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ВСТУП

Традицiйнi методи аналiзу сигналiв ґрунтуються на припущеннях
лiнiйностi та стацiонарностi. У XX сторiччi були розробленi новi методи
часо-частотного аналiзу сигналiв, наприклад, вейвлетний аналiз та розподiл
Вiгнера-Вiлля, якi пiдходять для нелiнiйних, або нестацiонарних даних.
Для нелiнiйних даних, якi є стацiонарними, розроблено методи аналiзу
часових рядiв. Однак бiльшiсть реальних систем, як природних, так i
створених людиною, генерують данi, якi одночасно нелiнiйнi й нестацiонарнi.
Аналiз таких даних є складним завданням, оскiльки стандартнi математичнi
пiдходи, що використовують заздалегiдь заданi базовi функцiї, виявляються
неефективними. Для розв’язання цiєї проблеми потрiбна адаптивна основа
- базис, що залежить вiд самих даних. Адаптивний базис повинен залежати
вiд даних та визначатися a posteriori.[1]

Через це, часо-частотний аналiз та побудова адаптивних базисiв для
сигналу є актуальною задачею.

Перетворення Гiльберта — Хуанга частково розв’язує цi проблеми та
дозволяє ефективно аналiзувати нелiнiйнi та нестацiонарнi данi, особливо
для представлення часу, частоти та енергiї. Метод був перевiрений емпiрично
i дав результати, значно точнiшi, нiж традицiйнi методи. [2]

Перетворення Гiльберта - Хуанга (англ. HHT) - це перетворення, яке
є розкладанням сигналу на емпiричнi моди, з подальшим застосуванням до
отриманих компонентiв розкладання перетворення Гiльберта. Потужнiсть
та ефективнiсть HHT в аналiзi даних були продемонстрованi його успiшним
застосуванням до багатьох важливих проблем, що охоплюють iнженернi
(аналiз вiбрацiй у будiвельних конструкцiях) [3], бiомедичнi (аналiз електро-
кардiограм або електроенцефалограм) [4], фiнансовi (виявлення ринкових
трендiв та волатильностi) [5] та геофiзичнi (аналiз землетрусiв та океанiчних
хвиль)[6], [7] данi.

Метою роботи є дослiдження можливостей перетворення Гiльбер-
та—Хуанга для iдентифiкацiї звукiв, аналiзу їхнiх часових та частотних
характеристик у порiвняннi з iншими методами обробки сигналiв.

Об’єкт дослiдження – часо-частотний аналiз аудiосигналiв, методи
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представлення обробки та iдентифiкацiї аудiосигналiв.

Предмет дослiдження — ефективне розпiзнавання звукiв на основi
нейромережевого пiдходу та порiвняльний аналiз з класичними методами.

Для досягнення поставленої мети роботи були розв’язанi наступнi
задачi:

1) аналiз методiв часо-частотного аналiзу;
2) реалiзацiя емпiричного модового розкладання (EMD) та отримання

внутрiшнiх модових функцiй залежно вiд локальних характеристик
сигналу;

3) модифiкацiя перетворення Гiльберта–Хуанга (HHT), що полягає у
вдосконаленнi алгоритму з урахуванням специфiчних особливостей
аудiоданих.
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РОЗДIЛ 1

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧI

1.1 Актуальнiсть проблеми

Метод перетворення Гiльберта–Хуанга (HHT), який поєднує емпiри-
чне модове розкладання (EMD) iз перетворенням Гiльберта, забезпечує
адаптивний пiдхiд до аналiзу сигналiв. HHT дозволяє ефективно видiлити
часово-частотнi характеристики навiть у складних шумових умовах, оскiль-
ки базис будується на основi самих даних. Однак, незважаючи на успiшне
застосування HHT у бiомедицинi, фiнансах та iнженерiї, його адаптацiя до
специфiки аудiосигналiв акустичного монiторингу, зокрема для виявлення
дронiв, потребує поглибленого дослiдження, розробки вiдповiдних модифi-
кацiй та порiвняння з класичними пiдходами — такими як MFCC-SVM чи
нейромережевi архiтектури CNN.

1.2 Основнi термiни та поняття

Означення 1.2.1. Нестацiонарний сигнал - сигнал, характеристики якого
змiнюються у часi.

Означення 1.2.2. Перетворення Гiльберта–Хуанга (HHT) - метод адаптив-
ного часово-частотного аналiзу, який складається з емпiричного модового
розкладання (EMD) та подальшого Гiльберт-перетворення.

Означення 1.2.3. Емпiричне модове розкладання (EMD) - алгоритм, що
розкладає сигнал на внутрiшнi модовi функцiї (IMF) на основi локальних
екстремумiв сигналу.

Означення 1.2.4. Внутрiшня модова функцiя (IMF) - складова сигналу з
фiзично осмисленим частотним змiстом, яка задовольняє певнi математичнi
критерiї (наприклад, кiлькiсть екстремумiв i нулiв не повинна вiдрiзнятись
бiльш нiж на одиницю).
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Означення 1.2.5. MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) - мел-частотнi
кепстральнi коефiцiєнти — ознаки, якi широко використовуються для ана-
лiзу мови та звукiв у системах розпiзнавання.

Означення 1.2.6. CNN (Convolutional Neural Network) - згорткова ней-
ронна мережа — клас глибоких нейронних мереж, ефективний у задачах
класифiкацiї зображень, спектрограм та аудiосигналiв.

1.3 Огляд сучасних пiдходiв

Вiдомi методи обробки аудiосигналiв включають класичнi пiдходи, та-
кi як MFCC (мел-частотнi кепстральнi коефiцiєнти) у поєднаннi з методами
машинного навчання; нейромережевi методи, такi як згортковi нейроннi ме-
режi (CNN), рекурентнi (RNN/CRNN), трансформери для обробки спектро-
грам; методи адаптивного аналiзу (вейвлети, вiконне Фур’є-перетворення, а
також HHT).
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РОЗДIЛ 2

ОГЛЯД НАЯВНИХ РIШЕНЬ ДЛЯ IДЕНТИФIКАЦIЇ

ЗВУКIВ

2.1 Furier transform

Фур’є-перетворення (FT) та швидке Фур’є-перетворення (FFT) – ши-
роко використовуються для спектрального аналiзу звукових сигналiв. Фур’є-
перетворення дозволяє представити сигнал у виглядi сукупностi синусої-
дальних компонент, що робить його зручним для подальшої обробки.

FFT - обчислювально ефективнiша версiя. Обчислювальна складнiсть
O(NlogN). FFT використовує властивостi симетрiї i перiодичностi, розбива-
ючи DFT на меншi частини, якi можуть бути обчисленi рекурсивно. Науковi
дослiдження пiдтверджують ефективнiсть FFT у класифiкацiї звукових
сигналiв; FFT є основою для MFCC, DFT.

Рис. 2.1. Приклади FFT з рiзним розмiром вiкна.
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Рис. 2.2. Дискретне косинусне перетворення

2.1.1 MFCC(Mel-frequency cepstral coefficients)

MFCC (Mel-frequency cepstral coefficients):

𝑚(𝑓) = 2595 log10

(︁
1 + 𝑓

700

)︁
[mel], (2.1)

де 𝑓 — частота в герцах. MFCC подають спектр сигналу в цьому перцептивно
релевантному масштабi й тому стали де-факто стандартом для систем
розпiзнавання мовлення.

Алгоритм обчислення:

Нехай 𝑥[𝑛] — цифровий сигнал iз частотою дискретизацiї 𝑓𝑠. Спочатку,
сигнал дiлять на перекриванi кадри довжиною 𝑁 семплiв (типово 20–32 мс),
множать на вiкно 𝑤[𝑛] (частiше за все Хеммiнга). До кожного кадру за-

стосовують ДПФ: 𝑋[𝑘] =
𝑁−1∑︁
𝑛=0

𝑥[𝑛]𝑤[𝑛] 𝑒−𝑗
2𝜋
𝑁 𝑘𝑛. Беруть лише модуль |𝑋[𝑘]|.

Модульний спектр пропускають через 𝑀 трикутних фiльтрiв, розмiщених
рiвномiрно на mel-шкалi:

𝐸𝑚 =

𝑓𝑚+1∑︁
𝑘=𝑓𝑚−1

|𝑋[𝑘]|2𝐻𝑚[𝑘], 𝑚 = 1, . . . ,𝑀.

Логарифм енергiй: 𝐸̃𝑚 = log𝐸𝑚. Дискретне косинусне перетворення (DCT):

𝑐𝑛 =
𝑀∑︁
𝑚=1

𝐸̃𝑚 cos
[︁𝜋𝑛
𝑀

(︀
𝑚− 1

2

)︀]︁
, 𝑛 = 0, . . . ,𝐿− 1. (2.2)

Зазвичай беруть 𝐿 = 12–13 найнижчих коефiцiєнтiв. Опцiйно - лiфтинг i
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дельти. Використовують кепстральне згладжування (liftering) та додають
похiднi ∆𝑐𝑛 i ∆2𝑐𝑛 для моделювання динамiки.

Щодо недолiкiв MFCC, то логарифм енергiй пiдсилює низькоенерге-
тичний шум, що погiршує роботу ASR у несприятливих акустичних умовах.
Також використовується лише амплiтуда спектра, тодi як фаза може мi-
стити кориснi ознаки. Також припущується стацiонарнiсть всерединi кадру.
Швидкi переходнi процеси (наприклад вибуховi приголоснi) описуються
неточно, якщо їхня тривалiсть < довжини кадру. Мел-шкала оптимiзована
пiд слухову модель мовлення; для не-мовних сигналiв (музика, технiчнi
шуми) може бути далекою вiд оптимальної.

Рис. 2.3. Приклад MFCC на синтетичному "вибуховому"сплеску

2.1.2 DFT та warped-DFT

Слiд також описати дискретне перетворення Фур’є (DFT), що пере-
творює кiнцеву послiдовнiсть дискретних зразкiв у комплексний спектр
частотних компонент. Обчислювальна складнiсть - зростає квадратично зi
збiльшенням кiлькостi зразкiв.

Для скiнченної послiдовностi 𝑥[𝑛] ∈ C, 𝑛 = 0, . . . ,𝑁 − 1, дискретне
перетворення Фур’є визначається формулою

𝑋[𝑘] =
𝑁−1∑︁
𝑛=0

𝑥[𝑛] 𝑒− j 2𝜋𝑁 𝑘𝑛, 𝑘 = 0, . . . ,𝑁 − 1. (2.3)
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Iнверсне перетворення (IDFT) вiдновлює 𝑥[𝑛] iз спектра 𝑋[𝑘]:

𝑥[𝑛] =
1

𝑁

𝑁−1∑︁
𝑘=0

𝑋[𝑘] 𝑒 j 2𝜋𝑁 𝑘𝑛, 𝑛 = 0, . . . ,𝑁 − 1. (2.4)

Ключовi властивостi:

(i) Лiнiйнiсть: ℱ{𝑎𝑥1[𝑛] + 𝑏𝑥2[𝑛]} = 𝑎𝑋1[𝑘] + 𝑏𝑋2[𝑘].
(ii) Парсеваль:

𝑁−1∑︁
𝑛=0

|𝑥[𝑛]|2 = 1

𝑁

𝑁−1∑︁
𝑘=0

|𝑋[𝑘]|2.

(iii) Циклiчне згортання: якщо 𝑧[𝑛] = 𝑥[𝑛]⊛𝑁 𝑦[𝑛], то 𝑍[𝑘] = 𝑋[𝑘]𝑌 [𝑘].
(iv) Часове зсування: 𝑥[(𝑛− 𝑛0) mod 𝑁 ] ⇐⇒ 𝑒− j 2𝜋𝑁 𝑘𝑛0𝑋[𝑘].
(v) Частотне зсування: 𝑒 j 2𝜋𝑁 𝑘0𝑛𝑥[𝑛] ⇐⇒ 𝑋[(𝑘 − 𝑘0) mod 𝑁 ].

DFT можна розглядати як рiвномiрне дискретизування дискретного
часового Фур’є-перетворення (DTFT) 𝑋(𝑒j𝜔):

𝑋[𝑘] = 𝑋
(︀
𝑒j𝜔𝑘

)︀
, 𝜔𝑘 =

2𝜋𝑘
𝑁 .

Це еквiвалентно припущенню, що 𝑥[𝑛] є перiодичним з перiодом 𝑁 .

Наївна реалiзацiя формули (2.3) потребує 𝒪(𝑁 2) комплексних мно-
жень. Швидке перетворення Фур’є (FFT) знижує складнiсть до 𝒪(𝑁 log2𝑁),
використовуючи факторизацiю матрицi F𝑁 за схемою «роздiляй та вла-
дарюй». Завдяки цьому FFT є стандартом для практичної спектральної
обробки сигналiв, фiльтрування методом частотного домену, модуляцiй
OFDM тощо.

Також iснує warped DFT [8]. На вiдмiну вiд класичного ДПФ з рiвно-
мiрною частотною сiткою (2.3), warped DFT розмiщує вiдлiки нерiвномiр-
но, що дає змогу адаптивно деталiзувати «важливi» частотнi дiлянки без
збiльшення 𝑁 ; краще узгоджуватися з психоакустичними або нелiнiйними
шкалами; пiдвищувати точнiсть оцiнювання параметрiв коротких сигналiв.

Однак WDFT втрачає деякi ортогональнi та конволюцiйнi властивостi
ДПФ, вимагаючи чисельно стiйких методiв iнверсiї (наприклад, SVD).
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2.1.3 Класифiкацiя звукiв на основi перетворення Фур’є

Автор [9] побудував систему автоматичної класифiкацiї мажорних
та мiнорних акордiв на основi спектральних ознак аудiосигналу. Кожен
.wav-файл декодується, пiсля чого на вiдтинку довжини 𝑁 вiдлiкiв обчи-
слюється швидке перетворення Фур’є𝑋𝐹 = FFT

(︀
𝑥[𝑛]

)︀
, а з нього формується

одностороннiй амплiтудний спектр 𝐴(𝑓) = 2
𝑁 |𝑋𝐹 [0:𝑁/2]| та вектор частот

𝑓𝑘 = 𝑘 𝑓𝑠/𝑁 . Для придушення iндустрiального шуму вилучаються компонен-
ти нижче 50 Гц; далi алгоритм find_peaks iз мiжпiковою вiдстанню 10 бiнiв
i порогом 5 % вiд глобального максимуму виявляє локальнi екстремуми,
частоти яких iнтерпретуються як гармонiки. Записуються мiнiмальна й
максимальна гармонiка, їхня кiлькiсть та до 20 окремих частот, пiсля чого
формуються вiдноснi iнтервали 𝐼𝑖 = 𝑓𝑖+1/𝑓𝑖, iнварiантнi до абсолютної ви-
соти звуку. Цей пiдхiд надав точнiсть близько 92 % для Random Forest та
для CNN1D.

У дослiдженнi [10] FFT використовувалося для виявлення аномалiй
у промислових акустичних сигналах. Запропонована система складається
з двох головних компонентiв: серверної частини та мобiльного застосунку
для збору й надсилання аудiоданих.

Реалiзовано чотири модулi екстракцiї: дискретне косинусне перетво-
рення (DCT), multiple window швидке перетворення Фур’є (FFT), single
window FFT та мел-частотнi кепстральнi коефiцiєнти (MFCC). Кожен мо-
дуль обробляє початковий звуковий сигнал, формуючи вектор ознак x ∈ R𝑑.

Базовим класифiкатором є 𝑘-найближчих сусiдiв iз евклiдовою метри-
кою (𝑘 = 1). Для нового вектора ознак y мiтка 𝑙 визначається як

𝑙 = 𝐿
(︀
argmin

𝑖
‖y − x𝑖‖2

)︀
, (2.5)

де x𝑖 — вектори ознак iз вiдомими мiтками, а 𝐿(𝑖) — вiдображення iндекса 𝑖
у вiдповiдну мiтку. Спершу класифiкатори тренуються лише на нормальних

звуках i працюють як детектори викидiв. Пiсля виявлення потенцiйної
аномалiї користувач пiдтверджує або вiдхиляє її, що дає змогу донавчити
модель та додавати новi мiтки. Вихiд кiлькох класифiкаторiв комбiнується
методом зваженого голосування, де вага кожного дорiвнює його точностi
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на тренувальнiй вибiрцi.

В iншiй роботi [11] пропонуються два незалежнi пiдходи до iденти-
фiкацiї безпiлотникiв за їхнiм акустичним пiдписом: (i) кореляцiйний
аналiз спектра та (ii) аудiо-фiнґерпринтинг.

Вхiдний сигнал дискретизується , перетворюється в частотну область
швидким перетворенням Фур’є i обмежується iнформативною смугою 𝑓 >

5 кГц, яка вiдповiдає шуму пропелерiв.

Серед випробуваних статистичних показникiв автори зосередилися на
коефiцiєнтi Пiрсона

𝑟 =

𝑛∑︁
𝑖=1

(︀
𝑥𝑖 − 𝑥

)︀(︀
𝑦𝑖 − 𝑦

)︀
⎯⎸⎸⎷ 𝑛∑︁

𝑖=1

(︀
𝑥𝑖 − 𝑥

)︀2⎯⎸⎸⎷ 𝑛∑︁
𝑖=1

(︀
𝑦𝑖 − 𝑦

)︀2 , (2.1)

та нормалiзованiй максимальнiй кореляцiї (NMC)

NMC(𝑥,𝑦) =
max
𝜏

⃒⃒
xcorr𝜏(𝑥,𝑦)

⃒⃒
‖𝑥‖2 ‖𝑦‖2

, (2.2)

яка, на вiдмiну вiд (2.1), iнварiантна до масштабних вiдмiнностей сигналiв.

Для квадрокоптера самокореляцiйний пiк склав 2728 ум. од., тодi як
найближчий хибний збiг (фен для волосся) — 443 ум. од. Вiдповiдно порiг
виявлення було встановлено так, щоб забезпечити < 5% хибних спрацювань
на робочiй вiдстанi до 1,5–2 м (мiкрофон Behringer C1-U).

Для кожного секцiйного кадру формується спектрограма, у часово-
частотнiй площинi видiляються стiйкi точки, а з найближчої пари пiкiв
(𝑓1,𝑡1) та (𝑓2,𝑡2) обчислюється хеш 𝐻 = ⟨𝑓1,𝑓2,∆𝑡⟩, де ∆𝑡 = 𝑡2 − 𝑡1. У
середньому виходить приблизно 300 хешiв на секунду сигналу.

Подiбнiсть двох сигналiв визначається евклiдовою вiдстанню мiж
множинами їх хешiв:

‖𝐹 (𝑋)− 𝐹 (𝑌 )‖ < 𝑇 =⇒ 𝑋 ≡ 𝑌, (2.3)
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де 𝑇 — емпiрично пiдiбраний порiг.

За чистих умов середня схожiсть хешiв мiж рiзними квадрокоптерами
досягала 78,9%, тодi як для побутових шумiв не перевищувала 15%. Ме-
тод виявився стiйкiшим до адитивного шуму та стиснення (MP3, AAC) i
працював на вiдстанях до 3 м.

Робота [11] демонструє, що:

а) вузькосмугове кореляцiйне зiставлення спектрiв забезпечує високу
точнiсть за доброякiсного сигналу, проте швидко деградує при низь-
кому SNR;

б) Shazam-подiбний фiнґерпринтинг є робастнiшим до шуму й iстотно
скорочує вимоги до памятi;

в) комбiнована схема «fingerprint→NMC-верифiкацiя» потенцiйно пiдви-
щує дальнiсть виявлення та зменшує кiлькiсть хибних спрацювань.

У роботi [12] дослiджується здатнiсть warped DFT давати кращi ознаки
для розпiзнавання без додаткових прийомiв шумозахисту, нiж класичнi
MFCC та PLP (Perceptual Linear Prediction). Автори дiйшли до висновку,
що WDFT-LP (MFCC, сформованi зi спектра, змодельованого all-pole (LP)
пiсля WDFT) забезпечує стiйкiшi до шуму та каналiв спектральнi ознаки,
нiж стандартнi MFCC i PLP. Помилка розпiзнавання знижується до 33%
(clean training) i 22% (multistyle).

2.2 Wavelet transform

Вейвлет-перетворення дозволяє аналiзувати сигнали на рiзних часто-
тах з рiзною роздiльною здатнiстю, що особливо корисно для динамiчних
звукових сигналiв. Це перетворення ефективне для обробки як високоча-
стотних, так i низькочастотних компонентiв сигналу. Нехай 𝑓 ∈ 𝐿2(R) та
материнська вейвлет-функцiя 𝜓 задовольняє умову допустимостi

𝐶𝜓 :=

∫︁ ∞

0

| ̂︀𝜓(𝜔)|2
𝜔

𝑑𝜔 <∞.
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Тодi неперервне вейвлет-перетворення визначається так

𝑊𝜓𝑓(𝑎,𝑏) =
1√︀
|𝑎|

∫︁ ∞

−∞
𝑓(𝑡)𝜓

(︂
𝑡− 𝑏

𝑎

)︂
𝑑𝑡, 𝑎 ∈ R ∖ {0}, 𝑏 ∈ R.

Iнверсна формула вiдновлення

𝑓(𝑡) =
1

𝐶𝜓

∫︁ ∞

0

∫︁ ∞

−∞
𝑊𝜓𝑓(𝑎,𝑏)

1

|𝑎|3/2
𝜓

(︂
𝑡− 𝑏

𝑎

)︂
𝑑𝑏 𝑑𝑎,

забезпечує iзометрiю 𝐿2(R) → 𝐿2(R+×R).

Дискретне вейвлет-перетворення (DWT) аналiзує сигнал як в часi, так
i в частотi. Вiн використовує вейвлети - функцiї, якi дозволяють отримати
детальнi та апроксимуючi коефiцiєнти.

Дискретне вейвлетне перетворення (DWT) використовує дискретнi
значення для масштабiв i зсувiв, зазвичай на основi степенiв двiйки. Це
дозволяє ефективнiше обробляти i зберiгати данi. Результатом є набiр
вейвлетних коефiцiєнтiв, якi представляють сигнал на рiзних масштабах
i позицiях. Перевагою є ефективнiсть у зберiганнi даних i обчисленнях,
зручнiсть для сигналiв обмеженої довжини та практичних застосувань. Але
може втрачати iнформацiю про сигнал через обмежену кiлькiсть масштабiв
i зсувiв.

Фiксуємо дискретну решiтку масштабу-зсуву

𝑎𝑗 = 2−𝑗, 𝑏𝑗,𝑘 = 𝑘 2−𝑗, 𝑗,𝑘 ∈ Z.

Дискретнi вейвлети
𝜓𝑗,𝑘(𝑡) = 2𝑗/2 𝜓(2𝑗𝑡− 𝑘)

утворюють ортонормований базис у 𝐿2(R) (за наявностi мульти-роздiлового
аналiзу, MRA). Тодi

𝑊𝜓𝑓 [𝑗,𝑘] =
⟨︀
𝑓,𝜓𝑗,𝑘

⟩︀
=

∫︁ ∞

−∞
𝑓(𝑡)𝜓𝑗,𝑘(𝑡) 𝑑𝑡



16

є коефiцiєнтами DWT. Функцiю вiдновлюють скiнченною сумою

𝑓(𝑡) =
∑︁
𝑗,𝑘

𝑊𝜓𝑓 [𝑗,𝑘] 𝜓𝑗,𝑘(𝑡).

Алгоритм Маллата (фiльтр-банк)

Нехай 𝜙 — функцiя масштабування, ℎ[·] та 𝑔[·] — квадратурно-
дзеркальнi фiльтри (низько- i високочастотний). Для наближених 𝑎𝑗[·] та
детальних 𝑑𝑗[·] коефiцiєнтiв:

𝑎𝑗+1[𝑛] =
∑︁
𝑘

ℎ[𝑘 − 2𝑛] 𝑎𝑗[𝑘],

𝑑𝑗+1[𝑛] =
∑︁
𝑘

𝑔[𝑘 − 2𝑛] 𝑎𝑗[𝑘].

Зворотна стадiя (синтез) використовує тi ж фiльтри:

𝑎𝑗[𝑘] =
∑︁
𝑛

ℎ[𝑘 − 2𝑛] 𝑎𝑗+1[𝑛] +
∑︁
𝑛

𝑔[𝑘 − 2𝑛] 𝑑𝑗+1[𝑛].

Ключовi властивостi DWT

• Ортонормованiсть:
⟨︀
𝜓𝑗,𝑘,𝜓𝑗′,𝑘′

⟩︀
= 𝛿𝑗,𝑗′𝛿𝑘,𝑘′.

• Стиснення: бiльшiсть 𝑑𝑗[𝑘] часто близькi до нуля ⇒ ефективне
кодування.

• Локальнiсть: одночасно хороша часово-частотна роздiльна здатнiсть.
• Швидкiсть: алгоритм Маллата виконується за 𝑂(𝑁) операцiй для

сигналу довжини 𝑁 .

Рис. 2.4. Сигнал
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Рис. 2.5. Приклад CWT

Рис. 2.6. Приклад DWT

Дослiдження [13] спрямоване на пiдвищення стiйкостi iзольованого
розпiзнавання слiв за рахунок замiни стацiонарної дискретної Фур’є-бази в
класичному pipeline MFCC на адаптивне багаторiвневе хвильове пакетне
перетворення (Wavelet-Packet Transform, WPT). Автори застосовують мате-
ринську хвильку Daub-1, виконують декомпозицiю до четвертого рiвня i
залишають лише пiддiапазони найбiльшої енергiї (1,0), (2,2), (3,2), (4,0),
(4,1), (4,2), (4,8) та (4,12), що iстотно знижує розмiрнiсть ознак без втрати
iнформативностi.

Сигнал спершу пiддають пре-емфазi фiльтром

𝑦[𝑛] = 𝑥[𝑛]− 0.95𝑥[𝑛− 1],

пiсля чого сегментують у 25-мс вiкна з перекриттям i вiкнують функцiєю
Хеммiнга. До кожного кадру застосовують WPT; з обраних пiддiапазонiв
обчислюють логарифмiчнi енергiї, а потiм виконують дискретне косинусне
перетворення, отримуючи кепстральний вектор. Оскiльки реальна кiлькiсть
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кадрiв 𝑠 варiює, вводять процедуру frame-normalization: для наперед за-
даного 𝑡 вибирають кадри з iндексами ⌈𝑖 𝑠/𝑡⌉ (𝑖 = 1, . . . ,𝑡) або дублюють
сусiднi, що гарантує сталий розмiр входу класифiкатора.

Класифiкацiю реалiзовано двома моделями. Це трьохшарова штучна
нейронна мережа з сигмоїдальними прихованими та лiнiйним вихiдним
шаром та багатокласовий SVM.

Експерименти у Matlab на 48 тренувальних i 12 тестових сигналiв де-
монструють iстотну перевагу хвильових ознак. «Method 1» (WPT + DCT +
frame-normalization) у парi з ANN досягає точностi 91.67%, тодi як класичнi
MFCC iз тiєю ж ANN — лише 66.67%. Для SVM контраст ще виразнiший:
73% проти 50%. «Method 2», де ознаковий вектор утворюється простим
конкатенуванням коефiцiєнтiв усiх вибраних пiддiапазонiв i скорочується
PCA, показує промiжнi результати (66.67% з ANN, 61.67% з SVM).

2.3 Perceptual Linear Prediction (PLP)

PLP [14] — це спосiб перетворити спектр аудiосигналу в компактний
набiр коефiцiєнтiв, максимально наближений до людського сприйняття гу-
чностi та частоти. RASTA-PLP (Relative Auditory ScTionary Approximation)
додає до PLP фiльтрацiю по часу, щоб подавити повiльнi (станцiйнi) та
дуже швидкi (iмпульснi) змiни, якi часто є шумом.

Алгоритм PLP:

1) Перетворення в частотну область: 𝑃 (𝑓) = |𝑋(𝑓)|2 — потужнiсний
спектр з вiконованого STFT-кадру.

2) Критичнi смуги (Bark):

𝐵(𝑓) = 13 arctan
(︀
0.00076 𝑓

)︀
+ 3.5 arctan

[︀
(𝑓/7500)2

]︀
,

пiсля чого 𝑃 (𝑓) згортaється з трикутним фiльтробанком шириною 1 Bark.
3) Моделювання рiвної гучностi:

𝑃 (𝑓) = 𝑃 (𝑓)𝐸(𝑓), 𝐸(𝑓) =
(𝑓 2 + 56.8 · 106)𝑓 4

(𝑓 2 + 6.3 · 106)2(𝑓 2 + 0.38 · 109)
,
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де 𝐸(𝑓) — формула ISO 226 для кривої рiвної гучностi (у спрощеному
виглядi).

4) Нелiнiйна компресiя гучностi: 𝑆(𝑓) = 𝑃 (𝑓)1/3 (кубiчний корiнь
апроксимує закон Стiвенса [15]).

5) Повернення у час → LP-аналiз:
𝑠[𝑛] = ℱ−1{𝑆(𝑓)} → автокореляцiя → levinson-durbin → LP-
коефiцiєнти 𝑎𝑘.
Зазвичай лишають 𝑝 = 8–16 коефiцiєнтiв i перетворюють їх у кеп-
стральнi 𝑐𝑚 для стабiльностi:

𝑐𝑚 = 𝑎𝑚 +
𝑚−1∑︁
𝑘=1

𝑘

𝑚
𝑐𝑘𝑎𝑚−𝑘.

RASTA-фiльтрацiя Для кожної критичної смуги сигнал проходить фi-
ксований IIR-фiльтр

𝐻(𝑧) =
0.1(1− 𝑧−2)

1− 0.98 𝑧−1
⇐⇒ ℎ[𝑛] = 0.1

(︀
𝛿[𝑛]− 𝛿[𝑛− 2]

)︀
+ 0.98ℎ[𝑛− 1],

що утворює «полос-пропуск до 1 Гц» у лог-амплiтудному доменi: повiльнi
змiни (наприклад, рiвень шуму) та миттєвi сплески (клаци) обтинаю-
ться, залишаючи iнформативну середньочастотну динамiку.

Переваги.

• Ближчий до психоакустики, нiж MFCC: критичнi смуги й еквалiзацiя
голосностi.

• Менша чутливiсть до змiни мiкрофонiв та каналiв (особливо RASTA-
PLP).

• Пiдтримує LP-параметри (formant-tracking, speaker ID) й статистичнi
моделi (HMM-GMM, GMM-UBM).

Недолiки.

• Складнiший, нiж MFCC, та має бiльше гiперпараметрiв (порядок LP,
вiкно, константи фiльтра).
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• Cube-root i RASTA-фiльтр можуть спотворювати фрикативнi звуки,
якщо вирiзати занадто вузьке вiкно.

Рис. 2.7. Приклад PLP, RASTA-PLP
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РОЗДIЛ 3

IДЕНТИФIКАЦIЯ ЗВУКIВ НА ОСНОВI HHT

3.1 Загальний опис алгоритму

Перетворення Гiльберта — Хуанга запропоновано Норденом Хуангом
у 1995 роцi пiд час його роботи у NASA для вивчення поверхневих хвиль
тайфунiв (явища, коли високочастотнi хвилi з коротким розгоном пере-
ходять у низькочастотнi хвилi з довгим розгоном). За допомогою методу
EMD-HSA було виявлено, що еволюцiя хвиль була не безперервною, а рiз-
кою, дискретною та локальною. Спочатку алгоритм називався «EMD-HSA»
- метод емпiричної модової декомпозицiї (англ. EMD) нелiнiйних i нестацiо-
нарних процесiв з наступним спектральним Гiльбертовим аналiзом (англ.
HSA). У наступнi роки, у мiру розширення застосування EMD-HSA для
iнших галузей науки й технiки, замiсть термiна EMD-HSA було прийнято
коротший термiн перетворення HHT. Алгоритм HHT запатентовано NASA.

3.1.1 Метод емпiричного розкладання мод

Отже, перший етап алгоритму - застосування методу емпiричної мо-
дової декомпозицiї. Метод емпiричного розкладання мод (Empirical Mode
Decomposition, EMD) був запропонований Хуангом та спiвавторами для
аналiзу даних, отриманих з нестацiонарних та нелiнiйних процесiв. Цей пiд-
хiд передбачає, що будь-якi данi складаються з рiзних простих "внутрiшнiх
режимiв коливань званих Intrinsic Mode Functions (IMF). Кожна наступна
IMF завжди буде мати нижчу частоту, нiж попередня: перша IMF завжди
мiстить компоненти з високою частотою, а остання – лише одну частоту
(тобто монотонну функцiю). Основнi властивостi: 1. У межах всього набору
даних кiлькiсть екстремумiв i число нульових перетинiв має збiгатися або
вiдрiзнятися максимум на одиницю. 2. У будь-якiй точцi середнє значення
огинаючих, побудованих за локальними максимумами та мiнiмумами, має
дорiвнювати нулю. 3. Кожна IMF є бiльш узагальненим варiантом гармо-
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нiчної функцiї, зi змiнними амплiтудою i частотою, що залежать вiд часу.
[16]

Процес розкладу включає такi етапи:

1) Визначення локальних екстремумiв: Знаходяться всi локальнi
максимуми та мiнiмуми даних. Будуються огинаючi: верхня — з’єднує
максимуми, i нижня — з’єднує мiнiмуми, за допомогою кубiчного
сплайна.

2) Обчислення середньої огинаючої: Середня огинальна позначає-
ться як 𝑚1, а перший компонент обчислюється за формулою:

ℎ1 = 𝑥(𝑡)−𝑚1, 𝑥(𝑡) — початковi данi

3) Процес “просiювання” (sifting): Щоб ℎ1 стало IMF, процедура
повторюється кiлька разiв:

ℎ1𝑘 = ℎ1(𝑘−1) −𝑚1𝑘,

доки не буде виконано критерiй зупинки (наприклад, кiлькiсть екс-
тремумiв i перетинiв стабiлiзується). Пiдсумкова функцiя:

𝑐1 = ℎ1𝑘,

де 𝑐1 — перша IMF.
4) Видалення видiленого компонента: Пiсля знаходження 𝑐1 обчи-

слюється залишок 𝑟1:
𝑟1 = 𝑥(𝑡)− 𝑐1.

Залишок 𝑟1 знову використовується як новi данi для видiлення насту-
пної IMF:

𝑟2, 𝑟3, . . . , 𝑟𝑛 = 𝑟𝑛−1 − 𝑐𝑛.

5) Кiнцевий результат розкладу: Вихiднi данi можна представити
як суму всiх видiлених IMF та залишку:

𝑥(𝑡) =
𝑛∑︁
𝑗=1

𝑐𝑗 + 𝑟𝑛.
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Рис. 3.1. Вiзуалiзацiя крокiв алгоритму

3.1.2 Критерiї зупинки

Для завершення процесу розкладу застосовуються такi критерiї:

• Залишкова функцiя 𝑟𝑛 стає настiльки малою, що її можна вважати
вiдсутньою.

• Залишок 𝑟𝑛 стає монотонною функцiєю, з якої бiльше неможливо
видiлити IMF.

EMD розбиває сигнал на набiр коливальних компонент (IMF — Intrinsic
Mode Functions) без використання фiксованих базових функцiй, як у iнших
методах (наприклад, перетворення Фур’є або вейвлет-перетворення). Це
важливо для аналiзу нелiнiйних i нестацiонарних сигналiв. Кожна IMF
мiстить лише одну переважну частоту, яка може змiнюватися з часом.
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Рис. 3.2. Схема алгоритму

3.1.3 Гiльбертовий спектральний аналiз (HSA)

HSA — аналiз частотно-часових характеристик сигналу. Вiн дозво-
ляє обчислити аналiтичний сигнал 𝑧(𝑡), через який визначається миттєва
частота. Перетворення Гiльберта 𝐻[𝑥(𝑡)] для функцiї 𝑥(𝑡) iз класу 𝐿𝑝 ви-
значається як:

𝐻[𝑥(𝑡)] =
1

𝜋
P.V.

∫︁ ∞

−∞

𝑥(𝜏)

𝑡− 𝜏
𝑑𝜏,

де P.V. означає головне значення (principal value) сингулярного iнтегралу.

На основi перетворення Гiльберта аналiтичний сигнал визначається
як:

𝑧(𝑡) = 𝑥(𝑡) + 𝑖𝑦(𝑡) = 𝑎(𝑡)𝑒𝑖𝜃(𝑡),

де:

• 𝑎(𝑡) =
√︀
𝑥2(𝑡) + 𝑦2(𝑡) — миттєва амплiтуда,

• 𝜃(𝑡) = arctan
(︁
𝑦(𝑡)
𝑥(𝑡)

)︁
— миттєва фаза,

• 𝑦(𝑡) — комплексне спряження 𝑥(𝑡), що обчислюється через перетворе-
ння Гiльберта.
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Миттєва частота визначається як похiдна фази:

𝜔(𝑡) =
𝑑𝜃(𝑡)

𝑑𝑡
.

Перетворення Гiльберта спочатку застосовувалося лише до вузькосмугових
сигналiв, де кiлькiсть екстремумiв та перетинiв нуля збiгається. Фiльтрацiя
в частотнiй дiлянцi (лiнiйна операцiя) видаляє гармонiки, що спотворює
хвильову форму сигналу. Пряме застосування перетворення Гiльберта iнодi
призводить до значень частоти, якi можуть бути позитивними та негатив-
ними, що створює труднощi iнтерпретацiї. Однак, EMD дозволяє розкласти
сигнал на базовi компоненти (IMF), що робить перетворення Гiльберта
ефективним.

Рис. 3.3. Приклад HSA для кожної з отриманих емпiричних мод

3.2 Реалiзацiя DCT-HHT

Детальний розв’язок можна подивитись на github. Див. Додаток А.
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3.2.1 Методика обробки аудiосигналу

Для експериментальної перевiрки алгоритму використовувався дво-
класовий корпус реальних аудiозаписiв [17]: 2075 зразкiв класу yes_drone i
266 зразкiв класу unknown. Обчислення виконувалися у середовищi Python
3.12 iз використанням бiблiотек NumPy, SciPy, librosa та TensorFlow. Описана
нижче послiдовнiсть етапiв попередньої обробки й класифiкацiї вiдображає
типовий pipeline обробки мовно-звукових сигналiв i ґрунтується на поєднан-
нi класичних методiв DSP (Digital Signal Processing) та сучасних методiв
машинного навчання.

3.2.2 Фiльтрацiя сигналу

На першому етапi виконано високочастотну фiльтрацiю сигналу за
допомогою фiльтра Баттерворта 5-го порядку з граничною частотою 𝑓𝑐 ∈
{80,100,120} Гц. Фiльтри Баттерворта забезпечують максимально плаский
вiдгук у смузi пропускання (вiдсутнiсть наколихувань амплiтуди), що змен-
шує спотворення сигнального вмiсту поблизу частоти зрiзу. Для цифрового
фiльтра високих частот ступеня 𝑛 iз нормалiзованою граничною часто-
тою 𝜔𝑐 передавальна функцiя на j–осьовiй частинi може бути записана
як

|𝐻(𝑗𝜔)|2 = 𝜔2𝑛

𝜔2𝑛 + 𝜔2𝑛
𝑐

.

У наших обчисленнях фiльтрацiя виконувалась за допомогою реалiзацiї
SciPy, що забезпечує лiнiйно-фазову структуру i мiнiмальнi артефакти в
смузi пропускання. Головне призначення цього етапу – видалення низько-
частотних шумiв (наприклад, гулу) з метою покращення спiввiдношення
сигнал/шум та уникнення спотворень у наступних кроках.

3.2.3 Сегментацiя та вiконування (фреймiнг)

Пiсля фiльтрацiї сигнал розбивався на перекриваючi фрейми тривалi-
стю 𝐿 ∈ {20,25,30} мс при 50% перекриттi, а кожен фрейм множився на
вiкно Хеммiнга. Подiл на короткi фрейми вводиться для наближення умов
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стацiонарностi сигналу всерединi фрейма. Зазвичай для мовних сигналiв
використовуються фрейми довжиною вiд 20 до 40 мс. Накладання вiкон
(50%) зменшує втрати iнформацiї на межах фреймiв та забезпечує плавнiсть
переходiв.

Вiкно Хеммiнга застосовується для кожного фрейму з метою зменше-
ння спектральних викидiв (leakage) при перетвореннi в частотну область.
Його функцiя визначається так:

𝑤[𝑛] = 0.54− 0.46 cos
(︁ 2𝜋𝑛

𝑁 − 1

)︁
, 0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁 − 1,

де 𝑁 — число вiдлiкiв у фреймi. При цьому вiдлiк у вiдфiльтрованому
й вiконованому фреймi становить 𝑦[𝑛] = 𝑥[𝑛]𝑤[𝑛]. Використання вiкна
Хеммiнга зменшує побiчнi хиби спектра (через «гладкий» перехiд до нульо-
вих значень на краях), що є стандартною практикою при обробцi мовних
сигналiв.

3.2.4 Дискретне косинусне перетворення (DCT)

Пiсля вiконування до кожного фрейма застосовувалися перетворення
для вирiвнювання спектра. У цьому дослiдженнi для кожного вiдокремле-
ного фрейма застосовано дискретне косинусне перетворення (DCT):

𝑋𝑘 =
𝑁−1∑︁
𝑛=0

𝑥[𝑛] cos

(︂
𝜋

𝑁
(𝑛+ 1

2)𝑘

)︂
, 𝑘 = 0, . . . ,𝑁 − 1.

Перетворення виконує роль спектрального еквалайзера, вирiвнюючи енерге-
тичний розподiл частотних компонентiв перед подальшим аналiзом. Аналогi-
чне використання DCT описано, наприклад, при побудовi мел-кепстральних
коефiцiєнтiв для подальшої класифiкацiї.

3.2.5 Алгоритм Гiльберта–Хуанга

Наступний важливий етап — видiлення амплiтудної огинаючої сигналу
з використанням аналiзу Гiльберта–Хуанга (HHT). HHT полягає у тому,
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щоб отримати аналiтичний сигнал iз реального, а з нього — амплiтудну
огинаючу й миттєву фазу. Для дискретного сигналу 𝑥[𝑛] його аналiтичний
сигнал визначається як

𝑥𝑎[𝑛] = 𝑥[𝑛] + 𝑗ℋ{𝑥[𝑛]},

де ℋ{𝑥[𝑛]} — гiльбертове перетворення 𝑥[𝑛]. Амплiтудна огинаюча пото-
чного фрейма обчислюється як модуль комплексного аналiтичного сигналу:

𝑎[𝑛] = |𝑥𝑎[𝑛]| =
√︁
𝑥[𝑛]2 +

(︀
ℋ{𝑥[𝑛]}

)︀2
.

Миттєва енергiя сигналу представлена через квадрат амплiтудної огинаючої,
а розподiл цiєї енергiї в часi та частотi формує Гiльбертовий спектр. У цiй
реалiзацiї для кожного фрейму обчислено амплiтудну огинаючу 𝑎[𝑘], яка
характеризує локальну амплiтуду сигналу в даний момент часу.

3.2.6 Мел-частотнi кепстральнi коефiцiєнти (MFCC)

Для представлення спектральних особливостей сигналу з урахуванням
сприйняття людиною використовувалися 13 MFCC. Спочатку для кожного
фрейму обчислюється спектр потужностi (через БПФ) i застосовується банк
мел-фiльтрiв, що накладаються трикутними ваговими характеристиками у
вiдповiдностi до мел-шкали. Пiсля накладення фiльтрiв сумується енергiя
сигналу у кожному мел-дiапазонi, потiм береться логарифм енергiй.

Далi до логарифмiчних енергiй застосовується дискретне косинусне
перетворення для отримання кепстральних коефiцiєнтiв. Формально 𝑘-ий
коефiцiєнт MFCC обчислюється як

𝑐𝑘 =
𝑀∑︁
𝑚=1

log𝐸[𝑚] cos
[︁
𝜋
𝑀 (𝑚− 1

2)𝑘
]︁
, 𝑘 = 1, . . . ,𝐾,

де 𝐸[𝑚] — енергiя у 𝑚-му мел-фiльтрi, 𝑀 — загальна кiлькiсть фiльтрiв
(типово 20–40), а 𝐾 — число зберiгаємих коефiцiєнтiв (у нас 𝐾 = 13).
MFCC є класичним параметричним представленням звуку для розпiзнаван-
ня мовлення та звукiв, оскiльки вони ефективно стискають спектральну
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iнформацiю та враховують нелiнiйнiсть людського сприйняття частот. У кiн-
цi етапу аналiзу з кожного фрейма отримано вектор з 13 коефiцiєнтiв, який
потiм усереднювався по всьому аудiофайлу, щоб отримати єдину ознаку
для класифiкацiї екземпляра.

3.2.7 Класифiкацiя за допомогою багатошарового пер-

цептрону

Отриманi усередненi вектори ознак подавалися на вхiд штучної ней-
ронної мережi — багатошарового перцептрону (MLP) з одним прихованим
шаром. Архiтектура мережi описувалася ваговими матрицями 𝑊1 ∈ R64×13

i 𝑊2 ∈ R32×64, де 64 i 32 — розмiри шарiв. Для прихованого шару вико-
ристовувалася нелiнiйнiсть ReLU, що сприяє швидкiй збiжностi навчання
i усуває проблему згасання градiєнтiв. Мережею було реалiзовано бiнар-
ну класифiкацiю (клас yes_drone vs. unknown) iз використанням бiнарної
крос-ентропiйної функцiї втрат:

ℒ = − 1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

[︀
𝑦𝑖 log(𝑦𝑖) + (1− 𝑦𝑖) log(1− 𝑦𝑖)

]︀
.

Як оптимiзатор було обрано алгоритм Adam з початковим кроком навча-
ння 𝛼 = 10−3, батчем розмiром 16 та фiксованою швидкiстю навчання.
Алгоритм Adam демонструє високу ефективнiсть та стiйкiсть у задачах ве-
ликомасштабної оптимiзацiї, зокрема завдяки адаптивному налаштуванню
моментiв i незначному об’єму пам’ятi. 20% даних залишено для тестування
моделi пiсля навчання.

3.2.8 Оцiнка моделi та пошук гiперпараметрiв

Для кiлькiсної оцiнки якостi класифiкацiї використовувалися стан-
дартнi метрики: точнiсть (accuracy), precision, recall та 𝐹1-мiра. З огляду
на нерiвномiрнiсть розмiрiв класiв та iнтерес до компактностi невiдомого
класу, основним критерiєм оптимiзацiї була 𝐹1-мiра для класу unknown, за
умови високого recall для класу yes_drone. Проведено градiєнтний пошук
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(grid-search) по значеннях параметрiв 𝑓𝑐, 𝐿 та 𝐻 (усього 27 комбiнацiй), щоб
знайти найкращу комбiнацiю для заданої метрики.

Для iлюстрацiї розподiлу ознак та помилок класифiкацiї використову-
вався графiчний аналiз: розсiювання двох найбiльш iнформативних ознак
на scatter-plots i confusion matrix heat map.

3.2.9 Результати

Оптимальна конфiгурацiя (L=25 мс, H=12.5 мс, f_c=80 Гц) досягла
загальної точностi 0,95 на тестовому наборi. Recall дрона досяг 0.99, тодi
як F1-score для невiдомого класу зросла до 0.78, що перевершує базову
реалiзацiю MFCC + SVM та наближається до точностi CNN, але вимагає
лише ресурсiв рiвня процесора ( 0,15 с на 3-секундний файл).

З базовою конфiгурацiєю — тривалiсть кадру 25 мс, розмiр стрибка
12,5 мс та вiдсiкання високих частот 100 Гц — мережа досягла загальної
точностi 0,95. Клас дронiв було виявлено з частотою виявлення 0,99 та
точнiстю 0,96, що свiдчить про те, що практично жоден БПЛА не був
пропущений, i лише 4% позитивних тривог були хибними. Перешкодою
виявився клас невiдомих: його частота виявлення досягла лише 0,66, тому
приблизно третина фонових звукiв все ще була неправильно класифiкована
як дрони.

Щоб перевiрити, чи був цей дисбаланс зумовлений виключно гiпер-
параметрами кадрування, було проведено повний пошук по сiтцi за 27
налаштуваннями: тривалiсть вiкна 20, 25 та 30 мс; розмiри стрибкiв 10, 12,5
та 15 мс; та граничнi значення високих частот 80, 100 та 120 Гц. Коригува-
ння лише цих трьох факторiв вже дало помiтний прирiст. Поєднання вiкна
25 мс, стрибка 10 мс та незначного граничного значення 80 Гц пiдвищило
показник F1 невiдомого класу до 0,78, одночасно пiдвищивши загальну
точнiсть до 0,953. Покращення зумовлене довшим вiкном, яке фiксує бiльше
спектральної енергiї справжнього фонового шуму, та м’якшим граничним
значенням 80 Гц, яке зберiгає низькочастотнi сигнали, що розрiзняють
невiдомi подiї. Найважливiше те, що метрики дронової активностi залиши-
лися практично незмiнними (повнiстю згаданi = 0,99, точнiсть = 0,96), що
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пiдтверджує, що нове налаштування забезпечує збалансований компромiс.
Найкращий компромiс досягається при граничному значеннi 80 Гц та сере-
дньому вiкнi 25 мс; або посилення фiльтра, або вибiр дуже коротких/довгих
вiкон систематично погiршує F1-score невiдомого.

Рис. 3.4. Confusion matrix

Рис. 3.5. Вплив гiперпараметрiв на F1-мiру

Таблиця 1

Results for frame duration = 0.020 (DCT-HHT)

Hop Cutoff Accuracy F1_unknown Time

0.0100 80 0.946604 0.752475 13.222777

0.0100 100 0.950021 0.747300 12.444511

0.0100 120 0.943614 0.720339 12.409636

0.0125 80 0.952157 0.760684 12.230076

0.0125 100 0.947458 0.739585 12.400788

0.0125 120 0.950021 0.749465 12.338219

0.0150 80 0.949594 0.743478 12.753323

0.0150 100 0.950021 0.745092 12.233622

0.0150 120 0.941478 0.710359 12.527529
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Таблиця 2

Results for frame duration = 0.025 (DCT-HHT)

Hop Cutoff Accuracy F1_unknown Time

0.0100 80 0.952584 0.775758 12.371435

0.0100 100 0.952157 0.772358 12.043845

0.0100 120 0.951303 0.756410 12.277935

0.0125 80 0.947458 0.736617 12.336175

0.0125 100 0.953439 0.761488 12.487997

0.0125 120 0.951303 0.759494 12.230661

0.0150 80 0.953439 0.775258 12.188705

0.0150 100 0.945750 0.733753 12.576918

0.0150 120 0.948740 0.748954 12.327528

Таблиця 3

Results for frame duration = 0.030 (DCT-HHT)

Hop Cutoff Accuracy F1_unknown Time

0.0100 80 0.951303 0.757447 12.239028

0.0100 100 0.950021 0.753684 11.959048

0.0100 120 0.944468 0.731405 12.774837

0.0125 80 0.953439 0.764579 12.653302

0.0125 100 0.940624 0.733205 12.062211

0.0125 120 0.943614 0.715517 12.280932

0.0150 80 0.950021 0.752237 12.611945

0.0150 100 0.944468 0.724576 12.388565

0.0150 120 0.947886 0.741525 12.170956

3.3 Реалiзацiя EEMD + Hilbert spectrum

Для порiвняння реалiзовано iншу, навмисно спрощену baseline, яка
спирається на EEMD (Ensemble empirical mode decomposition), а потiм на
статистику спектру Гiльберта. Детальний розв’язок також можна подиви-
тись на github. Див. Додаток А.
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3.3.1 Попередня обробка та EEMD

Аудiосигнали 𝑥(𝑡) зчитуються з частотою дискретизацiї 𝑓𝑠 = 8000

Гц та нормалiзуються. Далi застосовується Ensemble Empirical Mode
Decomposition (EEMD), яка декомпонує сигнал на 𝐾 внутрiшнiх мод
функцiй (IMF):

𝑥(𝑡) ≈
𝐾∑︁
𝑘=1

𝑐𝑘(𝑡),

де 𝑐𝑘(𝑡) — 𝑘-та IMF, отримана за допомогою додавання бiлого шуму
та усереднення 𝑁 реалiзацiй (в нашому випадку 𝑁 = 20).

3.3.2 Гiльберт-перетворення i частота

Для кожної IMF 𝑐𝑘(𝑡) обчислюється аналiтичний сигнал:

𝑧𝑘(𝑡) = 𝑐𝑘(𝑡) + 𝑗 · ℋ{𝑐𝑘(𝑡)},

де ℋ{·} — перетворення Гiльберта. З цього обчислюються:

• Миттєва амплiтуда: 𝐴𝑘(𝑡) = |𝑧𝑘(𝑡)|;
• Миттєва фаза: 𝜑𝑘(𝑡) = arg(𝑧𝑘(𝑡));
• Миттєва частота:

𝑓𝑘(𝑡) =
1

2𝜋
· 𝑑𝜑𝑘(𝑡)

𝑑𝑡
≈ 𝑓𝑠

2𝜋
· ∇𝜑𝑘(𝑡),

де 𝑓𝑠 — частота дискретизацiї.

3.3.3 Статистичнi ознаки спектру Гiльберта

Для кожної IMF розраховуються наступнi статистики:

• Середнє значення амплiтуди: 𝜇𝐴 = E[𝐴𝑘(𝑡)];
• Дисперсiя амплiтуди: 𝜎2𝐴 = Var[𝐴𝑘(𝑡)];
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• Ентропiя потужностi спектру частот (за гiстограмою):

𝐻 = −
𝑛∑︁
𝑖=1

𝑝𝑖 log2(𝑝𝑖),

де 𝑝𝑖 — нормалiзована потужнiсть у 𝑖-му бiнi гiстограми миттєвої
частоти.

Ознаки для всiх IMF конкатенуються у фiнальний вектор ознак 𝑥 ∈
R𝑑.

3.3.4 Побудова датасету та масштабування

Формується набiр даних:

𝒟 = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}𝑁𝑖=1,

де 𝑥𝑖 — вектор ознак аудiофайлу, а 𝑦𝑖 ∈ {0, 1} — мiтка класу (“unknown”
або “yes_drone”).

Данi роздiляються на тренувальну та тестову вибiрки з подальшим
масштабуванням за допомогою стандартного скейлера:

𝑥′
𝑖 =

𝑥𝑖 − 𝜇

𝜎
,

де 𝜇 та 𝜎 — вiдповiдно середнє та стандартне вiдхилення в тренувальнiй
вибiрцi.

3.3.5 Класифiкацiя

Розглядаються три класифiкатори:

1) Пiдтримуючий векторний апарат (SVM) з RBF-ядерною фун-
кцiєю:

𝐾(𝑥,𝑥′) = exp
(︀
−𝛾‖𝑥− 𝑥′‖2

)︀
,

де 𝐶 = 10, 𝛾 — “scale”.



35

2) Випадковий лiс (Random Forest) з 𝑛 = 200 дерев та балансуван-
ням класiв.

3) Метод 𝑘 найближчих сусiдiв (k-NN) з 𝑘 = 7 та вагами, оберне-
ними до вiдстанi.

3.3.6 Оцiнка результатiв

Для кожного класифiкатора розраховується точнiсть, повнота, F-
мiрa за кожним класом iз використанням метрики classification_report.
Загалом, цей алгоритм дає високу розрiзнювальну здатнiсть. Серед трьох
протестованих моделей, випадковий лiс iз 300 дерев досягає найкращої
загальної точностi (96.3%) та найвищого F1 для класу складних невiдомих
(0.834), пiдтримуючи при цьому повноту дронiв 0,994. SVM-RBF досягає
порiвняної точностi (95.5%), але допускає бiльше хибних тривог (повнота
фону 0.722), тодi як k-NN (k = 7) є найшвидшою, але демонструє найслабшу
фонову чутливiсть (повнота 0.658).

Таблиця 4

Classification Report for EEMD + Hilbert Spectrum

Model Class Precision Recall F1-score Support

SVM-RBF

unknown 0.901 0.722 0.802 266

yes_drone 0.961 0.989 0.975 1857

accuracy 0.955 2123

macro avg 0.931 0.855 0.888 2123

weighted avg 0.954 0.955 0.953 2123

RandomForest

unknown 0.943 0.748 0.834 266

yes_drone 0.965 0.994 0.979 1857

accuracy 0.963 2123

macro avg 0.954 0.871 0.907 2123

weighted avg 0.962 0.963 0.961 2123

k-NN (k=7)

unknown 0.814 0.658 0.728 266

yes_drone 0.952 0.978 0.965 1857

accuracy 0.938 2123

macro avg 0.883 0.818 0.846 2123

weighted avg 0.935 0.938 0.935 2123
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РОЗДIЛ 4

АНАЛIЗ РЕЗУЛЬТАТIВ

4.1 Порiвняння застосованих алгоритмiв

EEMD виконує розкладання сигналу на внутрiшнi модальнi функцiї
(IMF), якi краще видiляють нестiйкi (нестацiонарнi) компоненти, пов’язанi
з роботою ротора. Статистики з Гiльберт-спектра, отриманi з цих IMF,
пiдвищують невiдоме ранiше значення F1-score з 0.78 (найкраще у методi
DCT-HHT) до 0.834 i додають 1% абсолютної точностi. Перевага досягається
завдяки кращiй локалiзацiї в часi та частотi та меншiй змiшаностi мод, що
дозволяє моделi Random Forest краще розрiзняти фоновий шум i гармонiки
дрона.

Метод DCT-HHT, натомiсть, ґрунтується на одному аналiтичному
сигналi, сформованому пiсля стиснення енергiї в DCT-доменi (дискретне
косинусне перетворення). Його вектор MFCC є коротшим i обчислюється
швидше, що дозволяє обробляти один файл приблизно за 0.15 секунди на
мiкроконтролерi класу CPU — у 5–7 разiв швидше, нiж спрощений варiант
EEMD. Незважаючи на простiшу обробку, чутливiсть до виявлення дронiв
залишається на рiвнi 0.99, а рiвень помилкових спрацювань (FAR ≈ 4%) вже
нижчий, нiж у багатьох систем, якi поєднують радiочастотну та акустичну
iнформацiю.

У порiвняннi з методами, описаними в [18] та [19], запропонований
HHT-пайплайн (на основi Гiльберт-Гуанг трансформацiї) забезпечує подi-
бну точнiсть (≈ 95 %), але потребує значно менше навчальних даних та
менше обчислювальних ресурсiв. Крiм того, сучаснi дослiдження у сферi
радiо-акустичного злиття (RF-acoustic fusion) зазвичай досягають 96–97%
точностi, але при цьому мають вищий рiвень помилкових спрацювань (FAR);
на вiдмiну вiд них, поточна система зберiгає FAR нижчим за 4%, що пiд-
креслює її практичну придатнiсть для вбудованих систем протидiї БПЛА в
реальному часi.
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Таблиця 5

Порiвняння пiдходiв EEMD + Hilbert Spectrum та DCT + HHT (MFCC)

Критерiй EEMD + Hilbert spectrum DCT + HHT (MFCC)

Найкраща точнiсть 0.963 (Random Forest, 300 де-
рев)

0.953 (25 мс / 10 мс, 80 Гц)

F1-score (unknown) 0.834 0.780

Recall (unknown) 0.748 0.745

Recall (yes_drone) 0.994 0.990

Кiлькiсть ознак ≤ 18–24 скалярiв (3 статисти-
ки × ≤ 6 IMF)

13 MFCC

Час добування ознак
(CPU, 3 с клiп)

0.8–1.0 с (8 кГц, 20 запускiв) 0.15 с

Ядро алгоритму Адаптивне EEMD → енерго-
зважений спектр Гiльберта

DCT попередня обробка →
аналiтичний сигнал → MFCC

Придушення змiшуван-
ня мод

вбудоване (ансамбль) не розглядається
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ВИСНОВКИ

Експерименти пiдтверджують, що перетворення Гiльберта-Хуанга
є потужним засобом миттєвого захоплення характеристик нестацiонарно-
го аудiо, що робить його добре придатним для акустичного виявлення
БПЛА. Дослiдження надало повне обґрунтування вибору HHT, реалiзувало
та протестувало алгоритм на реальному шуму дрона, а також порiвняло
результати з MFCC-SVM та CNN.

Хоча запропонована система вже досягає загальної точностi 95% з
частотою вiдтворення дрона 0,99, залишається кiлька шляхiв для вдоско-
налення. По-перше, невiдомий клас слiд збагатити та перебалансувати,
доповнити фоновi записи та застосувати методи передискретизацiї. По-
друге, блок ознак можна уточнити: довжину вiкна, розмiр стрибка та
вiдсiчення високих частот слiд налаштувати точнiше; можна додати ∆- та
∆∆-MFCC, характеристики спектрального контрасту та кольоровостi; а
параметри самого pipeline DCT-HHT можна скоригувати для отримання чi-
ткiших часово-частотних структур. По-третє, класифiкатор можна оновити
до компактних архiтектур CNN/CRNN або легких трансформерiв з паке-
тною нормалiзацiєю, вiдсiванням та ранньою зупинкою — пiдхiд, успiшно
продемонстрований у мережi з низьким розмiром для акустики дронiв у
роботi [20].

Нарештi, вихiд за межi бiнарного розрiзнення дрон/фон може ще
бiльше зменшити кiлькiсть хибних тривог. Багатокласова схема або стра-
тегiя виявлення аномалiй можуть вiдокремити нетиповi шумовi шаблони
вiд справжнiх БПЛА; самокерована аудiовiзуальна система в роботi [21]
пропонує перспективний план для такого розширення.
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ДОДАТОК А

Посилання на код у GitHub:

https://github.com/marmurr/HHT_drone_detection_on_audio

https://github.com/marmurr/HHT_drone_detection_on_audio
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