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Биометрические технологии являются перспективным направлением в области информа-
ционной безопасности. Голосовая биометрия на сегодняшний день широко распростране-
на, и работы над повышением качества голосовых систем не теряют своей актуальности. 
Выбор метода извлечения речевых признаков – один из ключевых этапов проектирования 
голосовых автоматических систем. В статье рассматриваются акустические параметры, 
обусловленные физиологическими свойствами речевого тракта человека: частота основ-
ного тона, огибающая спектра, форманты и антиформанты. Тема статьи касается методов 
их извлечения. Большую часть составляют различные варианты кепстрального анализа, 
поскольку именно они наиболее часто встречаются в современных разработках как в виде 
использования популярных мел-частотных кепстральных коэффициентов, так и в новых 
модификациях. Также внимание уделяется алгоритмам линейного предсказания, спек-
трального центроида и вейвлет-анализа. Параметризация речевых характеристик входит в 
распознавание речи, эмоций, языка, гендера. Хотя в статье перечислены основные подхо-
ды извлечения акустических признаков речи с целью распознавания диктора, материал 
может быть полезен и в вышеперечисленных задачах обработки речевых сигналов 
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ВВЕДЕНИЕ 

Биометрические технологии активно внедряются в жизнь общества.  
Об этом свидетельствует существующий и прогнозируемый рост рынка био-
метрии как на мировом, так и на отечественном уровне [1].  

Распознавание по голосу благодаря широкой доступности оборудования, 
возможности удаленной идентификации, простому процессу обучения и ис-
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пользования для потребителя является популярной биометрикой, применяе-
мой в области информационной безопасности.  Повышение качества распо-
знавания личности в различных условиях и противодействие спуфинговым 
атакам остаются актуальными проблемами речевой обработки сигналов. Зна-
чимый компонент автоматических систем голосовой биометрии – извлечение 
информативных параметров речевого сигнала. Целью настоящей статьи явля-
ется предоставление обзора существующих методов извлечения индивиду-
альных характеристик речи в задачах определения диктора по голосу для раз-
работчиков и исследователей, интересующихся цифровой обработкой речевой 
информации.  

1. РЕЧЕВЫЕ ХАРАКТЕРИСТИКИ 

Индивидуальность голоса обеспечивается сочетанием поведенческих и 
физиологических признаков. К поведенческим относят семантику, дикцию, 
произношение, ритм, интонации и др. Они обусловлены социальными факто-
рами и могут быть довольно изменчивыми в зависимости от ситуации. Более 
надежными являются анатомические особенности речевого тракта, поэтому 
для работы автоматического распознавания наиболее адаптированы алгорит-
мы измерения акустических характеристик. 

Акустическая теория речи рассматривает речевую волну как результат ра-
боты источника звука и фильтров. Подробное изложение о физиологических 
процессах речеобразования и моделях речевого тракта можно найти в кни-
гах [2–4]. Здесь же кратко приведены только те параметры, которые участву-
ют в автоматическом распознавании дикторов. 

Характерные черты голоса конкретного человека в цифровой обработке 
сигналов получают через спектральный анализ речевой волны. 

Частота первой гармоники спектра является частотой основного тона 
(основной частотой голоса). Частота основного тона 0F  – обратная величина 

длительности 0T  одного цикла работы голосовых связок: 0 01/F T . Основная 

частота определяет высоту голоса – ощущение, связанное с воздействием тона 
на слуховую систему человека.  

Индивидуальность данного параметра объясняется тем, что длительность 

0T  зависит от массы и упругости голосовых связок, а также от перепада дав-

ления над и под связками. Поэтому пол и возраст диктора оказывают влияние 
на значения основной частоты.  

Каждый человек имеет свой диапазон изменений частоты основного тона. 
Как правило, для взрослого он составляет от полутора до двух октав. В задаче 
распознавания личности по голосу необходимо определять базовую основную 



Обзор методов извлечения акустических признаков речи в задаче распознавания диктора 141

частоту, т. е. привычный и удобный для идентифицируемого человека режим 
работы голосовых связок.    

Важную роль в определении индивидуальных голосовых особенностей 
играют и остальные гармоники, называемые обертонами. Частота конкретно-
го обертона выражается как 0n F , где n – порядковый номер обертона в спек-

тре. В совокупности огибающая спектра (линия, соединяющая вершины ам-
плитуд обертонов) отражает регистр, тембр, основную частоту и громкость 
речи. Ее форма определяется размерами и конфигурациями полостей рта, гор-
тани и носа, взаимным расположением зубов, языка и губ. Спектральная оги-
бающая показывает относительный вклад гармоник в общую энергию речево-
го сигнала. При анализе речи могут учитываться наклон и скорость спада 
спектральной огибающей. 

Акустические резонансы в голосовом тракте создают пики в огибающей 
спектра звука. Такие пики называются формантами. По частотам формант 
можно анализировать положение артикуляционных органов, что активно ис-
пользуется в фонетическом анализе сказанного. Однако частоты формант за-
висят не только от воспроизводимых фонем, но и от говорящего: графики 
спектра воспроизведения одного и того же звука от двух дикторов имеют от-
личия. Вариативность формантных частот для разных фонем и контекста 
весьма широк, но для определенного человека в обозначенном контексте фо-
нематическому различию между звуками соответствуют свои различия в 
спектральной картине. 

Кроме частоты, форманты характеризуются шириной. Ширина (полоса) 
форманты ограничивает диапазон частот по обе стороны от частоты форман-
ты, усиление которых составляет не менее 70,7 % от максимального резо-
нансного усиления на частоте форманты и служит мерой частотной избира-
тельности речевого тракта при резонансе. Иногда измерения формант допол-
няется нахождением антиформант – глубоких минимумов спектра сигнала, 
возникающих при произнесении некоторых звуков речи. 

2. ЛИНЕЙНОЕ ПРЕДСКАЗАНИЕ 

Линейное предсказание уже продолжительное время остается одним из 
основных подходов к задачам цифровой обработки речи. Оно может исполь-
зоваться для оценки периода основного тона, формант и других основных 
параметров речи. Принцип метода линейного предсказания состоит в том, что 
участок речевого сигнала можно аппроксимировать линейной комбинацией 
предыдущих участков сигнала. Предполагается, что речь создается возбужде-
нием линейного изменяющегося во времени фильтра (речевого тракта) слу-



А.В. Судьенкова 142

чайным шумом для невокализованных речевых сегментов или последователь-
ностью импульсов для голосовой речи. Упрощенный процесс речеобразова-
ния (рис. 1) описывается линейной системой с переменными параметрами и 
передаточной функцией: 
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где G – коэффициент усиления, ka  – коэффициенты предсказания, p – поря-

док линейного предсказания [5].   
 

 
Рис. 1. Структурная схема основной модели речеобразования  

Из концепции линейного предсказания зависимость n-го отсчета речевого 
сигнала s(n) от сигнала возбуждения u(n) для схемы на рис. 1 выражается в 
виде 

1
( ) ( ) ( ).

p

k
k

s n a s n k Gu n


    

Линейный предсказатель с коэффициентами ka  представляется в виде си-

стемы с сигналом на выходе: 
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Суть вычислений заключается в нахождении линейных коэффициентов 
предсказания (linear prediction coefficients (codes) – LPC) ka  по речевому сиг-

налу с минимизацией погрешности предсказания. Погрешность предсказа-
ния e(n) определяется как 

1
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Существует три базовых алгоритма расчета коэффициентов линейного 
предсказания: ковариационный, автокорреляционный и лестничный (рис. 2). 
Их подробное описание можно найти в [5], а краткое изложение с сравни-
тельным анализом – в статье [6]. 

 

 
Рис. 2. Сравнение эффективности алгоритмов LPC  

3. КЕПСТРАЛЬНЫЙ АНАЛИЗ 

Доминирующим алгоритмом обработки речевых сигналов в автоматиче-
ских системах является нахождение кепстральных коэффициентов. Кепстром 
называется спектр логарифма спектра временной волны [7], который опреде-
ляется как 

1[ ] {log | { ( )} |},c n F F x n  

где F и 1F   – прямое и обратное дискретное преобразование Фурье (ДПФ). 
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Целесообразность использования кепстрального анализа в задачах иден-
тификации диктора состоит в том, что кепстр описывает огибающую спектра 
сигнала в сжатом виде. 

Первым этапом речевой сигнал проходит предобработку фильтром, уси-
ливающим высокие частоты спектра, которые обычно уменьшаются в процес-
се воспроизведения речи. Формула фильтра: 

( ) ( ) ( 1),px t x t ax t    

где значение а лежит в интервале [0.95, 0.98]. Такая предобработка не являет-
ся обязательным компонентом получения кепстра, однако используется во 
многих системах с кепстральным анализом. Далее сигнал делится на одинако-
вые последовательные перекрывающиеся временные участки – фреймы.  
Для ослабления искажений сигнала применяется сглаживающая оконная 
функция (например, окно Хемминга). Длина окна обычно составляет 20 или 
30 миллисекунд, а перекрытие – 10 миллисекунд. Через преобразование 
Фурье для каждого окна находится спектр, который перемножается со спек-
тром принятого набора фильтров (filterbank) для получения среднего значения 
в конкретной полосе частот. Затем берется логарифм от полученной огибаю-
щей спектра, при необходимости представления амлитуды в децибелах ре-
зультат логарифма умножается на 20. Последний шаг для получения кеп-
стральных коэффициентов – дискретное косинусное преобразование [8]. 

Наиболее широкое распространение в цифровой обработке речевых сиг-
налов получили мел-частотные кепстральные коэффициенты – MFCC (mel-
frequency cepstral coefficients). Согласно систематическому обзору [9] среди 
научных публикаций по распознаванию диктора за 2011–2016 годы работы с 
применением методов MFCC составили 97 %.  

Мел-частотный анализ представляет частоты речи с позиции психоакусти-
ческого параметра слуха – высоты тона. Высота тона определяет, насколько 
высоким или низким кажется тон слушателю. Нелинейную связь между часто-
той звука и его высотой отображает мел-частотная шкала (рис. 3). Принято, что 
высота звука частотой 1000 Гц при уровне 40 дБ равна 1000 мел [10]. 

Перевод частоты из герц в мел осуществляется по формуле 

10( ) 2595log 1 ,
700

f
Mel f    

 
 

где f – частота в герцах, Mel – частота в мелах.  
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Рис. 3. Мел-частотная шкала 

Гребенка фильтров для MFCC – набор треугольных окон в мел-шкале. 
Поскольку высота тонов, начиная с частоты больше 1 кГц, возрастает гораздо 
медленнее, высокочастотные фильтры гребенки имеют большую полосу про-
пускания, чем фильтры низких частот. Идея о том, что при такой фильтрации 
может быть упущена значимая информация, воплощена в комплементарном к 
MFCC методе – обратных мел-частотных кепстральных коэффициентах 
(IMFCC – inverted mel-frequency cepstral coefficients) [11]. Противоположно 
MFCC в гребенке фильтров для IMFCC низкие частоты имеют большую по-
лосу пропускания.  

Также набор треугольных фильтров используется в нахождении линейно-
частотных кепстральных коэффициентов (LFCC – linear frequency cepstral co-
efficients), но фильтры расположены равномерно по линейной полосе частот. 
Актуальность данного метода объясняется тем, что по теории речеобразова-
ния строение речевого тракта, и в частности его длина, отображается в высо-
кочастотной области спектра, которой мало внимания уделяется в MFCC [12].  

Также существуют кепстральные коэффициенты прямоугольного набора 
фильтров (RFCC – rectangular filterbank cepstral coefficients) [13]. Они были 
предложены для улучшения распознавания речи в условиях шума с учетом 
эффекта Ломбарда и вдохновлены перцептивным линейным предсказанием, о 
котором будет сказано далее. Заранее следует отметить, что отличие RFCC от 
PLP состоит в том, что обработка критических полос слуха производится с 
помощью однородных непересекающихся прямоугольных фильтров, распре-
деленных по линейной частотной шкале. 
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Рис. 4. Наборы фильтров для расчета:  

a – RFCC, б – LFCC, в – MFCC, г – IMFCC [14] 

Гамматон-частотные кепстральные коэффициенты (GFCC – gammatone 
frequency cepstral coefficients) получают путем использования гамматон-филь-
тров (рис. 5), которые считаются стандартной моделью фильтрации ушной 
улитки [15]. Импульсная характеристика гамматон-фильтра с центральной 
частотой f: 

1 2 cos(2 )    0,
( , )

,0

a ftt e ft if t
g f t

else

     


 

где t – время, a – порядок фильтра, b – прямоугольная ширина полосы ча-
стот, которая возрастает с увеличением центральной частоты f. Алгоритм 
GFCC не содержит в себе логарифмических операций, поэтому не является 
кепстральным исходя из определения кепстра. Однако разработчики при-
числили свой метод к кепстральным из-за функционального сходства с 
MFCC. 

a

б

в
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Рис. 5. Набор гамматон-фильтров [16] 

Перевод коэффициентов линейного предсказания в кепстральные коэф-
фициенты (LPCC – Linear Predictive Cepstral Coefficients) обеспечивается при-
менением рекурсивной функции [17]: 
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Другая модификация метода линейного предсказания была предложена в 
статье [18] исходя из того, что результаты линейного предсказания не соот-
ветствуют слуховой значимости компонентов речи. Чтобы устранить эту про-
блему, перцептивное линейное предсказание (perceptual linear prediction – 
PLP) принимает во внимание три психоакустических фактора: критические 
полосы слуха c маскированием, кривую равной громкости, степенное соот-
ношение между громкостью и интенсивностью звука. 

Речь делится на кратковременные участки, к которым применяется окон-
ная функция и дискретное преобразование Фурье. Кратковременный спектр 
мощности P(ω) складывается из суммы квадратов действительной и мнимой 
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компонент спектра. Частоты спектра мощности ω (рад/c) переводятся в шкалу 
барк, описывающую связь между частотой и воспринимаемой высотой тона, 
по формуле 

0.52
( ) 6 ln 1 .

1200 1200

              
 

Шкала барк удобна по причине того, что увеличению частот на одну крити-
ческую полосу соответствует возрастание высоты тона на один барк (рис. 6). 

 

 
Рис. 6. Критические полосы по шкале барк [19] 

Затем полученный спектр мощности перемножается со спектром мощно-
сти кривой маскирования критической полосы Ψ: 
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Человеческое ухо имеет разное восприятие громкости для звука различ-
ных частот (рис. 7). Поэтому далее спектр сглаживается функцией кривой 
равной громкости E(ω), являющейся имитацией чувствительности уха на 
уровне 40 дБ:  

[ ( )] ( ) [ ( )].E         

 

 
Рис. 7. Стандартные кривые равной громкости 
чистых тонов при прослушивании в условиях  
             свободного звукового поля [20] 

Последний шаг перед применением модели линейного предсказания – из-
влечение из амплитуды спектра кубического корня: 

0.33( ) ( ) .      

Таким образом, учитывается закон Стивенса, устанавливающий степен-
ную зависимость между интенсивностью физического стимула и воспринима-
емой величиной ощущения, создаваемого стимулом. 

Далее, как и в LPCC, идет расчет коэффициентов предсказания и их пере-
вод в кепстральный набор. 

Разработка технологии выделения признаков PNCC (power-normalized 
cepstral coefficients) была инициирована стремлением получить набор практи-
ческих характеристик для распознавания речи, более надежных в отношении 
акустической изменчивости в исходной форме, без потери производительно-
сти при неискаженном речевом сигнале и со степенью вычислительной слож-
ности, сопоставимой с MFCC и PLP [21]. 
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Начальные стадии обработки PNCC не отличаются от соответствующих 
этапов нахождения кепстральных коэффициентов, частотный анализ осу-
ществляется с использованием гамма-тон (gammatone) фильтров. Затем следу-
ет серия операций по временному анализу: интегрирование по времени для 
исследования среды, асимметричное шумоподавление, временное маскирова-
ние, сглаживание спектра. Эти процессы обеспечивают вычитание шума и 
некоторую устойчивость по отношению к реверберации. 

Далее производится нормирование средней мощности для уменьшения 
влияния масштабирования амплитуды.  Для этого находится оценка средней 
мощности µ(m): 

1

0

1
( ) ( 1) ( ,  ),

L

l
m m T m l

L






 
       

где m и l – индексы фрейма и канала, L – общее количество частотных кана-
лов,   = 0.999, T(m, l) – спектральная функция. Нормирование мощности 

выводится непосредственно из оценки средней мощности путем деления на 
нее входной мощности: 

( ,  )
( ,  ) ,

( )

T m l
U m l k

m



 

где значение константы k произвольно. 
В следующем шаге, подобно PLP, учитывается степенная зависимость 

между интенсивностью и громкостью, но показатель степени принят рав-
ным 1/15. Причины этого решения изложены в [21]. Завершается алгоритм 
дискретным косинусным преобразованием. 

 
Относительно новым подходом для задач извлечения признаков можно 

назвать CQCC (constant Q cepstral coefficients) [22]. Особенностью данного 
метода извлечения признаков является альтернативный преобразованию 
Фурье переход из временной области сигнала в частотную с целью улучшения 
спектрального разрешения (рис. 8). Константное Q-преобразование временно-
го сигнала x(n) определяется в виде 
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где k = 1, 2, …, K – индекс частотного интервала, kN  – вариативная длина 

окна, *
ka  – комплексно-сопряженное базисных функций ( ).ka n   

Базисные функции ( )ka n  рассчитываются по формуле 

1
( ) exp 2 ,k

k k
k s

fn
a n i n

C N f

    
      

    
 

где kf  – центральная частота частотного интервала k, sf  – частота дискрети-

зации, ( )w t  – оконная функция, Фk  – сдвиг фазы, C – коэффициент масшта-

бирования.  
Длины окон kN  зависят от Q-фактора: 

,k
k

s

f
N Q

f
  

где 1/ ( )k kQ f fk f  . 

 

 
Рис. 8. Спектрограммы одинаковой фразы, полученные 
оконным преобразованием Фурье и константным  
                                    Q-преобразованием  
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Перед применением косинусного преобразования к логарифму энергети-
ческого спектра, полученного константным Q-преобразованием, необходимо 
произвести переход из геометрического пространства в линейное. 

Коэффициенты усредненной огибающей Гильберта были разработаны в 
качестве альтернативы MFCC для распознавания диктора в условиях шума и 
реверберации. Отличительной чертой данной методики является применение 
гамматон-фильтров и преобразования Гильберта [23]. 

Первым делом речевой сигнал проходит через набор гамматон-фильтров. 
Выходной сигнал в каждом канале фильтра представляет собой свертку рече-
вого сигнала ( )s t  с импульсной характеристикой в этом канале ( ,  ),h t j  т. е. 

( ,  ) ( ) ( ,  ),s t j s t h t j   

Сигнал поддиапазона ,( ),  s t j  имеющий структуру амплитудно-частотной 

модуляции, можно выразить следующим образом: 

( ,  ) ( ,  ) cos[ ( ,  )],s t j a t j t j   

где  ( ),a t j  и ( ),  t j  – мгновенные амплитудные и фазовые сигналы в j-м ка-

нале соответственно. Это показано на рис. 9 для образца речевого сигнала 
поддиапазона на центральной частоте 1000 Гц,jf   где медленно изменяю-

щаяся огибающая накладывается на частотную модуляцию. Мгновенная ча-
стота несущего сигнала является функцией скорости вибрации голосовых 
складок. 

 
Рис. 9. Пример речевого сигнала поддиапазона  

на центральной частоте fj = 1000 Гц 
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Аналитический сигнал можно представить в виде 

ˆ( ,  ) ( ,  ) ( ,  ),as t j s t j is t j   

где ˆ( ,  )s t j  – результат преобразования Гильберта сигнала ,( ),  s t f   i – мнимая 

единица. Огибающая Гильберта ,  ( )se t f  является квадратом аналитического 

сигнала: 

2 2ˆ( ,  ) ( ,  ) ( ,  ),se t j s t j s t j   

Далее огибающая сглаживается с помощью фильтра низких частот: 

( ,  ) (1 ) ( ,  ) ( 1,  ),sn s se t j e t j e t j     

где   – сглаживающий фактор, зависящий от частоты среза фильтра :cf   

2
exp .c

s

f

F

  
   

 
 

После этого сглаженная огибающая Гильберта делится на фреймы, к ко-
торым применяется оконная функция. Для оценки амплитуды в первом фрей-
ме вычисляется среднее значение: 

1

0
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N

sn
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S l j t e t j
N




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где ( )t  – оконная функция, N – размер фрейма. Конечными этапами алго-

ритма являются использование логарифма от ( ),S l j  и дискретное косинусное 

преобразование. 

4. СПЕКТРАЛЬНЫЙ ЦЕНТРОИД  

Частота спектрального центроида (spectral centroid frequency – SCF) пред-
ставляет собой средневзвешенную частоту для данного поддиапазона, где 
весовые коэффициенты представляют собой нормированную энергию каждо-
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го частотного компонента в этом поддиапазоне [24]. По частотам спектраль-
ного центроида можно оценить приблизительное местоположение формант, 
которые проявляются в виде пиков в соседнем поддиапазоне. На SCF влияют 
изменения основного тона и гармонической структуры. Частота спектрально-
го центроида поддиапазона kF  для k-го поддиапазона определена следующим 

образом: 
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где u и l – верхняя и нижняя граничная частота поддиапазона; S[f] – спектр 
фрейма, разделенного на k поддиапазонов, k   – частотный отклик фильтра. 

Амплитуда спектрального центроида (spectral centroid magnitude – SCM) – 
это средневзвешенное значение амплитуды для данного поддиапазона, где 
весовые коэффициенты – это частоты каждого компонента амплитуды в этом 
поддиапазоне, вычисленные с помощью формулы 
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SCM фиксирует в приближении первого порядка распределение энер-
гии в поддиапазоне. Благодаря весовой функции каждый из двух сигналов 
будет представлен различными значениями SCF и SCM. Также может быть 
отмечена разность крутизны весовой функции относительно ширины под-
диапазона – это приводит к различным дисперсиям элементов. Средняя 
энергия может быть вычислена с использованием уравнения выше  f = 1. 
Поскольку амплитуда спектрального центроида представляет собой ам-
плитуду в положении частоты спектрального центроида, она также будет 
нести информацию, касающуюся формант, которая полезна для распозна-
вания говорящего. 
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Рис. 10. Спектр поддиапазона, средняя 
энергия, спектральный центроид для под-
диапазона с центральной частотой 906 Гц  

5. ВЕЙВЛЕТ-АНАЛИЗ 

Для наиболее информативного анализа сложных реальных сигналов необ-
ходима обработка как по частотным, так и по временным характеристикам, а 
также достоверное представление уровней детализации для обнаружения за-
кономерностей. Этим требованиям отвечают вейвлеты – масштабируемые 
базисные функции преобразования определенной формы.   

Идея применения вейвлетов состоит в многомасштабной обработке сиг-
нала, т. е. в анализе сигнала в разном увеличении с разной степенью детали-
зации. Вейвлеты являются семейством функций , ,( )j k t  образованным от 

базовой функции ψ, называемой материнским вейвлетом: 

,
, ( ) 2 (2 ), , ,j k j

j k t t k j k Z      

где Z – множество целых чисел,  j – коэффициент масштаба и  k – коэффици-
ент сдвига. 

Дискретное вейвлет-преобразование (discrete wavelet transform – DWT) 
приводит к структуре бинарного дерева (рис. 11). Оно выполняет рекурсивное 
разложение диапазонов более низких частот, однако для распознавания дик-
тора также требуются некоторые особенности из высокочастотных поддиапа-
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зонов. Такое разложение может быть осуществлено с помощью пары филь-
тров нижних и верхних частот, что достигается посредством вейвлет-
пакетного преобразования (wavelet packet transform – WPT).  

Благодаря разложению полос и высоких и низких частот в результате 
WPT получается более сбалансированное бинарное дерево (рис. 12). Каждый 

узел p
jW  в дереве индексируется по его глубине j и числу p подпространств 

под ним. Ортогональные основания вейвлет-пакета определены как 
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где h[n] – фильтр нижних частот, а g[n] – фильтр верхних частот [25]. 
 

 
Рис. 11. Бинарное дерево дискретного вейвлет-преобразования [26] 

 
Рис. 12. Бинарное дерево вейвлет-пакетов [27] 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Результат этапа параметризации речи – создание вектора признаков, 
подаваемого на вход классификатора. Алгоритм MFCC часто встречается в 
предлагаемых научным сообществом автоматических системах распозна-
вания речи [28–32]. Тем не менее процесс параметризации нередко вклю-
чает в себя не один метод, а комбинацию из нескольких [33–37]. Большое 
разнообразие сочетаний подходов можно наблюдать у участников 
ASVspoof: Automatic Speaker Verification Spoofing and Countermeasures 
Challenge [38], решающих задачу противодействия спуфинговым атакам.  

Предоставленная информация об основных техниках анализа акустиче-
ских особенностей речи призвана помочь сориентироваться в выборе техно-
логии при проектировании важного элемента речевой системы. 
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Biometric technologies are a perspective direction in the field of information security. Voice 
biometry is very popular nowadays, and works on improving the quality of voice systems does 
not lose its relevance. The choice of a method for extracting speech features is one of the key 
steps in the design of voice automation systems. The article considers acoustic parameters 
caused by physiological properties of a human speech tract: fundamental frequency, spectral 
envelope, formants and antiformants. The topic of the article focuses on methods of their ex-
traction. Most of them are different variants of cepstral analysis, because they are the most 
common in modern developments, both in the form of popular mel-frequency cepstral coeffi-
cients and in new modifications. Attention is also paid to linear prediction algorithms, spectral 
centroid and wavelet analysis. Parameterization of speech characteristics is included in recog-
nition of speech, emotions, language, gender. Although the article contains a list of the main 
approaches to the extraction of acoustic features of speech in order to recognize the speaker, 
the content can be useful in the above tasks of processing speech signals. 

Keywords: speaker recognition, speech analysis, cepstral coefficients, linear prediction, per-
ceptual linear predictive, spectral centroid, wavelet analysis 
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