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Задача анализа голоса стала востребованной с широким распространением компью-
теров и их периферии. Сама по себе задача анализа речи человека позволяет открыть 
новые области статистики, психологии и т. д., в которых с помощью машинных вы-
числений можно анализировать речь реальных людей в таких объемах, в которых это 
неподвластно обычному человеку или даже группам людей. Слово или фраза, сказан-
ные человеком в реальности, в компьютерном представлении описываются огромным 
числом параметров, и поэтому только с недавнего времени вычислительные мощно-
сти компьютеров позволяют в реальном времени обрабатывать видео- и аудиофайлы. 
В связи с этим стали появляться такие системы, как «умный дом», в основе которых 
заложено  значительное упрощение взаимодействия машины и  человека. В данной 
системе основным органом управления являются голосовые или даже звуковые ко-
манды человека, будь то слово или хлопо́к. Помимо этой системы широко использу-
ется анализ голоса в сети Интернет, где при поиске разного рода информации можно 
использовать голосовой поиск, к примеру, в случаях когда нет возможности набрать 
текстовый запрос, и это очень удобно, особенно в эру смартфонов. В будущем при 
технологиях очень развитого распознавания и анализа речи можно воспроизвести ре-
альный механизм «общения» человека и машины, что позволит развивать и обучать 
машину как человека. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Для обработки голоса используются разные методы, а также кепстраль-
ный анализ, модели Маркова, ЦАП, АЦП и т. д. В нашей работе мы решили 
использовать для обработки голоса статистический механизм – нейронные 
сети. Чтобы отправить данные в нейронную сеть, нужно воспользоваться 
определенными методами, которые позволят как-то уменьшить количество 
амплитудных показателей исходного звукового сигнала. Обычно в этих слу-
чаях и используются методы, перечисленные выше. В нашей задаче для под-
готовки начальных данных было использовано два метода: кепстральный ана-
лиз и метод усреднения (математическое ожидание). После первичной обра-
ботки сигналы приводились в более удобный для нейронной сети вид, кото-
рый позволяет не злоупотреблять количеством нейронов, чтобы не усложнять 
и не замедлять финальную обработку сигнала. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Для реализации распознавания и обработки голоса необходимо реализо-
вать классы нейронов и нейронную сеть, отвечающие за конечный анализ и 
получение ответа, а также реализовать предварительную обработку данных в 
одном случае сведе́нием всех данных к одной числовой константе, в другом – 
методом кепстрального анализа. Структуры сети будут различаться в зависи-
мости от типа обработки данных. 

2. РЕАЛИЗАЦИЯ ПРЯМОГО АНАЛИЗА 

Непосредственным или прямым анализом является второй метод. Суть 
его состоит в уменьшении количества амплитудных значений до фиксирован-
ного количества. Таким числом (далее – константа) было выбрано число 
10 000, для того чтобы очень незначительно терялась точность обучения. 
Фактически мы подаем на вход чистые, необработанные данные.  

Проект был разделен на следующие части: 
 приведение данных к верхнему или нижнему пределу; 
 усреднение данных до фиксированного числа; 
 создание структуры нейронной сети. 

Приведение данных к пределам 

Частота дискретизации звукового сигнала очень велика, и если полный 
звуковой сигнал подавать в нейронную сеть, то появляется две проблемы: 
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разные структуры сети для разных звуковых сигналов и большое количество 
нейронов, как следствие – большое время работы.  

Чтобы справиться с проблемой разных структур сети, был разработан 
следующий алгоритм. 

 Проверка на кратность константе. Случается очень редко и позволяет 
сразу перейти к следующему пункту. 

 Отбрасывание лишних амплитудных значений. Количество начальных 
амплитудных значений округляется до кратности 100, значения убираются с 
конца. 

 Проверяем остаток от деления на константу, меньше ли он 5000. Эта 
проверка позволяет определить несколько незначащих амплитудных значений 
(добавить их или отбросить). 

 В случае остатка меньше 5000 убираем половину остатка с начала и с 
конца звукового сигнала. 

 В противоположном случае вычисляем необходимое количество доба-
вочных амплитудных значений по формуле a = 10 000 – o, где а – количество 
амплитудных значений, о – остаток. Добавочные амплитудные значения рас-
пределяются поровну в начале и в конце звукового сигнала путем дублирова-
ния имеющихся амплитудных значений. 

 После всех проведенных манипуляций получаем данные, кратные кон-
станте. Полученные данные используются в следующих пунктах. 

Усреднение данных 

После первоначальной обработки количества амплитудных значений пе-
реходим непосредственно к изменению самой амплитуды. При прочтении wav 
файла мы получаем только положительные семплы, хотя в реальном звуковом 
сигнале они как положительные, так и отрицательные. Приводим семплы к их 
естественному виду по правилу: если семпл больше 32 768 (215), то отнимаем 
от него 65 536 (216). Это правило позволяет  получить изначальный рисунок 
сигнала. 

Следующим шагом приводим все амплитудные значения к константе. Для 
начала вычислим свертку путем деления количества амплитудных значений 
на константу. Далее каждые n амплитудных значений (n – число, соответ-
ствующее свертке) усредняются и помещаются во входной массив. 

Создание структуры нейронной сети 

Нейронная сеть в данной реализации будет многослойной. Входной слой 
будет принимать значения, полученные после обработки. Первый и второй 
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слои скрытые, они и будут анализировать поступающие данные. В выходном 
слое будут находиться нейроны в количестве, равном количеству команд. 
Каждый из нейронов выходного слоя отвечает за свою команду. 

  

 

Рис. 1. Структура нейронной сети прямого анализа 

3. РЕАЛИЗАЦИЯ КЕПСТРАЛЬНОГО АНАЛИЗА 

Метод реализации с использованием кепстрального анализа является пер-
вым методом в рамках данной статьи. Его суть – в уменьшении количества 
входных амплитудных значений до фиксированного количества. Входные 
данные разделяются на фреймы – небольшие временные промежутки, для 
каждого фрейма производится кепстральный анализ, и полученные результа-
ты передаются на вход нейронной сети. 

Проект был разделен на следующие части: 
 разделение исходных данных на фреймы; 
 вычисление для каждого фрейма мел-частотных кепстральных коэф-

фициентов; 
 усреднение полученных коэффициентов между фреймами; 
 создание структуры нейронной сети. 

Разделение исходных данных на фреймы 

В конкретной точке данные малоинформативны,  звуковой сигнал гораздо 
информативнее, если рассматривать его на некотором промежутке – фрейме. 

Входной слой

Выходной слой

10 000

100

10 Количество
команд



Анализ звукового спектра голосовых команд с помощью нейронной сети 69

Исходные данные разделяются на фреймы, которые располагаются вна-
хлест, что позволяет сгладить результаты анализа фреймов, превращая идею 
фреймов в некоторое «окно», движущееся вдоль значений сигнала. 

Вычисление для каждого фрейма мел-частотных  
кепстральных коэффициентов 

Вычисления начинаются с умножения каждого фрейма на оконную функ-
цию, что позволяет устранить разрывы на границах периодов, так как анали-
зируемый сигнал не является периодическим. В качестве оконной функции 
мы выбрали функцию Хэмминга, которая плавно сводит на нет сигнал вблизи 
краев анализируемого участка. Далее выполняется быстрое преобразование 
сигнала Фурье. 

На следующем этапе мы конвертируем частоты, полученные быстрым 
преобразованием Фурье в мел-частоты.  

Затем мы выполняем расчет мел-фильтров, т. е. переходим к психофизи-
ческой единице высоты звука, основанной на субъективном восприятии сред-
нестатистическими людьми. Теперь нам нужно наложить полученную шкалу 
на спектр нашего фрейма и рассчитать искомые коэффициенты. 

Усреднение полученных коэффициентов между фреймами 

Распознаваемое слово состоит из нескольких фреймов, для каждого из ко-
торых были рассчитаны мел-частотные кепстральные коэффициенты.  

Среди всех фреймов, которые относятся к распознаваемому слову, нахо-
дим итоговое значение коэффициентов – среднее значение среди всех соот-
ветствующих коэффициентов.  

Создание структуры нейронной сети 

Нейронная сеть в данной реализации будет многослойной. Входной слой 
будет принимать значения, полученные после обработки. Первый слой – 
скрытый – будет анализировать поступающие данные. В выходном слое будут 
находиться нейроны в количестве, равном количеству команд. Каждый из 
нейронов выходного слоя отвечает за свою команду. 
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Рис. 2. Структура нейронной сети при кепстральном анализе 

4. ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОННОЙ СЕТИ ДЛЯ ПРЯМОГО АНАЛИЗА 

В данной работе были получены две разные по структуре нейронные сети. 
У них была разная предварительная обработка данных, однако обучены они по 
одинаковому принципу, для того чтобы сравнить результаты обучения. Процесс 
обучения нейронной сети сводится к следующему: на вход подается обработан-
ный голосовой сигнал, на выходном слое в том нейроне, к которому относится 
эта голосовая команда, стоит единица, на остальные нейроны подается ноль. 
Так как нейронную сеть можно обучить лишь пошагово (за один шаг один вы-
ход), то общий шаг обучения делится на подшаги в количестве нейронов вы-
ходного слоя. Обучение нейронной сети было проведено для трех выходных 
нейронов и соответственно трех голосовых команд. Алгоритм следующий. 

 Выбирается количество эпох обучения. В нашем случае было выбра-
но 20. 

 Загружаются сохраненные данные нейронной сети, если они есть. 
 Нейронная сеть последовательно обучается каждому из трех слов и 

каждому из трех вариантов слов (сказанных разными людьми). 

FFT  быстрое преобразование Фурье
IDFT  обратное дискретное преобразование Фурье



Анализ звукового спектра голосовых команд с помощью нейронной сети 71

 Внутри функции обучения, где каждой голосовой команде соответству-
ет выходной нейрон, вычисляется ошибка. 

 После прохождения эпохи обучения (три слова, три вариации слова и 
три этапа в функции обучения) формируется ошибка сети за эпоху обучения. 

5. РЕЗУЛЬТАТЫ 

Как видно из диаграммы (рис. 3), I подход позволяет создать НС, имею-
щую преимущество – меньшее итоговое значение ошибки. 

 

 

Рис. 3. Зависимость ошибки от количества пройденных эпох обучения 

Преимуществом НС, реализованной II подходом, является значительно 
более высокая скорость обучения. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

По результатам этой работы видно, что ИНС не очень хорошо подходит 
для сортировки массива чисел. Это было заранее известно, так как сортировки 
обычно используют четкие, известные и явно реализуемые алгоритмы, кото-
рые дают точный результат. В случае с ИНС мы получаем массив, примерно 
сортированный по возрастанию с редкими значительными отклонениями от 
полностью отсортированного массива. Точность, достигнутая для данной 
ИНС, равна 4 % (40 ошибок из 1000 экспериментов) для однослойной ИНС за 
24 часа непоследовательного обучения, для многослойной нейронной сети 
точность достигла 15 % (150 ошибок из 1000) за 2 часа последовательного 
обучения. 
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The task of voice analysis has become popular with the widespread use of computers and their 
peripherals. By itself, the task of analyzing human speech allows us to discover new areas of 
statistics, psychology, etc., in which, with the help of computer calculations, it is possible to 
analyze the speech of real people, in such volumes, in which it is not possible for an ordinary 
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person or even groups of people. A word or phrase spoken by a person in reality, in computer 
representation is described by a huge number of parameters and therefore only recently com-
puting power of computers allows real-time processing of video and audio files. In this con-
nection, such systems as "smart house" began to appear, based on the considerable simplifica-
tion of the interaction of the machine and the person. In this system, the main control is the 
voice or even the sound commands of a person, be it words or say cotton. In addition to this 
system, voice analysis on the Internet is widely used. There, when searching for various kinds 
of information, you can use voice search, for example, when there is no possibility to type a 
text request, and it is very convenient, especially in the era of smartphones. In the future, with 
the technologies of highly developed speech recognition and analysis, it is possible to repro-
duce the real mechanism of "communication" between a person and a machine, which will al-
low developing and training the machine as a human being. 
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