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В настоящее время наблюдается рост объема данных в формате аудиозаписей, с которыми 
достаточно сложно работать из-за большого количества дубликатов, зашумленных или обрезан-
ных записей. В статье рассматривается один из вариантов решения проблемы поиска нечетких 
дубликатов аудиозаписей в больших массивах данных. Предлагаемое решение основано на ис-
пользовании каскадного ансамбля моделей для определения нечетких дубликатов. Для извлече-
ния признаков, анализа временных параметров и оценки сходства между записями использова-
лись сверточные нейронные сети (CNN, Convolutional Neural Networks), сети временных сдвигов 
(TSN, Temporal Shift Networks), а также сиамские нейронные сети. Аудиоданные, подаваемые  
в модели, предварительно преобразовывались в ряд спектрограмм, созданных с помощью алго-
ритма кратковременного преобразования Фурье (STFT, Short-Time Fourier Transform).  
Каждая аудиозапись нареза́лась с заданной частотой дискретизации, преобразовывалась с ис-
пользованием STFT и передавалась в ансамбль моделей. Основное внимание в работе уделено 
исследованию поведения ансамбля при работе с аудиозаписями, подвергнутыми различным из-
менениям, таким как зашумление, искажение или обрезка. Эксперименты, проведенные на 
наборе данных, продемонстрировали высокую степень корреляции между результатами, полу-
ченными группой людей, и результатами, выданными ансамблем моделей, что подтверждает 
эффективность предложенного подхода. Ансамбль моделей показал высокую устойчивость  
к различным видам модификаций аудиоданных, таким как изменение темпа, добавление шума 
и обрезка записей. Дальнейшие исследования могут быть направлены на адаптацию ансамбля  
к различным типам данных, включая видео- и графические записи, что позволит расширить об-
ласть применения предложенного метода. 

Ключевые слова: нечеткий дубликат, свертка, нейронная сеть, STFT, шумы, производи-
тельность, спектрограмма, сиамская сеть, сегментация, каскадный ансамбль 
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ВВЕДЕНИЕ 

Для дальнейшего исследования необходимо точно определить термин 
«нечеткий дубликат аудиозаписи». Под ним понимаются аудиофайлы, пред-
ставляющие собой модифицированные версии одной и той же записи: обре-
занные, зашумленные, ускоренные или замедленные. Эти изменения затруд-
няют автоматическое сопоставление записей и требуют специальных алгорит-
мов для выявления семантически схожих, но технически отличающихся экзем-
пляров. 

Актуальность этой задачи обусловлена быстрым ростом объемов аудио-
данных, хранимых и анализируемых в различных отраслях – от цифровых  
архивов и медиабиблиотек до платформ дистанционного обучения и систем 
распознавания речи. Наличие таких дубликатов приводит к избыточному рас-
ходу ресурсов хранения, снижению эффективности обучения моделей  
и осложнению последующего анализа. 

Поиск нечетких дубликатов необходим в ряде практических задач: 
1) при очистке датасета перед обучением систем распознавания речи или 

классификации звуков; 
2) в системах контроля авторских прав, где запись может быть загружена 

с искажением с целью обхода фильтров. 
Несмотря на наличие современных методов анализа, включая алгоритмы 

динамического временного выравнивания (DTW) [1] и сверточные нейронные 
сети (CNN), не всегда обеспечивается требуемая точность и производитель-
ность при работе с видоизмененными аудиофрагментами. В связи с этим  
в настоящей работе предлагается использовать каскадный ансамбль моделей, 
объединяющий несколько подходов, что позволяет повысить точность  
и устойчивость к разнообразным искажениям. 

1. ОБЗОР СУЩЕСТВУЮЩИХ МЕТОДОВ ДЛЯ ПОИСКА 
НЕЧЕТКИХ ДУБЛИКАТОВ 

Существует ряд подходов к поиску нечетких дубликатов аудиозаписей, 
основанных на математических методах, таких как сравнение аудиозаписей  
с помощью деревьев [2], сравнение аудиоотпечатков [3], кластерный анализ [4] 
и другие. Однако высокая вычислительная сложность этих алгоритмов затруд-
няет их применение для обработки больших массивов данных. Кроме того, су-
ществуют более эффективные по скорости и точности решения, основанные 
на методах машинного обучения и нейронных сетях, среди которых можно вы-
делить следующие. 

1.  Алгоритм динамического преобразования (Dynamic Time Warping, 
DTW) – метод, широко применяемый в задачах обработки речи и музыки, где 
временные искажения играют ключевую роль. Он позволяет находить опти-
мальное выравнивание между двумя последовательностями с учетом точек 
совпадения, даже если они различаются по темпу или длине. Однако высокая 
вычислительная сложность DTW ограничивает его применение при работе  
с большими наборами данных [5, 6]. 

2.  Сверточные нейронные сети (CNN) – мощный инструмент для извле-
чения признаков из изображений и видео. В контексте аудиоряда CNN эффек-
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тивно выявляют частотные паттерны и звуковые события, особенно при соот-
ветствующем представлении аудиоданных, например, в виде спектрограмм. 
Однако такие сети не лучшим образом учитывают временные зависимости, так 
как анализируют данные в фиксированных временных окнах. Это снижает их 
эффективность при работе с длинными аудиозаписями, где временной кон-
текст играет важную роль [7, 8]. 

3.  Сиамские нейронные сети – эффективный подход для сравнения двух 
объектов или наборов данных. Эти модели обучаются на парах примеров  
и могут точно определять степень сходства между аудиозаписями. Однако 
эффективность сиамских сетей напрямую зависит от качества извлеченных 
признаков. Если признаки не отражают ключевых характеристик аудиоза- 
писей, точность сравнения существенно снижается. Поэтому для таких моде-
лей важно использовать надежные методы предварительной обработки и из-
влечения признаков [9, 10]. 

2. ВЫБОР АЛГОРИТМА ПРЕДОБРАБОТКИ АУДИОЗАПИСИ 

Использование различных форм представления аудиозаписей позволяет 
повысить точность работы моделей, поэтому выбор метода предобработки 
данных является одним из ключевых этапов.  

Для повышения точности в настоящей работе выбран алгоритм извлече-
ния mel-частотных кепстральных коэффициентов (MFCC) и mel-спектро-
граммы (табл. 1). 

 
Таблица 1 

Table 1 

Сравнение эффективности алгоритмов предобработки аудиоданных  
для решения задачи поиска нечетких дубликатов  

Comparison of the efficiency of audio data preprocessing algorithms  
for solving the problem of finding fuzzy duplicates 

Метод Лучший для Преимущества Ограничения 

Спектро-
граммы  

Глубокое обучение 
(CNN, TSN) 

Отлично работает с CNN, 
сохраняет частотную ин-
формацию 

Потеря точного 
времени 

MFCC Классические алгоритмы 
(DTW, SVM)  

Компактное представле-
ние [11] 

Потеря спектраль-
ных деталей 

Временны́е  
признаки  

Глубокие нейросети 
(WaveNet, Wav2Vec) 

Полное сохранение ин-
формации 

Высокие требова-
ния к данным 

Аудио- 
отпечатки 

Быстрый поиск дублика-
тов 

Высокая скорость, низ-
кие ресурсы 

Чувствительность 
к обрезке 
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После выбора алгоритма каждая запись для сравнения представляется  
в виде набора mel-спектрограмм, представленных на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Аудиозапись, представленная в виде mel-спектрограммы 

Fig. 1. An audio recording presented as a mel spectrogram 

Теперь стоит вопрос в выборе моделей, используемых для определения 
нечетких аудиозаписей. 

 

3. АРХИТЕКТУРА 

После выбора метода предобработки аудиозаписей следующим этапом 
является выбор архитектуры моделей. Первым компонентом является сверточ-
ная нейронная сеть (CNN), которая используется для преобразования каждого 
изображения (например, спектрограммы) в вектор признаков [12]. Эти векторы 
далее передаются в следующую модель. 

Следующим этапом обработки служат временные сверточные сети 
(Temporal Shift Networks), которые анализируют последовательности изобра-
жений, извлеченных из аудиозаписей, и выявляют ключевые временные пат-
терны. В результате одна аудиозапись, представленная в виде последователь-
ности спектрограмм, преобразуется в вектор фиксированной длины, отражаю-
щий как спектральные, так и временны́е характеристики сигнала. 

Заключительным элементом архитектуры является сиамская нейрон-
ная сеть, предназначенная для сравнения двух аудиозаписей, представлен-
ных в виде векторов. Эта модель учитывает временны́е характеристики  
и позволяет получить итоговую оценку степени сходства между двумя 
аудиозаписями. 

На основе выбранных методов предобработки [13] и архитектуры моде-
лей была построена структура системы, представленная на рис. 2. 
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Рис. 2. Архитектура метода 

Fig. 2. Architecture of the method 

Предложенная архитектура позволяет обеспечить высокую точность  
и скорость при поиске нечетких дубликатов аудиозаписей. Следующим этапом 
является сбор данных и обучение ансамбля моделей. 

4. ПОДГОТОВКА ДАННЫХ И ОБУЧЕНИЕ 

Обучение системы моделей включает следующие этапы. 
1.  Сбор данных: необходимо сформировать датасет аудиозаписей, ис-

пользуя либо собственные данные, либо открытые источники с уже размечен-
ными аудиофрагментами. 

2.  Организация данных: данные следует структурировать по папкам, 
например, выделив отдельные каталоги для дубликатов и уникальных аудио-
записей. 

3.  Предобработка: загруженные аудиофайлы преобразуются в mel-спек-
трограммы, которые являются входными данными для последующих моде-
лей [14]. 

4. Обучение модели CNN: с помощью сверточной нейронной сети из каж-
дой спектрограммы извлекаются векторы признаков, которые затем использу-
ются для обучения временной модели. 
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5.  Обучение модели TSN: временная сверточная сеть обучается на после-
довательностях векторов, извлеченных CNN, формируя итоговое представле-
ние каждой аудиозаписи. 

6.  Обучение сиамской сети: на последнем этапе производится обучение 
сиамской нейросети на парах векторов в формате [вектор 1, вектор 2, метка], 
где метка указывает, являются ли аудиозаписи дубликатами. 

5. АНАЛИЗ РЕЗУЛЬТАТОВ, СТЕПЕНЬ СХОДСТВА 

В рамках исследования был осуществлен анализ результатов работы обу-
ченного каскада моделей, который позволил выявить следующие закономер-
ности в полученных данных. 

1.  Степень сходства между двумя полностью идентичными аудиозапи-
сями 92…100 %. 

2.  Для совершенно различных записей показатель сходства составляет  
0,01…35 %. 

3.  В редких случаях наблюдается сходство порядка 55…58 % между 
двумя аудиозаписями. 

Для проведения оценки качества каскада необходимо определить порог 
сходства двух аудиозаписей, который будем считать нечеткими дубликатами. 
На основании данных, полученных при проведении опытов, взят диапазон 
60…90 %. Такой выбор позволяет минимизировать количество ложноположи-
тельных и ложноотрицательных результатов, тем самым повышая точность си-
стемы. 

6. ВАЛИДАЦИЯ РАБОТЫ КАСКАДНОГО АНСАМБЛЯ 
МОДЕЛЕЙ 

После обучения модели была поставлена задача оценить ее качество  
путем проведения социального эксперимента. Для этого был проведен экспе-
римент, целью которого стало сравнение результатов работы модели с оцен-
ками, полученными от группы людей. 

В рамках эксперимента была выбрана оригинальная аудиозапись и со-
браны ее ремиксы. Дополнительно для нее были искусственно созданы нечет-
кие дубликаты: 

1) версии с ускоренным темпом; 
2) записи с добавленным шумом; 
3) записи с фильтрацией определенных частот. 
Все варианты были проанализированы как с помощью модели, так и вруч-

ную – участниками эксперимента. 
Для повышения объективности в исследовании принимали участие люди, 

не знакомые с целью эксперимента. Их задачей было оценить степень сходства 
между оригинальной и искаженной аудиозаписью. Оригинал проигрывался 
первым, затем – модифицированный вариант. Оценка проводилась по шкале 
от 1 до 10, где 1 – это полностью отличные, а 10 – полностью идентичные. 
Эксперимент был проведен на трех различных оригинальных аудиозаписях,  
и оценки были получены как от участников, так и от модели (ансамбля). 
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Для начала сравним визуальное представление аудиозаписи 1 и двух ее 
модифицированных версий – с ускорением и добавлением шума. Для этого 
были построены изображения на частотных преобразованиях, что показано на 
рис. 3 и на mel-спектрограммах, которые представлены на рис. 4, 6 и 8. 

Каждое изображение основано на 10-секундном фрагменте аудиозаписи. 
На частотных спектрах различия трудно различимы визуально, в то время как 
mel-спектрограммы позволяют четко увидеть изменения – ускорение, появле-
ние шумов и искажения. Это подтверждает, что mel-спектрограмма является 
более информативной формой представления аудиосигнала при визуальном 
анализе. 

 

 
Рис. 3. Оригинал аудиозаписи, частотный спектр 

Fig. 3. An original audio recording, a frequency spectrum 

 
 

 
Рис. 4. Оригинал аудиозаписи, mel-спектрограмма 

Fig. 4. An original audio recording, a mel spectrogram 

 



76 Д.В. ЛЕВШИН, Д.В. БЫСТРЯКОВ и др. 

 
Рис. 5. Запись с шумами, частотный спектр 

Fig. 5. A recording with noise, a frequency spectrum 

 

 
Рис. 6. Запись с шумами, mel-спектрограмма 

Fig. 6. A recording with noise, a mel spectrogram 

 

 
Рис. 7. Запись ускоренная, частотный спектр 

Fig. 7. An accelerated recording, a frequency spectrum 

Mel-спектрограмма аудиозаписи 
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Рис. 8. Запись ускоренная, mel-спектрограмма 

Fig. 8. An accelerated recording, a mel spectrogram 

Эксперимент был организован следующим образом: каждому участнику 
(Ч1–Ч5), а также модели (М) предлагалось оценить степень сходства между 
оригинальной аудиозаписью 1 и некоторыми модифицированными либо 
иными аудиозаписями. 

Полученные значения были нормированы и приведены к диапазону от 
нуля до единицы для дальнейшего анализа. Сравнительная табл. 2 демонстри-
рует степень расхождения между оценками модели и средними оценками 
участников: 
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где sr  – коэффициент ранговой корреляции Спирмена; n – количество наблю-
дений; id  – разность рангов соответствующих значений двух переменных для 
i-й пары. 

Для количественной оценки точности модели по отношению к мнению 
испытуемых был использован коэффициент ранговой корреляции Спир-
мена [15], рассчитываемый по формуле (1). По результатам эксперимента было 
рассчитано среднее значение оценок, полученных от участников, и определен 
коэффициент ранговой корреляции Спирмена между оценками модели  
и усредненными эмпирическими результатами. Полученное значение корреля-
ции составило 0,968, что свидетельствует о высокой степени согласованности 
между результатами модели и восприятием человека. 

Дополнительно была проанализирована точность классификации по трем 
основным категориям: точная копия, нечеткий дубликат и другая композиция. 
Наилучшая точность была достигнута в классе точных копий – 99,1 %.  
Для нечетких дубликатов точность составила 90 %, а для класса других компо-
зиций – 92,1 %. Это подтверждает, что модель хорошо различает даже сильно 
искаженные версии исходных записей, но может ошибаться в случаях, когда 
шумы или обрезки делают аудиофайлы пограничными по восприятию. 

Mel-спектрограмма аудиозаписи 
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Таблица 2 

Table 2 

Сравнение результатов работы моделей и оценки человеком  

Comparison of the results of the models and human evaluation 

Тип  
испытания Ч1 Ч2 Ч3 Ч4 Ч5 М 

Аудиозапись 1, 
искажение 0.9 0.9 0.8 0.9 1.0 0.85 

Аудиозапись 1, 
ускорение 0.7 0.8 0.8 0.9 0.9 0.8 

Аудиозапись 1, 
шумы 0.9 0.5 0.7 0.7 0.8 0.68 

Аудиозапись 2, 
совершенно 
другая запись 

0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 

Аудиозапись 2, 
искажение 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 

Аудиозапись 2, 
ускорение 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.05 

Аудиозапись 2, 
шумы 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.001 

Аудиозапись 3, 
смесь 1-й и 2-й 0.5 0.6 0.7 0.5 0.3 0.4 

Аудиозапись 3, 
искажение 0.3 0.2 0.3 0.4 0.3 0.25 

Аудиозапись 3, 
ускорение 0.3 0.1 0.3 0.3 0.2 0.38 

Аудиозапись 3, 
шумы 0.2 0.3 0.2 0.2 0.3 0.21 

 
Тем не менее модель имеет ряд ограничений. Во-первых, ее производи-

тельность может снижаться при работе с записями, содержащими перекрыва-
ющуюся речь, фоновые голоса или музыкальные вставки, не встречавшиеся  
в обучающем наборе.  

Во-вторых, скорость обработки зависит от длины аудиозаписей, особенно 
при анализе больших массивов. 

Таким образом, высокая корреляция Спирмена и детальная разбивка по 
категориям подтверждают, что предложенная модель эффективно выполняет 
задачу распознавания нечетких дубликатов, но нуждается в дальнейшем тести-
ровании на более разнообразных аудиоданных. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

Использование различных методов сравнения аудиодубликатов дает различ-
ную точность и скорость работы. Для повышения эффективности необходимо 
правильно подобрать инструменты анализа. Одним из ключевых компонентов  
в задаче поиска нечетких дубликатов аудиозаписей является способ преобразова-
ния аудиосигнала. Преобразование в mel-спектрограмму позволяет сохранить 
наиболее значимые признаки, на основе которых производится сравнение. 

Разработка предлагаемого каскадного ансамбля моделей позволяет значи-
тельно сократить время, необходимое для анализа больших объемов аудио-
данных. Это достигается за счет использования легковесных архитектур, обес-
печивающих высокую скорость обработки без существенной потери точности. 
Кроме того, ансамбль демонстрирует высокую точность в задаче распознава-
ния нечетких дубликатов, что делает его особенно перспективным для практи-
ческого применения. 

Важно отметить, что разработанная архитектура может быть адаптиро-
вана не только для работы с аудиофайлами, но и для сравнения видеофрагмен-
тов и изображений, что существенно расширяет сферу ее применения. 
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Abstract 
At present, there is a growing volume of data in the form of audio recordings, which are 

difficult to process due to a large number of duplicates, and noisy, or truncated recordings.  
This paper examines one possible solution to the problem of identifying fuzzy duplicates of audio 

                                                      
* Received 17 February 2025. 



Применение сверточных и сиамских нейронных сетей… 81 

recordings in large datasets. The proposed solution is based on the use of a cascade ensemble of 
models to detect fuzzy duplicates. To extract features, analyze temporal parameters, and assess 
similarity between recordings, Convolutional Neural Networks (CNN), Temporal Shift Networks 
(TSN), and Siamese neural networks were employed. The audio data input into the models was 
first transformed into a set of spectrograms using the Short-Time Fourier Transform (STFT) al-
gorithm. Each audio recording was segmented at a specified sampling rate, transformed using 
STFT, and then passed to the ensemble of models. The study focuses on the behavior of the 
ensemble when processing recordings subjected to various alterations such as noise, distortion, 
or truncation. Experiments conducted on the dataset demonstrated a high degree of correlation 
between the results obtained by a group of human participants and those produced by the model 
ensemble, confirming the effectiveness of the proposed approach. The ensemble showed strong 
robustness to different types of audio modifications, including tempo changes, added noise, and 
cropping. Future research may focus on adapting the ensemble for different types of data, includ-
ing video and graphical content, thereby expanding the applicability of the proposed method. 

Keywords: fuzzy duplicate, convolution, neural network, STFT, noise, performance, spec-
trogram, Siamese network, segmentation, cascaded ensemble 
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