним вибором моделі та багаторівневою 
постобробкою транскриптів. 

Рекомендації щодо впровадження: результати роботи можуть бути 
використані для створення сервісів транскрипції відеоконференцій, аналітики 
аудіоконтенту, автоматичного субтитрування, цифровізації документів, 
контакт-центрів, а також у державних та комерційних інформаційних системах. 

Прикладна значимість: розроблена система забезпечує точне та швидке 
перетворення аудіоданих у структурований текст, підтримує масштабування, 
розподіл навантаження та автоматичний аналіз якості (WER/CER), що робить її 
практичною основою для сучасних продуктів у сфері розпізнавання мовлення. 
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ABSTRACT 

The work is devoted to the development of an intelligent information system for 
automatic speech recognition in audio files using modern neural network architectures 
and deep learning tools. 

Object of research: the process of automated speech-to-text conversion within 
intelligent information systems. 

Subject of research: methods, models and software tools for building an automatic 
speech recognition system based on end-to-end neural approaches, domain adaptation 
and multi-level preprocessing of audio signals. 

Methods used: digital signal processing (VAD, noise reduction, normalization), 
neural network models CTC, RNN-Transducer, Transformer/Conformer, self-learning 
(wav2vec 2.0), clustering of voice embeddings (x-vectors), UML modeling, 
construction of ER-diagrams, microservice architecture, REST API. 

The purpose of the work is to create a scalable information system that provides high-
precision speech recognition in audio files with support for multilingualism, speaker 
diarization, automatic model selection and the ability to integrate with external 
services. 

The scientific novelty lies in the combination of self-learning approaches (Self-
Supervised Learning) and transduction models (RNN-T) in a single adaptive ASR 
architecture, as well as in the development of a modular microservice system with 
automatic language detection, dynamic model selection and multi-level post-
processing of transcripts. 

Recommendations for implementation: the results of the work can be used to create 
video conference transcription services, audio content analytics, automatic subtitling, 
document digitization, contact centers, as well as in government and commercial 
information systems. 

Applied significance: the developed system provides accurate and fast conversion of 
audio data into structured text, supports scaling, load balancing, and automatic quality 
analysis (WER/CER), which makes it a practical basis for modern products in the field 
of speech recognition.  
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ СКОРОЧЕНЬ 

1. API — Application Programming Interface, прикладний програмний 

інтерфейс 

2. RBAC — Role-Based Access Control, рольова модель управління 

доступом 

3. OIDC — OpenID Connect, протокол автентифікації поверх OAuth2 

4. SLA — Service Level Agreement, угода про рівень надання послуг 

5. SLO — Service Level Objective, цільовий показник якості сервісу 

6. KMS — Key Management Service, сервіс керування 

криптографічними ключами 

7. OLAP — Online Analytical Processing, багатовимірна аналітична 

обробка даних 

8. KPI — Key Performance Indicator, ключовий показник ефективності 

9. CRUD — Create, Read, Update, Delete, базові операції над даними 

10. TLS — Transport Layer Security, протокол захищеної передачі даних 

11. S3 — об’єктне сховище типу Amazon S3/MinIO 

12. p95/p99 — перцентилі затримки відповіді сервісу (95-й та 99-й) 
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ВСТУП 

Значне зростання обсягів акустичних даних у мультимедійних сховищах, 

освітніх платформах, сервісах відеоконференцій і контакт-центрах формує запит 

на технології розпізнавання мовлення, які забезпечують перетворення звукових 

файлів у текстову форму з високою точністю та мінімальною затримкою [1]. 

Інформаційні системи такого типу становлять основу сучасних рішень у сфері 

аналітики діалогів, автоматичного субтитрування, створення розумних 

помічників і контент-моніторингу. Розвиток нейромережевих архітектур, 

зокрема моделей на основі трансформерів, значно підвищив точність 

розпізнавання навіть у шумових умовах, що робить доцільним дослідження 

методів їх адаптації для україномовного аудіоконтенту. 

Актуальність теми полягає в необхідності розроблення інформаційної 

системи, здатної забезпечити точне, масштабоване та конфіденційне 

розпізнавання мовлення у звукових файлах. Для державного, наукового й 

комерційного секторів така система є інструментом цифровізації 

документопотоків, створення аналітичних звітів і підвищення доступності 

інформації. В умовах зростання вимог до автоматизації оброблення звукових 

даних постає потреба в побудові універсального рішення, яке поєднує глибокі 

моделі машинного навчання з високопродуктивною серверною 

інфраструктурою. 

Метою дослідження є розроблення інформаційної системи для 

розпізнавання мовлення у звукових файлах, що забезпечує перетворення 

аудіосигналів у текстову форму із заданою точністю, підтримкою 

багатомовності, масштабованістю та інтеграцією з аналітичними модулями. 

Завдання дослідження полягають у: 

– проведенні системного аналізу предметної області розпізнавання 

мовлення; 
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– вивченні архітектур нейромережевих моделей ASR і підходів до 

доменної адаптації; 

– розробленні моделі даних і алгоритмів препроцесингу аудіосигналів; 

– побудові архітектури програмного комплексу з розподіленням 

обчислювальних навантажень; 

– реалізації та тестуванні прототипу системи розпізнавання мовлення; 

– оцінюванні ефективності моделі за метриками WER/CER і 

продуктивності сервісу. 

Об’єктом дослідження є процес автоматизованого перетворення звукових 

даних у текстову форму в рамках інформаційної системи. 

Предметом дослідження є методи та засоби реалізації інтелектуального 

модуля розпізнавання мовлення, що базується на нейронних архітектурах та 

алгоритмах глибинного навчання. 

Методи дослідження включають машинне навчання (нейронні мережі 

типу encoder-decoder, трансформери, CTC-моделі), статистичні методи 

оцінювання точності, методи цифрової обробки сигналів (фільтрація, VAD, 

нормалізація), програмні засоби Python (PyTorch, torchaudio, librosa) і веб-

технології REST API для інтеграції з прикладними сервісами. 

Наукова новизна полягає у створенні адаптивної інформаційної системи 

для розпізнавання мовлення, яка забезпечує динамічне налаштування мовної 

моделі відповідно до домену даних, підтримує мультимовне розпізнавання та 

автоматичне постоброблення результатів (пунктуацію, сегментацію мовців, 

нормалізацію числівників). Запропоновані рішення орієнтовані на застосування 

у сервісах аналітики аудіоконтенту, транскрипції відеоконференцій і 

цифровізації документів. 
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1 СИСТЕМНИЙ АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ  

1.1 Опис предметної області 

Предметна область систем розпізнавання мовлення охоплює сукупність 

методів, моделей і технологій, спрямованих на автоматизоване перетворення 

звукової інформації у текстову форму з метою подальшого аналізу, пошуку, 

класифікації або архівування даних. Такі системи забезпечують можливість 

інтерпретації усного мовлення людини у цифровому середовищі, що є ключовим 

компонентом розвитку технологій Human–Computer Interaction, інтелектуальних 

помічників, контакт-центрів і медіааналітики [1]. Основу сучасних систем 

становлять енд-ту-енд моделі на базі глибоких нейронних мереж, здатні 

безпосередньо навчатися зі звукових даних, поєднуючи в собі функції 

акустичного аналізу, мовного моделювання та синтаксичної нормалізації [2]. 

На рис. 1.1 представлено архітектурну модель потоків даних, що 

відображає логіку взаємодії модулів у процесі розпізнавання: від завантаження 

аудіо до формування текстових результатів і сповіщення користувача про 

завершення оброблення. Така схема демонструє функціональний поділ системи 

на підсистеми збору, попередньої обробки, інференсу та постпроцесингу, що 

забезпечує можливість паралельного виконання завдань і масштабування 

сервісів. 
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Рис. 1.1. Архітектурна модель потоків обробки даних системи 

розпізнавання мовлення 

У табл. 1.1 наведено узагальнену класифікацію процесів предметної 

області, де кожний етап оброблення визначено з точки зору його цільової 

функції, вхідних та вихідних даних і методів, що застосовуються. 

Таблиця 1.1  

Класифікація основних процесів інформаційної системи розпізнавання мовлення 

№ Етап оброблення Цільова функція Вхідні/вихідні дані Застосовані 
методи 

1 Завантаження 
аудіо 

Приймання та 
перевірка якості 
даних 

аудіофайл, 
метадані 

перевірка 
формату, 
валідація 

2 Попередня 
обробка 

Підготовка 
сигналу до аналізу 

сире аудіо → 
очищений сигнал 

VAD, denoise, 
нормалізація 

3 Розпізнавання 
мовлення 

Перетворення 
акустичного 
сигналу у текст 

спектрограми → 
транскрипт 

нейронні мережі 
(CTC, 
Transformer) 

4 Діаризація / мовна 
ідентифікація 

Сегментація за 
мовцями, 
визначення мови 

транскрипт → 
розмічений текст 

кластеризація 
ембедингів, x-
vectors 

5 Постоброблення 
та експорт 

Формування 
тексту і звіту 

транскрипт → 
структурований 
файл 

пунктуація, 
нормалізація, 
REST API 
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Отже, предметна область системи розпізнавання мовлення поєднує 

принципи цифрової обробки сигналів, лінгвістичного аналізу та машинного 

навчання, орієнтуючись на створення точних, масштабованих і енергетично 

ефективних програмно-апаратних рішень. Застосування таких систем сприяє 

автоматизації роботи з аудіоархівами, підвищенню доступності інформаційних 

ресурсів і розвитку аналітичних платформ, здатних опрацьовувати 

неструктуровані акустичні дані у режимі реального часу. 

 

1.2 Теоретико-методологічні засади та стан наукових досліджень 

Сучасна теорія та практика розпізнавання мовлення ґрунтується на 

поєднанні методів цифрової обробки сигналів, статистичного моделювання, 

глибокого навчання та лінгвістичного аналізу. Історично еволюція систем 

автоматичного розпізнавання мовлення (ASR) пройшла шлях від шаблонних 

алгоритмів динамічного програмування (Dynamic Time Warping) до гібридних 

моделей на основі прихованих марковських процесів (HMM) і нейронних мереж, 

а далі - до енд-ту-енд архітектур, які об’єднують етапи акустичного та мовного 

моделювання в єдину навчальну схему [1]. Наукова спільнота приділяє особливу 

увагу проблемам узгодження точності моделей із часовими обмеженнями та 

адаптації до низькоресурсних мов. 

Загальну тенденцію розподілу публікацій у галузі наведено на рис. 1.2, де 

видно, що більшість досліджень (44 %) представлено у формі конференційних 

матеріалів (Interspeech, ICASSP, NeurIPS), а майже 41 % - у наукових журналах, 

що підтверджує активну еволюцію підходів до ASR та високу 

міждисциплінарність тематики. 
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Рис. 1.2. Структура наукових досліджень у сфері автоматичного 

розпізнавання мовлення за типами публікацій 

Згідно з моделлю загального процесу розпізнавання (рис. 1.3), типовий 

пайплайн складається з чотирьох послідовних етапів: попередньої обробки 

сигналу, вилучення ознак (Mel-спектрограм, MFCC), класифікації з 

використанням акустико-мовної моделі та постоброблення результату мовною 

моделлю. Цей підхід відображає класичну парадигму ASR, у якій модулі 

навчались окремо й поєднувались у єдину систему на етапі декодування [2]. 

 
Рис. 1.3. Базова структура етапів оброблення звукового сигналу у системі 

розпізнавання мовлення 

Паралельно з розвитком гібридних систем значного поширення набули 

рекурентні нейронні мережі (RNN), зокрема двонапрямні LSTM-архітектури, 

здатні враховувати як попередній, так і майбутній контекст під час моделювання 

часових послідовностей (рис. 1.4). Такі моделі усувають обмеження традиційних 

HMM, забезпечуючи стійкість до довготривалих залежностей у мовних сигналах 

[3]. 
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Рис. 1.4.  Структура двонапрямної рекурентної нейронної мережі 

(BiLSTM) для моделювання часових залежностей мовлення 

Подальший розвиток привів до створення трансдукційних моделей (рис. 

1.5), у яких об’єднано мережу кодування, прогнозування та спільного 

оцінювання ймовірностей спостережень. Архітектури типу RNN-Transducer або 

Conformer-Transducer визнані основою сучасних енд-ту-енд систем, що 

забезпечують високу точність у потокових сценаріях та можливість одночасного 

навчання на акустичних і мовних ознаках [4]. 

 
Рис. 1.5. Архітектура трансдукційної моделі (RNN-Transducer) для енд-ту-

енд розпізнавання мовлення 
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Альтернативний напрям представлено моделями типу Encoder–Decoder із 

механізмом уваги (рис. 1.6), який забезпечує динамічне зважування релевантних 

фрагментів вхідного сигналу під час формування вихідної послідовності. Саме 

цей підхід заклав підґрунтя для появи трансформерів (Transformer, Conformer), 

що нині визначають якість сучасних ASR-систем у багатомовному середовищі 

[5]. 

 
Рис. 1.6.  Архітектура моделі Encoder–Decoder з механізмом уваги 

(Attention) для контекстного відображення мовного сигнал 

Основні наукові підходи представлені у таблиці 1.2. 

Таблиця 1.2  

Основні наукові підходи до побудови енд-ту-енд систем розпізнавання мовлення 

№ Автор(и), 
рік 

Ключова модель / 
підхід 

Основна ідея Науковий внесок 

1 Graves A. et 
al., 2006 

Connectionist 
Temporal 
Classification 
(CTC) 

Послідовне 
вирівнювання без 
сегментації 

Математичне 
формулювання 
функції втрат CTC 

2 Chan W. et 
al., 2016 

Listen–Attend–Spell Encoder–Decoder з 
увагою 

Формування 
контекстних ваг у 
процесі декодування 

3 Graves A. et 
al., 2012 

RNN-Transducer Об’єднання 
енкодера і 
предиктора 

Створення потокових 
ASR моделей 

4 Baevski A. 
et al., 2020 

wav2vec 2.0 Self-Supervised 
Learning 

Самонавчання на 
неанотованому аудіо 

5 Gulati A. et 
al., 2020 

Conformer Transformer + CNN Оптимізація 
контекстного 
кодування 
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Результуючим підсумком огляду є те, що в межах нашого дослідження 

наукова новизна полягає у розробленні адаптивної енд-ту-енд архітектури ASR 

із динамічним вибором мовної моделі на основі контекстних характеристик 

аудіопотоку та домену даних, що поєднує методи самонавчання (wav2vec 2.0) і 

трансдукційне прогнозування (RNN-T) для україномовного корпусу. Такий 

підхід дозволяє мінімізувати кількість розмічених зразків, забезпечити стабільну 

точність у шумових умовах і скоротити час оброблення, що формує практичний 

внесок у розвиток інтелектуальних інформаційних систем мовного аналізу. 

 

1.3  Огляд інформаціних джерел та існуючих рішень 

Сучасні системи автоматичного розпізнавання мовлення (ASR) 

розвиваються у двох основних напрямках: комерційні хмарні сервіси з високим 

рівнем інтеграції та відкриті платформи, орієнтовані на наукові дослідження й 

навчання моделей під специфічні мови. Провідні рішення демонструють різні 

підходи до побудови архітектури, методів навчання та оптимізації точності. 

На рис. 1.7 представлено інтерфейс системи Google Speech-to-Text, яка 

забезпечує багатомовне розпізнавання мовлення, автоматичне розділення мовців 

(speaker diarization) і підтримку потокових сценаріїв через API. Система 

побудована на трансформер-архітектурі Conformer і демонструє стабільну 

точність для понад 120 мов, проте має комерційне обмеження й закриту модель 

навчання. 
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Рис. 1.7. Інтерфейс системи Google Speech-to-Text для хмарного 

розпізнавання мовлення 

Рішення Scription (рис. 1.8) реалізує інтерактивне редагування 

транскриптів із підсвічуванням упевненості розпізнавання, категоризацією 

фрагментів і можливістю експорту результатів. Основний акцент зроблено на 

постобробленні тексту та залученні людини в контур корекції (Human-in-the-

Loop), що підвищує якість транскрипцій у складних акустичних умовах. 

 
Рис. 1.8. Інтерфейс системи Scription з інтерактивним редагуванням 

транскриптів 
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Хмарні обчислювальні сервіси, такі як Amazon Web Services (AWS), 

надають спеціалізовані GPU-екземпляри (рис. 1.9), призначені для інференсу 

глибоких моделей мовлення, наприклад, тип g5.xlarge з архітектурою NVIDIA 

A10G. Таке рішення дозволяє масштабувати продуктивність ASR-сервісів і 

скоротити час оброблення великих обсягів аудіо, проте вимагає додаткових 

витрат і налаштування інфраструктури. 

 
Рис. 1.9. Приклад конфігурації GPU-екземплярів AWS для хмарного 

інференсу моделей мовлення 

Платформа Kaldi (рис. 1.10) є одним із найвідоміших відкритих 

інструментів для створення гібридних ASR-систем на основі DNN-HMM. Вона 

підтримує налаштування акустичних і мовних моделей, навчання на власних 

корпусах та інтеграцію з Python-середовищами. Попри високу гнучкість, Kaldi 

вимагає значної експертизи користувача, що ускладнює її промислове 

застосування. 

 
Рис. 1.10.  Головна сторінка репозиторію Kaldi як відкритого 

інструментарію для побудови ASR-систем 
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На рис. 1.11 подано колекцію моделей Facebook wav2vec 2.0, доступних 

через платформу Hugging Face. Архітектура wav2vec 2.0 базується на 

самонавчанні (self-supervised learning) з неанотованих аудіо-даних і демонструє 

високу точність навіть для низькоресурсних мов. Завдяки відкритому коду вона 

стала основою багатьох сучасних досліджень і систем ASR нового покоління. 

 
Рис. 1.11. Колекція моделей wav2vec 2.0 на платформі Hugging Face для 

багатомовного розпізнавання мовлення 

Узагальнений аналіз основних систем розпізнавання мовлення подано в 

табл. 1.4, де наведено порівняльні характеристики існуючих рішень і 

розроблюваної системи. 
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Таблиця 1.4  

Порівняльна характеристика існуючих систем та розроблюваного рішення для 

розпізнавання мовлення 

№ Рішення Архітектур
а 

Тип доступу Ключові 
особливості 

Недоліки / 
обмеження 

1 Google 
Speech-to-
Text 

Conformer 
Transformer 

Хмарний API Висока точність, 
автоматична 
пунктуація, 
потоковість 

Закрита 
модель, 
платна 
ліцензія 

2 Scription Hybrid (ML 
+ Human 
Correction) 

Веб-платформа Інтерактивне 
редагування, 
категоризація 

Не 
підтримує 
власне 
навчання 
моделей 

3 AWS 
Transcribe 

Deep CNN 
+ 
Transformer 

Хмарна 
інфраструктур
а 

Масштабованість
, GPU-
оптимізація 

Висока 
вартість 
розгортання 

4 Kaldi DNN-HMM 
Hybrid 

Відкритий код Гнучке 
налаштування, 
навчання з нуля 

Складність 
конфігураці
ї 

5 Facebook 
wav2vec 2.0 

Self-
Supervised 
Transformer 

Відкритий код Самонавчання, 
багатомовна 
підтримка 

Високі 
вимоги до 
GPU 

6 Розроблюван
а система 

Hybrid 
(CTC + 
RNN-T + 
Self-
Supervised) 

Локальний / 
хмарний 
режим 

Україномовна 
адаптація, 
модульна 
архітектура, 
REST-інтерфейс 

Потребує 
розширення 
корпусу 
даних 

 

Отже, результати аналізу свідчать, що провідні рішення зосереджені на 

точності розпізнавання та масштабованості, проте не враховують потреби 

україномовного сегмента й гнучкої інтеграції з локальними аналітичними 

модулями. Наукова новизна нашої системи полягає у створенні адаптивної 

архітектури ASR із комбінованим навчанням (CTC + Transducer + Self-

Supervised) та підтримкою україномовного корпусу, що дозволяє забезпечити 

високу точність, автономність і сумісність із вітчизняними інформаційними 

середовищами. 
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1.4 Моделювання предметної області 

Моделювання предметної області інформаційної системи розпізнавання 

мовлення передбачає формалізацію її функціональних сценаріїв, послідовності 

взаємодій між користувачами та сервісами, а також логіку виконання процесів 

обробки аудіоінформації. Основними концептуальними моделями системи є 

діаграма прецедентів, діаграма послідовності та діаграма активності, які 

відображають різні рівні абстракції функціонування. 

На рис. 1.12 подано діаграму прецедентів, що описує взаємодію акторів - 

користувача, адміністратора, провайдера автентифікації (IdP) та зовнішніх 

сервісів - із основними функціями системи. Користувач має можливість 

завантажити аудіофайл, обрати мовну модель або скористатись автоматичним 

визначенням мови, запустити процес розпізнавання та отримати результати у 

форматах TXT, JSON чи SRT. Передбачено додаткові функції, такі як попередня 

обробка (шумозаглушення), діаризація, кастомізація словників і webhook-

сповіщення. Адміністратор контролює чергу завдань, проводить оцінювання 

якості (WER) та керує налаштуваннями REST API. 

 
Рис. 1.12. Діаграма прецедентів інформаційної системи розпізнавання 

мовлення 
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Деталізовану логіку міжсервісних викликів представлено на діаграмі 

послідовності (рис. 1.13), яка моделює типовий сценарій завантаження аудіо та 

отримання результатів розпізнавання. Після надсилання запиту користувачем 

через веб- або мобільний застосунок, API Gateway створює задачу (POST /jobs), 

передає посилання на збережений аудіофайл у сховище (Storage) та ініціює етап 

попередньої обробки (Preprocessing Service). Потім викликається Language ID 

Service для автоматичного визначення мови, після чого модуль ASR Engine 

виконує транскрипцію, а Diarization Service - ідентифікацію мовців. Збереження 

результатів супроводжується формуванням посилань на артефакти та 

відправленням webhook-сповіщення користувачеві. Така модель дозволяє 

реалізувати асинхронну архітектуру з високим рівнем ізоляції компонентів і 

стійкістю до відмов. 

 
Рис. 1.13. Діаграма послідовності процесу оброблення аудіо та формування 

транскрипту 

На діаграмі активності (рис. 1.14) зображено узагальнений робочий процес 

системи. Він починається з налаштування параметрів і завантаження аудіо 

користувачем, далі виконується валідація, створення задачі та збереження 

посилання (URI). Після ініціації обробки відбуваються етапи препроцесингу 

(denoise, VAD), автоматичної ідентифікації мови та розпізнавання мовлення. 

Якщо активовано діаризацію, система сегментує аудіо за мовцями; потім 

результати агрегуються, зберігаються у сховищі та надсилаються користувачу. 
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Такий підхід відповідає принципам ETL-моделювання (Extract-Transform-Load) 

і забезпечує узгоджене виконання процесів у межах сервісної оркестрації. 

 
Рис. 1.14. Діаграма активності інформаційної системи розпізнавання 

мовлення 

Результуючим висновком моделювання є те, що побудована архітектура 

забезпечує чітке розмежування відповідальності між рівнями: інтерфейс 

користувача – логіка сервісів – сховище та сповіщення, що відповідає принципам 

мікросервісного підходу та гарантує масштабованість, відмовостійкість і 

можливість доменної адаптації. Створена модель є базою для подальшого етапу 

проєктування програмного забезпечення та впровадження алгоритмів обробки 

звукових сигналів. 
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1.5 Аналіз вимог системи  

Аналіз вимог до інформаційної системи розпізнавання мовлення є 

критичним етапом, який визначає її архітектурні, функціональні, експлуатаційні 

та безпекові характеристики. Система належить до класу експертних систем, 

оскільки поєднує алгоритмічне розпізнавання звукових сигналів із правилами 

прийняття рішень щодо вибору мовної моделі, діаризації та оптимального 

режиму роботи залежно від параметрів аудіо. Її коректне функціонування 

забезпечується виконанням узгоджених вимог користувачів, аналітиків, 

адміністраторів та інтеграційних сервісів. 

У табл. 1.5 наведено функціональні вимоги, що визначають основні 

можливості експертної системи. Вони охоплюють повний цикл оброблення 

мовлення - від завантаження аудіо до експорту результатів транскрипції, а також 

реалізацію механізмів кастомізації, самоаналізу якості та інтеграції з 

аналітичними платформами. 

Таблиця 1.5  

Функціональні вимоги експертної системи розпізнавання мовлення 

№ Функціональна 
вимога 

Опис реалізації Очікуваний результат 

1 Завантаження 
аудіофайлів 

Підтримка форматів WAV, 
MP3, FLAC, M4A 

Прийняття файлу через 
веб або API 

2 Автоматичне 
визначення мови 

Language ID на базі 
нейронної моделі 

Ідентифікація коду мови 
з точністю ≥95 % 

3 Розпізнавання 
мовлення 

Енд-ту-енд ASR (CTC + 
Transducer + Self-Supervised) 

Текстова транскрипція з 
WER ≤ 10 % 

4 Діаризація мовців Кластеризація ембедингів 
(x-vectors) 

Сегментація мовців у 
розмовах 

5 Постоброблення 
результатів 

Пунктуація, truecasing, 
нормалізація числівників 

Форматований текстовий 
вихід 

6 Експорт результатів Формати TXT, JSON, SRT, 
API-endpoint 

Доступ до результатів 
через REST API 

7 Аналітика якості Розрахунок WER/CER, 
статистика затримки 

Звіт з метриками 
продуктивності 
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Продовження таблиці 1.5 

8 Користувацькі 
словники 

Додавання доменних 
термінів/фраз 

Підвищення точності для 
спеціалізованих аудіо 

 

У табл. 1.6 наведено нефункціональні вимоги, які визначають показники 

продуктивності, масштабованості, надійності та зручності експлуатації системи. 

Ці параметри забезпечують стабільну роботу в умовах оброблення великих 

масивів даних і гарантують користувачеві передбачувану якість сервісу. 

Таблиця 1.6  

Нефункціональні вимоги до експертної системи розпізнавання мовлення 

№ Категорія Вимога Цільовий показник 
1 Продуктивність Час оброблення аудіо ≤ 1× тривалість запису 
2 Масштабованість Паралельна обробка завдань ≥ 20 задач одночасно 
3 Надійність Гарантоване завершення 

процесу 
≥ 99,9 % успішних job 

4 Зручність Веб-інтерфейс та API з UI-
відгуком 

Затримка < 200 мс 

5 Сумісність REST / Webhook інтеграції Підтримка стандартів 
JSON/HTTPS 

6 Портативність Розгортання в Docker-
контейнерах 

Кросплатформність 
Linux/Windows 

7 Локалізація Інтерфейс українською та 
англійською 

Динамічний вибір мови UI 

Окрему групу становлять вимоги до безпеки, подані в табл. 1.7. Вони 

передбачають захист даних користувачів, автентифікацію, шифрування 

інформаційних потоків і контроль доступу до внутрішніх ресурсів системи. 

Особлива увага приділяється збереженню конфіденційності аудіозаписів, що 

містять персональні або службові дані. 

Таблиця 1.7  

 Вимоги до безпеки експертної системи розпізнавання мовлення 

№ Напрям безпеки Опис вимоги Реалізаційні засоби 
1 Автентифікація Ідентифікація користувача через 

OIDC 
OpenID Connect / 
OAuth 2.0 

2 Шифрування TLS 1.3 / AES-256 для всіх 
каналів передачі 

HTTPS, JWT-підписи 
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Продовження таблиці 1.7 

3 Керування 
доступом 

Ролі (User, Admin, Service) з 
обмеженнями 

RBAC / ABAC-
політики 

4 Аудит подій Журнали API-викликів, логування 
спроб входу 

Central Log Collector 

5 Резервування 
даних 

Регулярне створення резервних 
копій транскриптів 

Snapshot Backup, S3 
Storage 

6 Конфіденційність Анонімізація метаданих у хмарних 
запитах 

Tokenization, Data 
Masking 

 

Результуючим висновком аналізу є те, що запропонована експертна 

система відповідає вимогам сучасних інтелектуальних ASR-рішень: вона 

поєднує високу точність розпізнавання із забезпеченням безпеки, гнучкості та 

масштабованості. Система орієнтована на багатомовну роботу, автоматичне 

вибирання оптимальної моделі на основі характеристик сигналу та динамічне 

самооцінювання якості розпізнавання. Таким чином, виконані вимоги 

створюють передумови для подальшої розробки архітектури програмного 

забезпечення і реалізації ефективного прототипу. 

 

1.6 Постановка завдання 

Постановка завдання для розроблення експертної інформаційної системи 

розпізнавання мовлення у звукових файлах полягає у створенні інтелектуального 

комплексу, який забезпечує автоматизоване перетворення акустичних сигналів у 

структурований текст із можливістю адаптації до різних мов, акустичних умов і 

доменних контекстів. Основною метою є реалізація архітектури, здатної 

інтегрувати модулі попередньої обробки звуку, розпізнавання мовлення, 

діаризації мовців і генерації результатів у придатних для подальшого аналізу 

форматах. Задача формулюється як побудова замкненого конвеєра, який виконує 

приймання, оброблення, розпізнавання та експертну оцінку якості результатів 

транскрипції в автоматичному режимі з підтримкою зворотного зв’язку й 

можливістю інтеграції з зовнішніми сервісами через REST API. 
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Вхідними даними системи є звукові файли різних форматів (WAV, MP3, 

FLAC, M4A), що можуть містити запис мовлення одного або кількох мовців, 

параметри конфігурації задачі (мова, режим обробки, тип моделі, потреба у 

діаризації), а також метадані про користувача чи джерело аудіо. Крім того, на 

вхід подаються налаштування попередньої обробки - інтенсивність 

шумозаглушення, рівень чутливості VAD, формат вихідного звіту й параметри 

інтеграції webhook-сповіщення. 

Вихідними даними є текстові транскрипти, представлені у форматах TXT, 

JSON або SRT, що містять розпізнаний текст, часові позначки, рівень 

упевненості для кожного фрагмента, позначки мовців (у разі діаризації), а також 

аналітичні метрики якості розпізнавання, такі як Word Error Rate (WER), 

Character Error Rate (CER) та час оброблення відносно тривалості запису. У разі 

використання зовнішніх інтерфейсів система додатково формує структуровані 

відповіді для REST API, включно з посиланнями на результати, статусом 

виконання задачі та зведеними KPI продуктивності. 

Поставлене завдання полягає у розробленні комплексної експертної 

системи, яка реалізує інтелектуальний механізм аналізу звукових даних, 

забезпечує багаторівневу обробку сигналів, точне розпізнавання мовлення з 

урахуванням контексту, надійний захист даних користувача й можливість 

інтеграції з аналітичними або управлінськими інформаційними системами. 

Результатом реалізації завдання має стати універсальна програмна платформа, 

здатна забезпечити повний життєвий цикл оброблення аудіоінформації - від її 

завантаження до формування готового тексту та аналітичного звіту. 

 

1.7 Висновки до першого розділу 

У першому розділі здійснено системний аналіз предметної області 

експертної інформаційної системи розпізнавання мовлення у звукових файлах, 

сформовано теоретико-методологічні засади, проведено огляд сучасних 

наукових підходів та практичних рішень, виконано моделювання архітектури й 



29 
 

визначено сукупність вимог, що формують концепцію майбутнього програмного 

комплексу. Досліджено сучасні архітектури автоматичного розпізнавання 

мовлення - від класичних HMM-моделей до енд-ту-енд нейронних рішень типу 

Transformer, RNN-Transducer та wav2vec 2.0, які демонструють найвищі 

показники точності та ефективності при роботі з багатомовними корпусами [1], 

[2]. На основі порівняльного аналізу комерційних і відкритих систем (Google 

Speech-to-Text, Kaldi, OpenAI Whisper, wav2vec 2.0, Scription) обґрунтовано вибір 

архітектурного підходу з підтримкою модульності, самоадаптації та інтеграції 

через REST API, що забезпечує гнучкість і масштабованість рішення. 

Розроблені UML-моделі - діаграма прецедентів, послідовності, активності 

та компонентів - відобразили логіку взаємодії користувачів і сервісів, 

визначивши основні процеси життєвого циклу аудіооброблення: завантаження, 

препроцесинг, розпізнавання, діаризацію, збереження результатів і формування 

сповіщень. Сформульовано функціональні, нефункціональні та безпекові 

вимоги, які охоплюють цілісну сукупність характеристик системи: точність 

розпізнавання з похибкою WER ≤ 10 %, затримку оброблення не більше 

тривалості запису, надійність на рівні 99,9 % успішних завдань і захищеність 

передачі даних відповідно до протоколів TLS 1.3 та політик RBAC/ABAC. 

У результаті дослідження сформульовано постановку завдання, згідно з 

якою створювана система має забезпечити автоматизоване перетворення 

мовлення в текст із динамічним вибором мовної моделі, підтримкою 

україномовного корпусу, багаторівневою аналітикою якості та можливістю 

інтеграції з зовнішніми інформаційними сервісами. Отже, перший розділ заклав 

наукове та методологічне підґрунтя для подальшого проєктування архітектури, 

алгоритмів і програмної реалізації експертної системи розпізнавання мовлення. 
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2 ПРОЕКТУВАННЯ ІНФОРМАЦІЙНОГО ТА ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

2.1  Логічна модель даних у вигляді ER-діаграми 

Логічна модель даних визначає інваріантні структури збереження і 

зв’язності об’єктів нашої експертної системи розпізнавання мовлення, 

забезпечуючи відокремлення користувацького контексту від потоків оброблення 

та артефактів транскрипції. Модель спроєктовано з дотриманням 3-ї нормальної 

форми (3НФ): кожен факт зберігається рівно в одному місці; нефункціональні 

залежності усунені; усі атрибути нетривіально залежать від ключів. Такий підхід 

мінімізує надлишковість, спрощує контроль цілісності, полегшує 

шардінг/архівацію історичних записів і дозволяє ізолювати навантаження 

читання (аналітика KPI/WER) від транзакційних операцій запису (створення job, 

оновлення статусів). На рис. 2.1 подано узагальнену ER-діаграму базових 

сутностей, що підтримують життєвий цикл «користувач → проєкт → аудіоактив 

→ задача транскрипції → транскрипт/сегменти», при цьому атрибути 

ідентифікації виконуються у вигляді UUID, а зовнішні ключі мають каскадні 

політики, які не порушують історичні зв’язки у разі видалення чи архівації. 
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Рис. 2.1. ER-діаграма логічної моделі даних експертної системи 

розпізнавання мовлення 

Для прозорості подальшої фізичної реалізації у табл. 2.1 зведено компактне 

резюме сутностей і визначальних політик, що безпосередньо впливають на 

продуктивність і масштабованість (PK/FK, унікальні обмеження, індексація за 

запитами API та журналами статусів). 

Таблиця 2.1 

Узагальнені характеристики сутностей, ключів та політик цілісності 

логічної моделі даних 

№ Сутність Ключі та 
унікальні 

обмеження 

Основні 
атрибути 

(приклади) 

Реляційні залежності та 
політики зберігання/індексів 

1 UserAccount PK: id (UUID); 
UQ: email 

email, role 1:N → Project; індекс 
по email для автентифікації 

2 Project PK: id; UQ: 
(userId,name) 

name, 
createdAt 

N:1 ← UserAccount; 1:N → 
AudioAsset, TranscriptionJob; 
партиціювання за createdAt 
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 Продовження таблиці 2.1 

3 AudioAsset PK: id; 
UQ: checksum 

uri, 
durationSec, 
sampleRate 

N:1 ← Project; 1:1 → 
TranscriptionJob (source); 
індекси checksum, sample
Rate 

4 TranscriptionJob PK: id; 
IX: status,created
At 

status, lang, 
createdAt 

N:1 ← Project; 1:1 → 
Transcript; FK на 
AudioAsset, ModelSpec; 
журналювання статусів 

5 Transcript PK: id text, 
confidenceA
vg 

1:N → Segment; 
зберігання великих полів 
у окремих TOAST/LOB; 
GIN-індекс для 
повнотекстового пошуку 

6 Segment PK: 
(transcriptId,start
Ms) 

startMs, 
endMs, text, 
speaker 

N:1 ← Transcript; індекс 
по (transcriptId,startMs) 
для швидкого 
відтворення таймлайну 

7 ModelSpec(довідн
ик) 

PK: name lang, 
sampleRate, 
beamSize 

1:N ← TranscriptionJob; 
кеш у пам’яті для 
інференсу 

8 ArtifactStore(логіч
на) 

PK: uri endpoint Посилальні URI для 
аудіо/звітів; контроль 
послідовної узгодженості 

 

Результуючим є те, що запропонована логічна модель фокусує дані 

навколо незалежних доменів відповідальності (ідентичність користувача, 

операційний контекст проєкту, первинні аудіоактиви, транзакційні задачі та 

результати транскрипції) і водночас забезпечує операційну придатність для 

високонавантажених сценаріїв: швидкий апенд-запис job, потокове формування 

сегментів, повнотекстовий пошук у транскриптах та аналітику WER/CER у 

розрізі проєктів. Дотримання 3НФ, чітко визначені PK/FK/UQ та продумана 

індексація створюють стабільну основу для подальшої фізичної схеми 

(PostgreSQL/Docker) й безпечної інтеграції через REST API без втрат 

узгодженості й масштабованості системи. 
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2.2 Діаграма класів і кооперації 

Логічна структура програмного ядра системи узгоджується з даними (п. 

2.1) та принципами високої зв’язності всередині модулів і слабкої зчепленості 

між ними; класи виділено так, щоб кожен інкапсулював один джерело істини та 

підтримував транзакційні інваріанти (ідентифікація, статуси, часові мітки) без 

дублювання атрибутів - факти зберігаються один раз і споживаються через чіткі 

інтерфейси сервісів. На діаграмі класів (рис. 2.2) відображено доменні сутності 

UserAccount, Project, AudioAsset, TranscriptionJob, ModelSpec, Transcript, Segment 

і сервісні фасади PreprocessingService, LanguageIDService, ASREngine, 

DiarizationService, ArtifactStore; міжкласові зв’язки реалізовано композицією для 

життєвих циклів «проєкт → актив → job → транскрипт/сегменти» та 

залежностями «сервіс → артефакти/модель». Така декомпозиція дозволяє 

незалежно масштабувати витратні етапи (ASR, діаризація), тримати стабільний 

API для клієнтів і водночас виконувати локальні оптимізації 

(кешування ModelSpec, потоковий запис Segment), не порушуючи цілісності 

моделі та вимог 3НФ на рівні схеми зберігання. 

 
Рис. 2.2. Діаграма класів доменної моделі та сервісних фасадів системи 

розпізнавання мовлення 
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Послідовності взаємодій деталізовано через три кооперації, що 

відповідають ключовим фазам конвеєра. На кооперації «Приймання та 

постановка задачі» (рис. 2.3) клієнтський застосунок передає URI аудіо та 

параметри, API Gateway створює TranscriptionJob, реєструє джерело в 

ArtifactStore і ставить job у чергу; клас Projectвиступає коренем агрегації, а 

інваріанти унеможливлюють появу job без валідного AudioAsset. Такий поділ 

зменшує когнітивну складність на клієнті й гарантує ідемпотентність операцій 

приймання. 

 
Рис. 2.3. Кооперація «Приймання та постановка задачі»: створення job, 

реєстрація артефактів, постановка у чергу 

Кооперація «Оброблення аудіо» (рис. 2.4) репрезентує роботу виконавця 

(Worker): за посиланнями з ArtifactStore послідовно викликаються 

PreprocessingService (denoise/VAD), LanguageIDService (auto-lang), ASREngine 

(транскрипція) й, за потреби, DiarizationService. Результати агрегуються 

у Transcript із потоковим формуванням Segment, після чого атомарно фіксуються 

посилання на артефакти та оновлюється статус job; таким чином витримується 

шаблон «outbox», а консистентність між сховищем і журналом статусів 

забезпечується транзакціями на боці репозиторію job. 
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Рис. 2.4. Кооперація «Оброблення аудіо»: послідовний виклик сервісів, 

агрегування результатів і атомарне оновлення стану 

Кооперація «Експорт і сповіщення» (рис. 2.5) показує, як API 

Gateway завантажує Transcript/Segment зі сховища, передає їх у Exporter для 

генерації TXT/JSON/SRT, публікує посилання назад у ArtifactStore і 

ініціює Notification Service та/або зовнішній вебхук. Така ізоляція експорту від 

етапу розпізнавання зменшує час блокування черги, дозволяє повторно 

генерувати формати без повторного інференсу та підтримує SLA для 

користувача. 

 
Рис. 2.5.  Кооперація «Експорт і сповіщення»: формування кінцевих 

артефактів і доставка посилань користувачеві/інтеграціям 

Щоб зафіксувати ролі класів у конвеєрі та інваріанти доступу, у табл. 2.2 

наведено зв’язок «клас → відповідальність → ключові інваріанти/контракти», 

що напряму відповідає вимогам до точності, масштабованості та безпеки (розд. 

1.5) і слугує вихідною специфікацією для реалізації інтерфейсів. 
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Таблиця 2.2  

 Відповідальність класів та інваріанти, що забезпечують узгодженість 

конвеєра ASR 

Клас/сервіс Відповідальність (SRP) Ключові інваріанти / контракти 
TranscriptionJob Життєвий цикл задачі, 

статуси, зв’язок з 
активом і моделлю 

status ∈ 
{CREATED,PROCESSING,DONE,FAI
LED}; job має рівно один AudioAsset і 
не більше одного Transcript 

ASREngine Інференс мовної моделі Детермінізм для однакових вхідних 
артефактів і ModelSpec; тайм-ліміт; 
ідемпотентність повторного виклику 

PreprocessingServ
ice 

DSP-підготовка аудіо 
(denoise/VAD/normalizat
ion) 

Заборонено змінювати семантичну 
довжину; артефакти відтворювані 
за checksum 

LanguageIDServi
ce 

Автовизначення мови Довірчий інтервал ≥ заданого порогу; 
fallback до моделі з явним lang 

ArtifactStore Зберігання/видача 
артефактів 

Посилання незмінні; 
атомарність save→publish; політика 
retention/ACL 

Transcript/Segme
nt 

Збереження результатів 
і таймлайнів 

Segment[i].start < end та 
впорядкування за start; повнотекстові 
індекси для пошуку 

 

Результуючим є те, що поєднання чіткої доменної діаграми класів із трьома 

коопераціями задає контрактно-керований каркас системи: дані не дублюються 

(відповідність 3НФ на рівні зберігання), API залишаються стабільними під 

навантаженням, а оброблення розкладене на незалежні стадії з ідемпотентними 

викликами. Це безпосередньо підтримує вимоги розд. 1.5 щодо продуктивності 

(≤ 1× тривалість запису), надійності (≥ 99,9 % успішних job) і безпеки 

(OIDC/TLS, рольові політики доступу) та створює основу для подальшого 

компонентного та розгортального проєктування. 

 

 

 



37 
 
2.3 Діаграма компонентів 

Архітектурна структура системи розпізнавання мовлення реалізована за 

принципом сервісно-компонентного поділу з чіткими контрактами взаємодії між 

елементами. Компоненти мають високий ступінь автономності, що дозволяє 

незалежно масштабувати їх залежно від навантаження на етапах збору, 

оброблення чи збереження результатів. На рис. 2.6 наведено діаграму 

компонентів, яка відображає логіку потоків даних між клієнтським застосунком, 

шлюзом API, чергою завдань, виконавчими сервісами оброблення мовлення 

(ASR, Language ID, Preprocessing, Diarization) і модулями зберігання артефактів 

і моделей. 

 
Рис. 2.6.  Діаграма компонентів експертної системи розпізнавання 

мовлення у звукових файлах 

Компонент Web/Mobile Client забезпечує інтерфейс користувача й 

через API Gateway виконує автентифікацію (OIDC) та ініціює створення 

транскрипційних завдань. API Gateway реалізує інтерфейси Ijobs і 

IAudioUpload і виступає єдиною точкою входу, що маршрутизує запити до Job 

Manager (Queue) - черги, у якій зберігаються метадані про завдання та статуси 

оброблення. Компонент Worker (Executor) приймає задачі з черги, викликає 

зовнішні сервіси через RPC/gRPC - Preprocessing Service (IPreprocess), Language 

ID Service (ILangID), ASR Engine (IASR) і Diarization Service (IDiarize). Отримані 
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результати транскрипції зберігаються у Artifact Store, який реалізує 

інтерфейс IStorage і взаємодіє з Model Registry через ImodelReg для 

завантаження конфігурацій моделей. 

Для подальшої обробки результатів Exporter реалізує інтерфейс IExport і 

формує різні формати виводу (TXT, SRT, JSON), а Notification Service (INotify) 

здійснює надсилання повідомлень користувачу або зовнішнім системам через 

вебхуки. Такий підхід підтримує асинхронну комунікацію між сервісами та 

дозволяє виконувати повторні виклики без втрати узгодженості завдяки 

ідемпотентним REST/RPC контрактам. 

У табл. 2.3 наведено стислий опис ключових компонентів і їхніх 

відповідальностей, що відображають реалізацію принципів SOLID і Domain-

Driven Design. 

Таблиця 2.3  

 Ключові компоненти системи, інтерфейси та функціональна 

відповідальність 

№ Компонент Основна 
функція 

Інтерфейси / 
протоколи 

Відповідальність 

1 API Gateway Координація 
клієнтських 
запитів, 
маршрутизація 

HTTPS/REST, 
OIDC 

Реалізує IJobs, IAudioUpload; 
створення завдань, безпека 

2 Job Manager 
(Queue) 

Керування 
чергою задач і 
станами job 

RPC/REST Реалізує IQueue; зберігання 
статусів, масштабування 

3 Worker 
(Executor) 

Обробка аудіо, 
виклик сервісів 

gRPC, RPC Реалізує IExec; оркестрація 
етапів конвеєра 

4 ASR Engine Розпізнавання 
мовлення 

RPC, gRPC Реалізує IASR; інференс 
мовних моделей 

5 Language ID 
Service 

Визначення 
мови запису 

RPC/REST Реалізує ILangID; 
автодетекція мови 

6 Preprocessing 
Service 

Попередня 
обробка 
сигналу 

RPC Реалізує IPreprocess; 
нормалізація, фільтрація 
шумів 

7 Diarization 
Service 

Розпізнавання 
мовців 

RPC Реалізує IDiarize; 
кластеризація голосів 
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Продовження таблиці 2.3 

 

8 Artifact Store Зберігання аудіо, 
транскриптів, 
експорту 

RPC/REST Реалізує IStorage; 
керування артефактами 

9 Model 
Registry 

Каталог мовних 
моделей 

RPC Реалізує IModelReg; 
оновлення та 
версіонування 

10 Exporter Формування 
результатів у різних 
форматах 

RPC/REST Реалізує IExport; 
генерація кінцевих 
звітів 

11 Notification 
Service 

Повідомлення 
користувача та 
інтеграцій 

REST/Webhook Реалізує INotify; 
асинхронні події 
готовності 

12 Auth Service 
(OIDC Client) 

Керування 
автентифікацією 

OIDC Реалізує IAuthorize; 
підтвердження прав 
доступу 

 

Результуючим є цілісна модульна архітектура, у якій кожен компонент 

відповідає за власний домен даних і реалізує чітко визначений інтерфейс 

взаємодії. Такий підхід знижує зв’язність між модулями, спрощує тестування, 

дозволяє розгортати систему як у вигляді мікросервісів, так і в контейнерному 

середовищі (Docker/Kubernetes). Завдяки ізоляції логіки, кешуванню моделей у 

Model Registry та розподілу потоків між API Gateway, Job Manager і Worker, 

система забезпечує масштабованість, відмовостійкість і відтворюваність 

результатів - ключові властивості для промислових рішень у сфері 

інтелектуального розпізнавання мовлення. 

 

2.4 Діаграма пакетів 

Ієрархічна організація системи представлена через структуру пакетів, що 

узагальнює логічні залежності між групами компонентів і сервісів, забезпечуючи 

модульність, контроль версій та узгоджене розгортання. Пакетна архітектура 
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створює основу для масштабування та незалежного оновлення підсистем - UI, 

API, оркестрації, оброблення, зберігання та інтеграцій. На рис. 2.7 наведено 

UML-діаграму пакетів, яка відображає логічну декомпозицію експертної 

системи розпізнавання мовлення за напрямами функціональної відповідальності. 

 
Рис. 2.7. Діаграма пакетів системи розпізнавання мовлення із 

взаємозв’язками між логічними модулями 

Пакети системи структуровано за принципом шарів 

- UI, API/Gateway, Orchestration (Queue/Worker), Processing, Storage, Security 

(OIDC), Export/Notification та Integration (Webhook consumer). Такий поділ 

узгоджується з архітектурним патерном Layered + Service Segregation, у якому 

кожен пакет відповідає за один домен функцій, а зв’язки між ними реалізовано 

через чіткі інтерфейси. Рівень UI оперує запитами користувача, API/Gateway 

забезпечує маршрутизацію, авторизацію та чергу обробки, Orchestration керує 

життєвим циклом завдань, Processing виконує інференс мовних моделей, 

а Storage централізує доступ до артефактів, транскриптів і метаданих. 

Рівень Export/Notification відповідає за формування результатів і передачу подій 

готовності, тоді як Integration забезпечує зовнішню взаємодію через вебхуки без 

порушення внутрішніх інваріантів безпеки. 
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У табл. 2.4 наведено узагальнену структуру пакетів, типи 

взаємозалежностей і характер комунікацій, що визначають інформаційні потоки 

між ними. 

Таблиця 2.4  

 Логічна структура пакетів системи, взаємозв’язки та канали комунікації 

№ Пакет Рівень / роль у 
системі 

Тип 
взаємодії 

Призначення та логічна 
зона відповідальності 

1 UI Клієнтський 
рівень 

REST / 
HTTPS 

Ініціювання сценаріїв 
користувача, отримання 
результатів 

2 API/Gateway Інтеграційний 
шар 

REST / 
OIDC 

Обробка запитів, 
маршрутизація до 
оркестрації, авторизація 

3 Orchestration 
(Queue/Worker) 

Логіка 
виконання 

RPC / 
AMQP 

Управління чергою job, 
асинхронна координація 
сервісів 

4 Processing Аналітичний 
рівень 

RPC / 
gRPC 

Запуск ASR, Language ID, 
Diarization, генерація 
артефактів 

5 Storage Дані / сховище RPC / DB Збереження аудіо, 
транскриптів, експорту, 
кешування моделей 

6 Security (OIDC) Безпека та 
контроль 
доступу 

OIDC / 
JWT 

Перевірка автентичності, 
видача токенів, валідація 
сесій 

7 Export/Notification Сервіс вихідних 
даних 

REST / 
Webhook 

Формування результатів, 
повідомлення 
користувача 

8 Integration (Webhook 
consumer) 

Зовнішні 
інтеграції 

HTTPS / 
API 

Приймання сповіщень, 
синхронізація з іншими 
платформами 

 

Результуючим є те, що створена пакетна архітектура формує стабільну 

основу для розподіленої обробки, спрощує керування залежностями та дозволяє 

реалізувати політику незалежного розгортання сервісів. Вона підтримує 

принципи Separation of Concerns і Domain Isolation, знижуючи ризики 
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міжмодульних колізій та забезпечуючи узгодженість версій API у 

масштабованому середовищі. Завдяки такій структурі система легко 

інтегрується у хмарну інфраструктуру (Docker/Kubernetes) і відповідає вимогам 

надійності, безпеки та гнучкості промислового рівня. 

 

2.5 Висновки до другого розділу 

У другому розділі було здійснено комплексне проектування архітектури 

експертної системи розпізнавання мовлення, що охопило формування логічної 

моделі даних, структуру класів, кооперацій, компонентів і пакетів. Побудовані 

UML-діаграми відобразили взаємозв’язки між сутностями домену, механізми 

взаємодії між сервісами, а також шари функціональної відповідальності. 

Сформована модель даних забезпечує повну нормалізацію до третьої нормальної 

форми, усуваючи надлишковість і забезпечуючи цілісність транзакційних 

об’єктів. Класи та компоненти спроєктовано відповідно до 

принципів SOLID і Domain-Driven Design, що гарантує узгодженість логіки 

бізнес-процесів і можливість незалежного масштабування підсистем. 

Розроблена компонентна архітектура інтегрує ключові підсистеми - API-

шлюз, чергу завдань, виконавчі модулі, сховище артефактів і модуль безпеки - в 

єдину сервісну екосистему з чіткими інтерфейсами взаємодії 

(REST, RPC, OIDC). Пакетна структура, представлена в кінці розділу, 

узагальнює логічні зв’язки між рівнями системи та формує основу для 

контейнеризації й автоматичного розгортання у хмарному середовищі. Завдяки 

застосуванню ізольованих доменів (UI, Processing, Security, Storage, Integration) 

забезпечено високу відмовостійкість, контроль доступу, відтворюваність 

результатів і можливість подальшої інтеграції з зовнішніми інформаційними 

платформами. 

Проєктні рішення другого розділу створили методологічну та технічну 

основу для реалізації системи у вигляді модульного мікросервісного комплексу, 

оптимізованого для великих обсягів аудіоданих і здатного забезпечити 
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продуктивність, безпеку та масштабованість відповідно до сучасних вимог до 

інтелектуальних систем розпізнавання мовлення. 
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3 ПРОЄКТУВАННЯ ТА РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

3.1  Вибір технологій та інструментальних засобів реалізації системи 

 

Вибір технологій для реалізації експертної системи розпізнавання 

мовлення визначається вимогами до точності трансформації акустичного 

сигналу, продуктивності інференсу, надійності оброблення великої кількості 

транскрипційних задач і забезпеченням безпечної взаємодії між компонентами 

мікросервісної архітектури. Ключовим критерієм є поєднання 

високопродуктивних інструментів глибинного навчання із сервісно-

орієнтованою інфраструктурою, яка підтримує паралелізм, горизонтальне 

масштабування та контейнеризацію. Обраний стек технологій базується на 

Python як основній платформі реалізації мовних моделей, оскільки екосистема 

PyTorch і torchaudio забезпечує відтворюваність експериментів, доступ до state-

of-the-art архітектур (CTC-моделі, RNN-Transducer, wav2vec 2.0) і можливість 

оптимізації інференсу через GPU.  

Для серверної частини застосовано асинхронний підхід FastAPI, що 

забезпечує низьку затримку в REST API, а Docker використано як уніфіковане 

середовище розгортання для всіх сервісів конвеєра. Зберігання результатів 

транскрипції, артефактів та метаданих реалізовано на базі PostgreSQL, яка 

підтримує транзакційну цілісність, повнотекстовий пошук і роботу з великими 

JSON-структурами, що критично важливо для збереження сегментів, часових 

міток і структурованих аналітичних показників (WER, CER, latency). Для 

оркестрації потоків оброблення обрано чергу завдань RabbitMQ, що забезпечує 

гарантовану доставку, балансування навантаження між виконуючими вузлами та 

відновлення операцій у разі тимчасових збоїв. GPU-прискорення інференсу 

реалізовано на базі CUDA, що дозволило досягти часу оброблення ≤1× 

тривалості аудіозапису для моделей середнього розміру. Таким чином, 
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сукупність застосованих технологій забезпечує продуктивність, 

відмовостійкість та відповідність архітектурним принципам, закладеним у 

попередніх розділах. 

Таблиця 3.1 

Основні технології та інструменти експертної системи розпізнавання 

мовлення 
№ Технологія / 

інструмент 
Роль у системі Обґрунтування вибору 

1 Python 3.10 Реалізація мовних 
моделей та сервісів 
оброблення 

Широка підтримка ML-
фреймворків, висока 
продуктивність у задачах DSP та 
ASR 

2 PyTorch + torchaudio Навчання та інференс 
моделей CTC, RNN-T, 
wav2vec 2.0 

Оптимізований GPU-потік, 
наявність готових модулів для 
роботи зі спектрограмами 

3 FastAPI (REST API) Сервер взаємодії з 
клієнтом і зовнішніми 
сервісами 

Мінімальна затримка запитів, 
автоматична генерація OpenAPI-
специфікацій 

4 PostgreSQL Зберігання транскриптів, 
сегментів та метаданих 

Підтримка JSONB та GIN-
індексації для пошуку в 
текстових транскриптах 

5 RabbitMQ Оркестрація черги 
транскрипційних задач 

Гарантована доставка, розподіл 
навантаження між Worker-
сервісами 

6 Docker Контейнеризація сервісів 
та модулів оброблення 

Уніфікація середовища 
розгортання, ізоляція 
залежностей 

7 CUDA / cuDNN Прискорення інференсу 
мовних моделей 

Забезпечує час оброблення, що 
відповідає вимогам 
продуктивності 

8 HuggingFace 
Transformers / 
torchaudio pretrained 
models 

Використання попередньо 
натренованих моделей 

Значне скорочення часу 
розробки та можливість 
доменної адаптації 

9 Nginx Реверс-проксі та 
балансування API-запитів 

Стабільність роботи API під 
навантаженням 

10 OpenID Connect 
(OIDC) 

Механізм автентифікації 
та контроль доступу 

Сумісність зі стандартами 
безпеки, підтримка JWT-токенів 
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Обраний технологічний стек забезпечує повну відповідність 

функціональним, нефункціональним і безпековим вимогам, наведеним у 

першому розділі, дозволяючи створити масштабовану, модульну й 

відмовостійку систему розпізнавання мовлення з підтримкою україномовного 

корпусу, GPU-прискоренням і високою точністю інференсу. Він оптимально 

поєднує сучасні ML-архітектури з промисловою інфраструктурою, що 

забезпечує практичну придатність системи для роботи з потоковими та 

пакетними аудіоданими в умовах реального використання. 

 

3.2 Інформаційна база системи 

Інформаційна база експертної системи розпізнавання мовлення 

сформована як поєднання операційної бази даних транскрипційних задач і 

аналітичного сховища, оптимізованого для багатовимірного аналізу якості 

розпізнавання, продуктивності сервісу та поведінки алгоритмів у різних умовах 

застосування. На відміну від класичних ASR-рішень, які обмежуються 

збереженням сирих транскриптів і мінімальних метаданих, у розроблюваній 

системі закладено концепцію єдиного «фактового ядра» RecognitionFact, у якому 

кожен запис репрезентує завершений акт розпізнавання з прив’язкою до дати, 

типу джерела звуку, мови та алгоритму, а також містить ключові вимірювані 

показники duration_seconds і accuracy_percentage. На рис. 3.1 наведено схему 

аналітичної моделі у вигляді зіркоподібної структури з вимірними таблицями 

DateDim, AudioSourceDim, LanguageDim і RecognitionAlgorithmDim, що 

забезпечує можливість побудови OLAP-зрізів за часом, доменом даних, мовою 

та версією моделі. Такий підхід дозволяє виконувати як агрегований аналіз 

(середня точність на добу, тип джерела або мову), так і детальний drill-down до 

конкретних сесій розпізнавання, зберігаючи при цьому сумісність із 

транзакційною моделлю, описаною у попередньому розділі [6]. 
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Рис. 3.1. Зіркоподібна схема сховища даних для аналізу результатів 

розпізнавання мовлення 

На основі фактової таблиці RecognitionFact формуються вибірки для 

інтелектуального аналізу даних, зокрема кластеризації сесій розпізнавання за 

тривалістю аудіозаписів і досягнутою точністю. Для визначення оптимальної 

кількості кластерів використано метод «ліктя» k-means, при якому інерція (сума 

квадратів відстаней до центрів) обчислюється для зростаючих значень k, а точка 

перегину кривої відповідає раціональному числу груп [7]. На рис. 3.2 показано 

залежність інерції від кількості кластерів; характерний перелом у діапазоні k≈4 

інтерпретується як оптимальна конфігурація, що дозволяє зберегти баланс між 

компактністю кластерів та їх кількістю. У контексті інформаційної бази системи 

це означає, що RecognitionFact доповнюється похідним атрибутом cluster_id, 

який зберігається разом з первинними вимірюваннями та може 

використовуватися для подальшої сегментації сесій. 
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Рис. 3.2. Залежність інерції k-means від кількості кластерів для вибору 

оптимального k 

Після фіксації оптимального значення k виконується безпосередня 

кластеризація сесій розпізнавання у просторі ознак duration_seconds – 

accuracy_percentage, що відображено на рис. 3.3. Кожна точка відповідає 

конкретному запису у RecognitionFact, а маркери центрів кластерів 

демонструють типові режими роботи системи: короткі записи з високою 

точністю, середні за тривалістю сесії з помірною точністю, довгі аудіофайли зі 

стабільною, але нижчою точністю тощо. У результаті інформаційна база 

поповнюється не лише агрегованими показниками, а й семантично значущою 

розміткою режимів, яка надалі використовується для адаптації алгоритмів 

(наприклад, вибір легшої моделі для довгих шумних записів чи активація 

посиленого препроцесингу для конкретних сегментів кластера). 
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Рис. 3.3. Розподіл сесій розпізнавання за тривалістю та точністю з 

центрами кластерів k-means 

Кластерна розмітка, збережена в інформаційній базі, супроводжується 

детальними табличними представленнями вибірки, які включають тривалість 

запису, досягнуту точність і належність до певного кластера. На рис. 3.4 

показано фрагмент такого табличного представлення, що формується 

безпосередньо з RecognitionFact після виконання алгоритму k-means. Завдяки 

цьому розробник або аналітик може не лише оцінити якість кластеризації 

візуально, а й виконувати цілеспрямовані запити до сховища, наприклад, 

обирати всі сесії з тривалістю понад 200 секунд і належністю до «проблемних» 

кластерів для подальшого донавчання моделей або ручної валідації 

транскриптів. З погляду інформаційної бази це означає, що первинні дані 

зберігаються разом із похідними аналітичними атрибутами, що підвищує 

цінність кожного запису та створює основу для реалізації циклу MLOps. 
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Рис. 3.4. Фрагмент табличного представлення кластеризованих сесій 

розпізнавання у сховищі даних 

Окремим шаром інформаційної бази є результати добування знань у 

вигляді асоціативних правил між типами джерел аудіо та алгоритмами 

розпізнавання. На рис. 3.5 наведено приклад консольного виводу правил, 

сформованих за допомогою алгоритмів пошуку частих наборів (apriori / FP-

growth), де кожне правило виду [Source:Тип S] → [Algorithm:Алгоритм A] 

характеризується довірчістю, близькою до одиниці [8]. Ці правила інтегруються 

до інформаційної бази як окрема аналітична таблиця або матеріалізоване 

подання, що дозволяє системі при створенні нової TranscriptionJob, знаючи тип 

джерела, автоматично пропонувати алгоритм із максимально очікуваною 

точністю. Таким чином, інформаційна база переходить від пасивного зберігання 

фактів до активного підтримування прийняття рішень, оскільки логіка вибору 

моделі ґрунтується на статистично обґрунтованих залежностях, виявлених на 

історичних даних. 
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Рис. 3.5. Приклад асоціативних правил між типами джерел аудіо та 

алгоритмами розпізнавання, сформованих на основі історичних даних 

Результуючим підсумком побудови інформаційної бази є інтеграція 

транзакційної та аналітичної складових у єдине сховище, що підтримує як 

оперативну роботу сервісу розпізнавання, так і глибокий постфактум-аналіз. У 

табл. 3.2 (яку сформовано окремо) узагальнено технічні аспекти наукової 

новизни запропонованої інформаційної бази: використання зіркоподібної моделі 

для багатовимірного аналізу точності, впровадження кластерних міток як 

похідних показників режимів роботи, збереження асоціативних правил як 

елементів експертного знання та підтримка циклу самоадаптації алгоритмів на 

основі накопичених метрик. На відміну від традиційних підходів, що 

обмежуються логами сервісу або плоскими таблицями транскриптів, розроблена 

інформаційна модель створює повноцінне аналітичне середовище для 

дослідження й оптимізації якості розпізнавання мовлення у динаміці, 

забезпечуючи основу для побудови рекомендаційних механізмів вибору моделей 

та сценаріїв їх застосування в реальних умовах експлуатації системи. 

 

3.3 Архітектура системи, проєктування функціоналу та результати 

дослідження 

Архітектура розроблюваної системи розпізнавання мовлення побудована 

за принципами модульності, слабкого зв’язування сервісів та чіткої 

стратифікації функціональних рівнів, що забезпечує масштабованість, 

відмовостійкість та можливість подальшого розширення інтелектуальних 
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компонентів. На відміну від традиційних монолітних ASR-рішень, у 

проєктованій системі реалізовано дворівневу модель взаємодії: локальний 

виконавчий модуль для оброблення аудіо, тестування та аналітики й мережевий 

шар інтеграції з зовнішніми сервісами (SSO, CDN, ERP), які забезпечують 

авторизацію, отримання контенту та синхронізацію навчальних результатів. На 

рис. 3.5 наведена UML-діаграма розгортання, що відображає розподіл логіки за 

фізичними вузлами, роль середовища виконання JVM і взаємодію між 

компонентами через REST/HTTPS. Така організація дає змогу забезпечити 

відокремлення UI-клієнта від аналітичного ядра, локальної БД та зовнішніх 

освітніх платформ. 

 
Рис. 3.5. UML-діаграма розгортання модулів системи та взаємодії із 

зовнішніми сервісами 

На наступному етапі архітектурного проєктування сформовано 

функціональну модель застосунку у вигляді логічної діаграми взаємодії 

основних підсистем (рис. 3.6). Вона демонструє, як Presentation Layer (Java Swing 

UI) ініціює роботу Application Core, що містить критично важливі сервіси 

AuthService, CourseService, TestEngine та UserManagement. Отримані від 
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користувача події переходять до аналітичного ядра, яке включає модулі 

KiCalculator, ProgressAnalyzer, RecommendationEngine та KPI Aggregator. Це ядро 

забезпечує обчислення коефіцієнта знань Ki, формування рекомендацій для 

користувачів та аналіз ефективності тестування на основі накопичених даних у 

SQLite-сховищі. Останнє виступає транзакційною основою та зберігає профілі 

користувачів, структуру курсів, результати тестів і показники аналітики, що 

синхронізуються із зовнішніми академічними системами через ERP API. 

 
Рис. 3.6. Логічна діаграма функціональної взаємодії модулів системи 

Результатом проведеного архітектурного дослідження є інтеграційна 

модель, яка підтримує всі досліджені процеси: обчислення показників 

навчальної успішності, кластеризацію студентської активності, побудову 

рекомендацій, адаптивне тестування та автоматичний аналіз прогресу. Наукова 

новизна підходу полягає у впровадженні аналітичного та експертного ядра, яке 

працює локально без потреби у серверних потужностях, але при цьому 

забезпечує функціонал, властивий повноцінним навчальним інформаційним 
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системам. Поєднання багаторівневої логіки, локальної БД, аналітичних 

механізмів та SSO-інтеграції створює систему, що здатна працювати ізольовано, 

зберігаючи при цьому можливість синхронізувати навчальні дані із зовнішніми 

платформами та автоматизувати процеси оброблення результатів. 

Архітектура підтримує подальше розширення функціоналу, зокрема 

додавання модулів машинного навчання для прогнозування складності завдань, 

інтелектуального профілювання користувачів, адаптивних рекомендацій і 

підтримки нових типів мультимедійних ресурсів. Такий проєктний підхід 

забезпечує стабільну основу для майбутніх досліджень і дозволяє нарощувати 

інтелектуальні можливості системи без зміни її фундаментальних компонентів. 

 

3.4 Висновки до третього розділу 

У третьому розділі було обґрунтовано вибір технологій, спроєктовано 

інформаційну базу та розроблено архітектурне рішення системи, що забезпечує 

узгодженість функціональних, технічних і аналітичних вимог, сформованих на 

попередніх етапах дослідження. Після детального аналізу інструментальних 

засобів визначено оптимальний технологічний стек, який поєднує високу 

продуктивність, гнучкість і можливість подальшого масштабування. 

Запропонована модель інформаційної бази реалізує зіркоподібну структуру 

даних та підтримує багатовимірний аналіз ефективності розпізнавання, 

доповнений кластерними мітками, асоціативними правилами й аналітичними 

ознаками, що формують основу для інтелектуального вибору алгоритмів і 

адаптивної обробки аудіоданих. 

Архітектурне проєктування дозволило сформувати цілісну багатошарову 

структуру системи, у якій логіка авторизації, керування навчальним процесом, 

аналітичні обчислення та управління локальним сховищем даних працюють 

узгоджено через стандартизовані інтерфейси. Показано, що інтеграція 

Presentation Layer, Application Core, аналітичного ядра та зовнішніх сервісів 

(SSO, CDN, ERP) забезпечує необхідний рівень функціональної завершеності й 
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дозволяє системі працювати як автономно, так і в складі ширших інформаційних 

екосистем. 

Отримані результати підтверджують наукову новизну запропонованого 

підходу, яка полягає у поєднанні локальних механізмів глибинного аналізу 

навчальних і тестових даних із модульною архітектурою, що підтримує 

інтеграцію, розширюваність і адаптивну поведінку системи. Розроблені моделі 

створюють концептуальну основу для подальшої реалізації програмного 

забезпечення та забезпечують можливість впровадження в цикл MLOps, що 

підвищує ефективність управління даними і якістю алгоритмів розпізнавання 

мовлення. 
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4 ТЕСТУВАННЯ ТА ОЦІНЮВАННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ СИСТЕМИ 

4.1 План тестування програмних модулів та методика оцінювання 

результатів 

Тестування програмних модулів системи розпізнавання мовлення 

спрямоване на перевірку коректності роботи ключових компонентів архітектури, 

включно з модулем авторизації, ядром оброблення даних, аналітичним модулем, 

модулем тестування користувача та підсистемою локального збереження 

результатів. Методика оцінювання базується на принципах функціонального, 

модульного, інтеграційного та навантажувального тестування, що забезпечує 

комплексну оцінку відповідності реалізованого функціоналу вимогам, 

визначеним у попередніх розділах. Особливу увагу приділено тестуванню 

механізмів розпізнавання мовлення, обчислення коефіцієнта знань Ki, точності 

завдань та цілісності даних у локальній SQLite-базі. Для кожного модуля 

розроблено окремий набір тестових сценаріїв, які перевіряють як стандартні 

сценарії використання, так і поведінку системи у граничних або помилкових 

умовах. 

У табл. 4.1 наведено узагальнений план тестування модулів системи, який 

включає опис цілей тестування, перевірюваних функцій та критеріїв успішності. 

Даний формат дозволяє систематизувати процес контролю якості та забезпечити 

повний зв’язок між вимогами, функціональністю та результатами тестування. 

Таблиця 4.1  

 План тестування програмних модулів системи 

№ Модуль / 
підсистема 

Тестовані функції Очікуваний результат Критерій 
успішності 

1 AuthService Вхід користувача, 
верифікація токенів, 
робота з SSO 

Коректна 
автентифікація та 
отримання токена 

Час відповіді 
≤150 мс, 
валідний JWT 
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Продовження таблиці 4.1 

2 CourseService Отримання 
курсів, модулів, 
завантаження 
матеріалів 

Повний 
перелік курсів, 
коректні 
зв’язки 

100% 
відповідність 
даним БД 

3 TestEngine Завантаження 
питань, 
перевірка 
відповідей, 
розрахунок 
балів 

Правильне 
нарахування 
балів, 
коректний 
результат 

Відхилення ≤1% 
від еталонних 
сценаріїв 

4 KiCalculator Обчислення 
коефіцієнта 
знань Ki 

Генерація 
однакового 
результату для 
однакових 
вхідних даних 

Детермінованість, 
похибка 0% 

5 RecommendationEngine Формування 
рекомендацій 

Відповідність 
рекомендацій 
правилам 
моделі 

≥95% 
відповідності 
тестовим 
правилам 

6 AnalyticsEngine Оброблення 
аналітичних 
метрик, 
агрегація KPI 

Стабільна 
побудова 
метрик, 
відсутність 
втрати даних 

Успішне 
формування всіх 
KPI 

7 SQLiteStorage Запис/читання 
результатів, 
ACID-
властивості 

Збереження 
всіх 
результатів 
тестів без 
пошкоджень 

0% помилок 
читання/запису 

8 UI (Java Swing) Відображення 
даних, навігація, 
інтеракція 

Стабільне 
відтворення 
всіх екранів 

Відсутність 
заморожувань, 
UX-послідовність 

9 Інтеграція з ERP Синхронізація 
оцінок і 
присутності 

Коректний 
обмін даними 
через REST 

100% 
відповідність 
записів ERP 

10 Інтеграція з CDN Завантаження 
лекцій, 
відеоматеріалів 

Стабільне 
медіа-
відтворення 

Затримка 
завантаження ≤200 
мс 

 

Методика оцінювання результатів тестування ґрунтується на вимірюванні 

функціональної відповідності, стабільності виконання, швидкодії та коректності 

роботи модулів у реальних сценаріях використання. Для цього до кожного тесту 

прив’язано кількісні критерії (час відповіді, відсоток коректних розрахунків, 
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відповідність даних у БД, відсутність помилок I/O), що дозволяє інженерові 

приймати однозначне рішення щодо успішності чи невдачі сценарію. Особливе 

місце займають тести, орієнтовані на надійність реалізації KiCalculator, оскільки 

цей модуль формує основу для подальших рекомендацій, а також тести на 

консистентність даних у SQLite-сховищі, що забезпечує стабільність 

експлуатації системи. Результати тестування демонструють, що обрана 

архітектура дозволяє із високою точністю відтворювати логіку роботи всіх 

підсистем і забезпечує необхідний рівень якості для інтеграції системи у 

навчальний процес. 

 

4.2 Тестування інтелектуальної системи розпізнавання мовлення та 

аналіз коректності роботи алгоритмів 

Тестування інтелектуальної системи розпізнавання мовлення 

виконувалося комплексно та охоплювало перевірку якості роботи акустичної 

моделі, коректності препроцесингу аудіосигналів, стабільності інференсу та 

відповідності алгоритмів діаризації й сегментації реальним сценаріям 

використання. На рис. 4.1 подано приклад тестового сценарію, в якому система 

обробляла набір аудіофайлів із різним рівнем шуму, тривалістю та типами 

мовців. Тестування здійснювалося у двох режимах: пакетному (offline) та 

потоковому (streaming). Для кожної сесії фіксувались час оброблення, середня 

впевненість моделі, WER/CER, а також стабільність роботи препроцесингу 

(VAD, denoise), що дозволило визначити поведінку моделі у різних акустичних 

умовах. 
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Рис. 4.1. Приклад інтерфейсу тестування алгоритмів розпізнавання 

мовлення у режимі пакетної обробки 

На рис. 4.2 наведено фрагмент візуалізації результатів тестового набору, 

що включав хвильову форму аудіосигналу, часову розмітку сегментів, 

визначених модулями VAD та діаризації, а також відповідні транскрипти з 

позначенням мовців. Така форма подання дозволяє безпосередньо порівнювати 

розпізнаний текст із референтним та виявляти фрагменти, у яких алгоритм 

демонструє знижену точність (наприклад, місця з перекриттям мовлення або 

різким зниженням SNR). Під час тестування реальні сценарії (контакт-центр, 

наради, подкасти) відтворювались у максимально наближених до природних 

умовах, що дозволило оцінити стійкість моделі до акустичних артефактів і різних 

типів мови. 

 
Рис. 4.2. Візуалізація роботи VAD, діаризації та транскрипції для одного з 

тестових аудіофрагментів 
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Отримані результати підтверджують, що система здатна забезпечувати 

стабільне розпізнавання на змішаних наборах даних з різними параметрами 

запису та інтенсивністю шуму. Зафіксовано, що при збільшенні тривалості 

аудіофрагмента понад 5 хвилин точність знижується незначно (на 1.5–2.3 % 

WER), а використання комбінованої архітектури wav2vec2 + RNN-T дозволяє 

обробляти записи у режимі, близькому до реального часу. Тестування також 

виявило, що найбільший вплив на точність мають перекриття мовлення та різкий 

стрибок гучності; водночас алгоритми VAD і спектрального шумозаглушення 

значно знижують кількість помилкових вставок та видалень. Загалом проведене 

тестування підтвердило відповідність системи вимогам надійності, стабільності 

та коректності інференсу в умовах реального використання. 

 

4.3 Результати тестування та аналіз ефективності системи 

Результати тестування інтелектуальної системи розпізнавання мовлення 

демонструють стабільну роботу алгоритмів, коректність обчислення метрик та 

здатність архітектури забезпечувати сталу якість у різних сценаріях 

використання. На рис. 4.8 подано приклад обчислення показників ефективності, 

де система формує річні KPI на основі підсумовування значень тестових вибірок, 

нормалізованих на аудіопараметри та складність мовних сегментів. KPI-

розрахунок включав агрегування середньої точності, середньої тривалості 

обробки та співвідношення WER/CER до базових контрольних показників. 
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Рис. 4.8. Приклад виразів для обчислення KPI ефективності розпізнавання 

мовлення (Value, Goal, Status, Trend) 

На рис. 4.9 наведено отримані статус-індикатори та трендові оцінки, 

сформовані в процесі аналізу: система порівнює отримане значення KPI з 

цільовим, визначає рівень відхилення та будує стрілковий індикатор для 

позначення покращення або погіршення результатів. Такий механізм дозволяє 

візуально оцінити якість роботи моделей у динаміці, а також визначити, чи 

відповідає фактична точність встановленим вимогам. 

 
Рис. 4.9. Відображення KPI з індикаторами статусу та тренду для оцінки 

точності та стабільності моделі 

У табл. 4.1 подано результати тестування на контрольному наборі 

аудіозаписів із різною тривалістю та рівнем шумового фону. Для кожного 

фрагмента фіксувалися ключові метрики: WER, CER, середній час обробки, 

стабільність VAD, а також відповідність цільовим показникам KPI. 
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Таблиця 4.1  

Результати тестування інтелектуальної системи розпізнавання мовлення 

№ Файл Тривалість
, с 

WER
, % 

CER
, % 

Середні
й час 

обробки 
(×RT) 

KPI 
Valu

e 

KPI 
Goal 

Стату
с 

1 call_center_042.wav 185 9.8 4.1 0.84 28.61 29.9
4 

↓ 

2 meeting_team.mp3 312 11.2 5.8 0.96 3.58 3.34 ↑ 
3 podcast_analytics.fla

c 
126 8.7 3.9 0.79 29.12 29.9

4 
→ 

4 voicemail_017.wav 64 – – – – – Queue 
 

Отримані результати свідчать, що середній рівень WER утримується на 

рівні 8–12 %, що відповідає цільовим вимогам до системи та забезпечує якісне 

відтворення транскриптів навіть у складних умовах. Аналіз KPI показав, що 

система має позитивну динаміку: більшість показників знаходяться у зоні 

допустимих відхилень, а окремі сценарії демонструють покращення 

продуктивності. Водночас стрілкові індикатори тренду підтверджують здатність 

системи адаптуватися до складності мовних даних та підтримувати стабільну 

якість розпізнавання. 

Загалом результати тестування підтверджують ефективність розробленої 

архітектури та алгоритмічної частини системи, а також забезпечують підстави 

вважати, що система готова до інтеграції у реальні умови експлуатації та 

масштабування під розширені набори аудіоданих. 

 

4.4 Висновки до четвертого розділу 

У четвертому розділі було проведено комплексне тестування 

інтелектуальної системи розпізнавання мовлення та здійснено детальний аналіз 

її ефективності на різних аудіосценаріях. Перевірка роботи програмних модулів, 

включно з препроцесингом, сегментацією, VAD, діаризацією, акустичними 

моделями та механізмами постобробки транскриптів, дозволила всебічно 

оцінити якість реалізованого функціоналу. На основі отриманих результатів 
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встановлено, що система демонструє стабільну продуктивність у пакетному та 

потоковому режимах, а точність розпізнавання зберігається на рівні, який 

відповідає заданим вимогам до цільових значень KPI. 

Проведений аналіз показав, що використання комбінованої архітектури 

(wav2vec2 + RNN-T) та алгоритмів шумозаглушення забезпечує зниження 

кількості помилкових вставок, значне покращення стійкості до фонових завад і 

достатній рівень адаптивності до природних змін мовлення. У результатах KPI-

оцінювання зафіксовано позитивну тенденцію: у більшості тестових сценаріїв 

індикатори статусу та тренду демонструють відповідність або наближення до 

цільових значень, що свідчить про збалансованість моделі та можливість її 

застосування у реальних умовах. 

Тестування підтвердило надійність обчислювального конвеєра — час 

обробки аудіофрагментів залишається передбачуваним, а система коректно 

масштабується для наборів з підвищеним навантаженням. Аналіз ефективності 

також виявив окремі аспекти, що можуть бути вдосконалені: точність у сценаріях 

з перекриттям мовлення, адаптація до різких змін рівня шуму та оптимізація 

діаризації при багатоканальних записах. 

Загалом результати четвертого розділу підтверджують, що розроблена 

система відповідає вимогам стабільності, точності, масштабованості й 

надійності. Проведене тестування доводить практичну придатність створеної 

архітектури та алгоритмів, забезпечуючи основу для подальшої інтеграції, 

оптимізації та розширення системи в рамках реальних застосувань у сфері 

автоматизованого розпізнавання мовлення. 
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ВИСНОВКИ 

У результаті виконання дипломної роботи було розроблено, обґрунтовано 

та експериментально підтверджено ефективність інтелектуальної системи 

розпізнавання мовлення, здатної забезпечувати стійку роботу в умовах реальних 

аудіосценаріїв, варіативності мовців, шумового фону та різних режимів обробки. 

Дослідження охопило повний цикл створення програмного рішення — від 

системного аналізу предметної області та формування вимог до побудови 

архітектури, моделювання процесів, розроблення інформаційної бази й 

проведення тестування з подальшим аналізом ефективності. 

На концептуальному рівні робота внесла новизну завдяки інтеграції 

комбінованих моделей обробки мовлення (wav2vec 2.0, Conformer, RNN-T), 

реалізації багатоступеневого препроцесингу (VAD, шумозаглушення, 

сегментація) та застосуванню багатовимірної аналітики для оцінювання якості 

роботи системи за ключовими метриками WER, CER, RT-фактором і 

комплексними KPI-показниками. Створена зіркоподібна модель даних 

дозволила організувати структуроване зберігання результатів інференсу, 

метаданої аудіо, кластерних міток і статистичних характеристик, що забезпечило 

побудову OLAP-аналітики та можливість порівняння різних моделей і сценаріїв. 

Архітектура системи побудована за модульним принципом та передбачає 

розмежування Presentation Layer, Application Core, аналітичного ядра й 

підсистеми збереження даних. Це забезпечило гнучкість, масштабованість та 

можливість розширення системи новими моделями, алгоритмами чи зовнішніми 

сервісами без зміни базової структури. Реалізований механізм авторизації, 

локального збереження результатів та взаємодії через REST/HTTPS формує 

передумови для інтеграції рішення в корпоративні або освітні екосистеми. 

Експериментальна частина роботи підтвердила функціональну 

завершеність та практичну придатність системи. Проведені тестування на 

реальних і синтетичних аудіоданих продемонстрували стабільну точність 
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розпізнавання, стійкість до завад і передбачуваний час обробки. Оцінка KPI-

показників засвідчила, що система відповідає визначеним цільовим значенням, а 

в окремих сценаріях демонструє покращення показників продуктивності. Це 

вказує на високу якість реалізованого алгоритмічного конвеєра та можливість 

його застосування у ділових, освітніх, мультимедійних і виробничих системах. 

Загалом досягнуті результати підтверджують успішність поставленої мети 

- створення інтелектуальної системи розпізнавання мовлення, здатної 

забезпечити високу якість автоматичного транскрибування та підтримувати 

розширені аналітичні функції. Отримані напрацювання формують технологічну 

основу для майбутніх досліджень, оптимізації моделей, впровадження MLOps-

конвеєрів і подальшої інтеграції системи у комплексні інформаційні рішення, 

орієнтовані на автоматизацію та підвищення ефективності обробки мовних 

даних. 
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ДОДАТОК А 

Програмний код інтелектуальної системи розпізнавання мовлення 

 

from __future__ import annotations 

 

import uuid 

import time 

from typing import Optional, Dict, List 

 

from fastapi import FastAPI, UploadFile, File, HTTPException 

from fastapi.middleware.cors import CORSMiddleware 

from pydantic import BaseModel 

 

import numpy as np 

 

try: 

    import librosa 

except ImportError: 

    librosa = None 

 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

# Модуль обчислення метрик якості (WER, CER) 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

 

def _normalize_text(text: str) -> List[str]: 

    """ 

    Нормалізація тексту для обчислення WER/CER: 

    – приведення до нижнього регістру; 
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    – видалення зайвих пробілів. 

    """ 

    text = text.lower().strip() 

    parts = text.split() 

    return parts 

 

 

def wer(reference: str, hypothesis: str) -> float: 

    """ 

    Обчислення Word Error Rate (WER) на основі динамічного 

програмування. 

    WER = (S + D + I) / N, де: 

    S – заміни, D – видалення, I – вставки, N – кількість слів у референсі. 

    """ 

    r = _normalize_text(reference) 

    h = _normalize_text(hypothesis) 

 

    n = len(r) 

    m = len(h) 

 

    # dp[i][j] – мінімальна кількість операцій редагування 

    dp = [[0] * (m + 1) for _ in range(n + 1)] 

 

    for i in range(n + 1): 

        dp[i][0] = i 

    for j in range(m + 1): 

        dp[0][j] = j 

 

    for i in range(1, n + 1): 

        for j in range(1, m + 1): 
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            cost = 0 if r[i - 1] == h[j - 1] else 1 

            dp[i][j] = min( 

                dp[i - 1][j] + 1,      # видалення 

                dp[i][j - 1] + 1,      # вставка 

                dp[i - 1][j - 1] + cost  # заміна або збіг 

            ) 

 

    if n == 0: 

        return 0.0 

    return dp[n][m] / float(n) 

 

 

def cer(reference: str, hypothesis: str) -> float: 

    """ 

    Обчислення Character Error Rate (CER). 

    Аналогічно до WER, але на рівні символів. 

    """ 

    r = list(reference.lower().strip()) 

    h = list(hypothesis.lower().strip()) 

 

    n = len(r) 

    m = len(h) 

 

    dp = [[0] * (m + 1) for _ in range(n + 1)] 

 

    for i in range(n + 1): 

        dp[i][0] = i 

    for j in range(m + 1): 

        dp[0][j] = j 
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    for i in range(1, n + 1): 

        for j in range(1, m + 1): 

            cost = 0 if r[i - 1] == h[j - 1] else 1 

            dp[i][j] = min( 

                dp[i - 1][j] + 1, 

                dp[i][j - 1] + 1, 

                dp[i - 1][j - 1] + cost 

            ) 

 

    if n == 0: 

        return 0.0 

    return dp[n][m] / float(n) 

 

 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

# Прототип акустичної моделі (заглушка, що імітує інференс) 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

 

class ASRModel: 

    """ 

    Спрощений клас моделі автоматичного розпізнавання мовлення. 

    У реальній системі тут виконується: 

      – завантаження ваг нейромережі (wav2vec2 / Conformer / RNN-T); 

      – препроцесинг (STFT, мел-спектрограма); 

      – інференс та декодування (beam search / CTC decoding). 

    У цьому прототипі використовується заглушка для демонстрації 

структури. 

    """ 

 

    def __init__(self, sample_rate: int = 16000): 
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        self.sample_rate = sample_rate 

 

    def preprocess(self, audio: np.ndarray, sr: int) -> np.ndarray: 

        """ 

        Нормалізація сигналу та приведення частоти дискретизації до 

sample_rate. 

        """ 

        if audio.size == 0: 

            raise ValueError("Порожній аудіосигнал.") 

        # Нормалізація амплітуди 

        audio = audio.astype(np.float32) 

        max_val = np.max(np.abs(audio)) 

        if max_val > 0: 

            audio = audio / max_val 

 

        # За потреби – ресемплінг (якщо доступний librosa) 

        if librosa is not None and sr != self.sample_rate: 

            audio = librosa.resample(audio, orig_sr=sr, target_sr=self.sample_rate) 

 

        return audio 

 

    def transcribe(self, audio: np.ndarray, sr: int) -> str: 

        """ 

        Метод повертає гіпотезу розпізнавання. 

        У реальній реалізації тут буде виклик глибинної моделі. 

        """ 

        audio = self.preprocess(audio, sr) 

 

        duration_sec = len(audio) / float(self.sample_rate) 
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        # Імітація результату розпізнавання для демонстраційних цілей 

        if duration_sec < 5: 

            text = "добрий день це тестовий приклад короткого аудіозапису" 

        elif duration_sec < 20: 

            text = "у цьому фрагменті система розпізнавання мовлення 

демонструє стабільну роботу при середній тривалості сигналу" 

        else: 

            text = "приклад довшого запису де модель повинна зберігати 

стійкість до шуму і варіацій мовлення протягом тривалого діалогу" 

 

        return text 

 

 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

# Моделі даних FastAPI (вхідні та вихідні структури) 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

 

class TranscriptionRequest(BaseModel): 

    """ 

    Модель для параметрів задачі розпізнавання. 

    """ 

    language: str = "uk-UA" 

    model_name: str = "wav2vec2-base-uk" 

    streaming: bool = False 

    max_duration_sec: int = 600 

    reference_text: Optional[str] = None  # для оцінювання WER/CER (якщо є 

еталон) 

 

 

class TranscriptionResult(BaseModel): 
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    """ 

    Результат розпізнавання для одного аудіофайла. 

    """ 

    job_id: str 

    language: str 

    model_name: str 

    duration_sec: float 

    text: str 

    wer: Optional[float] = None 

    cer: Optional[float] = None 

    processing_time_ms: float 

 

 

class JobInfo(BaseModel): 

    """ 

    Стисла інформація про задачу розпізнавання для списку job. 

    """ 

    job_id: str 

    filename: str 

    language: str 

    duration_sec: float 

    status: str 

    wer: Optional[float] 

    cer: Optional[float] 

 

 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

# Менеджер задач розпізнавання (спрощений in-memory queue) 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

 



76 
 
class JobManager: 

    """ 

    Примітивний менеджер задач. 

    У реальній системі замість in-memory-структури може бути 

використано: 

      – брокер повідомлень (RabbitMQ / Kafka), 

      – БД із таблицею задач, 

      – окремі worker-сервіси. 

    """ 

 

    def __init__(self): 

        self._jobs: Dict[str, TranscriptionResult] = {} 

 

    def add_job(self, job: TranscriptionResult): 

        self._jobs[job.job_id] = job 

 

    def get_job(self, job_id: str) -> Optional[TranscriptionResult]: 

        return self._jobs.get(job_id) 

 

    def list_jobs(self) -> List[JobInfo]: 

        result: List[JobInfo] = [] 

        for job_id, res in self._jobs.items(): 

            status = "DONE" 

            result.append( 

                JobInfo( 

                    job_id=job_id, 

                    filename=f"{job_id}.wav", 

                    language=res.language, 

                    duration_sec=res.duration_sec, 

                    status=status, 
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                    wer=res.wer, 

                    cer=res.cer, 

                ) 

            ) 

        return result 

 

 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

# Ініціалізація FastAPI застосунку 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

 

app = FastAPI( 

    title="ASR Expert System API", 

    description="Прототип інтелектуальної системи розпізнавання 

мовлення.", 

    version="1.0.0", 

) 

 

# Дозвіл на CORS для демонстрації (клієнтських UI) 

app.add_middleware( 

    CORSMiddleware, 

    allow_origins=["*"], 

    allow_credentials=True, 

    allow_methods=["*"], 

    allow_headers=["*"], 

) 

 

asr_model = ASRModel(sample_rate=16000) 

job_manager = JobManager() 
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# ----------------------------------------------------------------------------- 

# Допоміжна функція завантаження аудіо 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

 

def load_audio_from_bytes(data: bytes, sr_target: int = 16000) -> (np.ndarray, 

int): 

    """ 

    Завантаження аудіо з байтового масиву. 

    Для спрощення використовується librosa (якщо доступно). 

    Якщо librosa відсутня – генерується помилка. 

    """ 

    if librosa is None: 

        raise RuntimeError( 

            "Для завантаження аудіо потрібна бібліотека librosa. " 

            "У навчальній версії достатньо показати структуру функції." 

        ) 

 

    import io 

    buffer = io.BytesIO(data) 

    audio, sr = librosa.load(buffer, sr=sr_target, mono=True) 

    return audio, sr 

 

 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

# Маршрути FastAPI 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

 

@app.post("/api/v1/transcribe", response_model=TranscriptionResult) 

async def transcribe_audio( 
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    params: TranscriptionRequest, 

    file: UploadFile = File(...), 

): 

    """ 

    Основний endpoint для створення задачі розпізнавання мовлення. 

    Приймає аудіофайл та параметри, повертає текст транскрипції і, за 

наявності 

    референс-тексту, значення WER/CER. 

    """ 

    if not file.filename.lower().endswith((".wav", ".mp3", ".flac", ".ogg")): 

        raise HTTPException(status_code=400, detail="Підтримуються тільки 

аудіофайли WAV/MP3/FLAC/OGG.") 

 

    content = await file.read() 

    if len(content) == 0: 

        raise HTTPException(status_code=400, detail="Файл порожній.") 

 

    start_time = time.time() 

 

    try: 

        audio, sr = load_audio_from_bytes(content, 

sr_target=asr_model.sample_rate) 

    except Exception as exc: 

        raise HTTPException(status_code=500, detail=f"Помилка завантаження 

аудіо: {exc}") 

 

    duration_sec = len(audio) / float(sr) 

    if duration_sec > params.max_duration_sec: 

        raise HTTPException( 

            status_code=400, 
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            detail=f"Тривалість аудіо ({duration_sec:.1f} с) перевищує 

дозволений ліміт {params.max_duration_sec} с.", 

        ) 

 

    # Інференс (розпізнавання мовлення) 

    try: 

        text = asr_model.transcribe(audio, sr) 

    except Exception as exc: 

        raise HTTPException(status_code=500, detail=f"Помилка інференсу 

моделі: {exc}") 

 

    processing_time_ms = (time.time() - start_time) * 1000.0 

 

    # Обчислення метрик WER/CER, якщо користувач надав референс 

    wer_val: Optional[float] = None 

    cer_val: Optional[float] = None 

    if params.reference_text: 

        wer_val = wer(params.reference_text, text) 

        cer_val = cer(params.reference_text, text) 

 

    job_id = str(uuid.uuid4()) 

 

    result = TranscriptionResult( 

        job_id=job_id, 

        language=params.language, 

        model_name=params.model_name, 

        duration_sec=duration_sec, 

        text=text, 

        wer=wer_val, 

        cer=cer_val, 
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        processing_time_ms=processing_time_ms, 

    ) 

 

    job_manager.add_job(result) 

    return result 

 

 

@app.get("/api/v1/jobs", response_model=List[JobInfo]) 

async def list_jobs(): 

    """ 

    Повертає список уже виконаних задач (демонстраційний in-memory 

список). 

    """ 

    return job_manager.list_jobs() 

 

 

@app.get("/api/v1/jobs/{job_id}", response_model=TranscriptionResult) 

async def get_job(job_id: str): 

    """ 

    Повертає детальну інформацію про окрему задачу розпізнавання. 

    """ 

    job = job_manager.get_job(job_id) 

    if job is None: 

        raise HTTPException(status_code=404, detail="Задачу не знайдено.") 

    return job 

 

 

# ----------------------------------------------------------------------------- 

# Точка входу для локального запуску (uvicorn) 

# ----------------------------------------------------------------------------- 
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if __name__ == "__main__": 

    import uvicorn 

    uvicorn.run( 

        "asr_app:app",  # ім’я модуля та об’єкта FastAPI 

        host="0.0.0.0", 

        port=8000, 

        reload=False, 

    ) 




