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ВСТУП

В роботi проводиться аналiз методiв видiлення звукових образiв в ау-
дiосигналах, якi мають значнi шумовi компоненти. Проблема полягає в
складностi розпiзнавання фонових компонент, якi, в бiльшостi випадкiв,
носять нерегулярний характер та спотворюють корисний сигнал.

Для розв’язання поставленої задачi застосована емпiрична модова де-
композицiя EMD [1], яка дозволила розкласти сигнал на адаптивний набiр
внутрiшнiх модових функцiй (IMFs). Для аналiзу особливостей мод викори-
стовувалося перетворення Гiльберта [2], яке дозволило отримати миттєвi
амплiтуди та частоти для вилучення спектральних i часових ознак [5]. Фiль-
трацiя шумових компонентiв у складних аудiосигналах здiйснюється на
основi адаптивного фiльтру IMFs, який видiляє найбiльш iнформативнi
моди для подальшого аналiзу та кластеризацiї їх ознак. Кластеризацiя цих
ознак дозволяє розпiзнати мовнi сигнали вiд фонових перешкод, що сприяє
подальшому зниженню шуму та очищенню сигналу."

Актуальнiсть квалiфiкацiйної роботи полягає у дослiдженнi потенцiйно-
го та ефективного методу видалення шумових компонент, та зменшенню
обчислювальної складностi з використанням спектрального аналiзу Гiль-
берта.

Мета роботи полягає в дослiдженнi та аналiзу методiв i алгоритмiв,
спрямованих на розпiзнавання та видалення шуму в аудiосигналах рiзної
складностi i тривалостi для подальшої обробки чистого сигналу.

Об’єктом дослiдження є задача розпiзнавання звукових образiв в умовах
значних шумових перешкод.

Предметом дослiдження виступають методи та алгоритми розпiзнавання
голосових i фонових компонентiв в аудiосигналах з подальшим видаленням
шуму та очищенням сигналу.

Результати роботи були апробованi на XXII-й мiжнароднiй науково-
практичнiй конференцiї "Математичне та програмне забезпечення iнтеле-
ктуальних систем (МПЗIС-2024)"20-22 листопада 2024 р., тези були опублiко-
ванi: Мороз В.В., Кулик Д.В., «Методи та алгоритми розпiзнавання звукових
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образiв». Математичне та програмне забезпечення iнтелектуальних систем
(МПЗIС-2024): Тези доповiдей XХII Мiжнародної науково-практичної кон-
ференцiї, Днiпро, 20-22 листопада 2024 р. – Днiпро: ДНУ, 2024. – 316 с.
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РОЗДIЛ 1

ОГЛЯД ПРОБЛЕМИ ОБРОБКИ ЗВУКОВИХ

ОБРАЗIВ

1.1 Основi складностi в розпiзнаваннi звуко-
вих образiв

Iз попередньої, дипломної роботи, було виявлено, що бiльшiсть вiдо-
мих методiв (вiконне Фур’є перетворення (STFT) [6][7], дискретне вейвлет-
перетворен-ня (DWT)[8]) добре працюють iз музикою. STFT розбиває сигнал
на малi часовi вiкна, в межах яких сигнал можна вважати стацiонарним i, в
деякiй мiрi, перiодичним. Це дозволяє аналiзувати частотний склад сигналу
в кожному вiкнi, що особливо корисно для розпiзнавання музики, де частоти
можуть змiнюватися з часом. Але такi методи менш ефективнi для сигналiв,
якi є сильно нестацiонарними, нелiнiйними або мiстять швидкi, неперiодичнi
змiни (їхнi характеристики постiйно змiнюються i не повторюються). У
таких випадках часовi вiкна можуть бути занадто великими, щоб точно
вiдобразити змiни, або занадто малими, що призводить до поганої часто-
тної роздiльної здатностi. При дослiдженнi аудiосигналiв були виявленнi
шумовi компоненти, якi заважали розпiзнати схожi сигнали та змiнювали
вiдображення скейлограми.

Шум, або шумовi компоненти, у контекстi обробки сигналiв — це небажа-
нi сигнали, якi накладаються на корисну iнформацiю i можуть спотворювати
її або ускладнювати її аналiз. Шум може мати рiзне походження: вiд еле-
ктронних перешкод у обладнаннi до зовнiшнiх звукових джерел, таких як
транспортнi засоби чи людська дiяльнiсть. Навiть якщо припустити, що
людський голос можна видiлити, аналiзуючи лише певний дiапазон частот
(вiд 300 до 3000 Гц), рiзноманiтний шум може перебувати в будь-якому
частотному спектрi, перекриваючи голос та iншi важливi елементи сигналу.
Наприклад, частоти деяких музичних iнструментiв можуть повнiстю збi-
гатися з частотами людського голосу та його характеристиками. Бiльше
того, у ситуацiях, таких як розмова по телефону в аеропорту, фоновий шум
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вiд реактивних двигунiв лiтакiв може повнiстю заглушити голос. Таким
чином, розумiння та ефективне усунення шумових компонентiв є критично
важливим для точної обробки та аналiзу сигналiв.

Використання нейронних мереж та методiв машинного навчання для
розпiзнавання та видалення шуму звучить привабливо, але на практицi це
досить складне завдання. По-перше, такi пiдходи вимагають значних обчи-
слювальних ресурсiв — потужних процесорiв або графiчних карт, якi здатнi
обробляти великi обсяги даних i виконувати складнi обчислення. Процес
навчання моделей може займати багато часу, iнодi днi або навiть тижнi,
залежно вiд складностi мережi та обсягу даних. По-друге, для ефективного
навчання потрiбнi великi та рiзноманiтнi датасети. На жаль, в iнтернетi
не так багато доступних наборiв даних, якi мiстять записи голосу з рiзно-
манiтними шумовими компонентами. Це ускладнює можливiсть створити
модель, яка добре узагальнює та працює в реальних умовах. Усе це робить
застосування нейронних мереж та машинного навчання менш практичним
для цiєї задачi, особливо коли ресурси та час обробки обмеженi. Тому часто
доводиться шукати альтернативнi методи, якi є менш ресурсомiсткими, але
все ще ефективними для розпiзнавання та видалення шуму.

1.2 Вiдомi алгоритми та iнструменти для ви-
далення шуму

Перед аналiзом чи модифiкацiями методiв для видалення шуму зi звуко-
вих сигналiв, важливо ознайомитися з наявними продуктами та методами в
цiй галузi. Маємо наступне:

• Adobe Audition
• Audacity
• iZotope RX
• Waves NS1 Noise Suppressor
• Krisp
• RNNoise
• NVIDIA RTX Voice
• Рiзноманiтнi сайти iз видаленням шуму онлайн
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В бiльшостi випадкiв програми застосовують плагiни чи iншi iнструменти,
якi були побудованi та натренованi на основi нейронних мереж. I, звiсно,
бiльшiсть компанiй не розкривають iдеї своїх алгоритмiв чи навчання.

Однак, окрiм методiв на основi машинного навчання та штучного iнте-
лекту, iснує потенцiал у розробцi алгоритмiв на основi традицiйних матема-
тичних методiв. Такi алгоритми могли б одразу, без попереднього навчання,
ефективно та швидко видаляти шум iз сигналiв. Використання матема-
тичних пiдходiв може дозволити створювати рiшення, якi не потребують
великих обчислювальних ресурсiв та об’ємних навчальних датасетiв.

Область видалення шуму зi звукових сигналiв активно розвивається,
особливо з появою методiв машинного навчання та штучного iнтелекту.
Незважаючи на наявнiсть багатьох iнструментiв, все ще iснує великий
потенцiал для вдосконалення алгоритмiв, покращення якостi обробки та
зменшення вимог до обчислювальних ресурсiв. Це робить дослiдження в
цiй сферi актуальними та перспективними.
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РОЗДIЛ 2

МАТЕМАТИЧНI МЕТОДИ РОЗВ’ЯЗУВАННЯ

ЗАДАЧI

Розв’язання задач класифiкацiї, видалення шумових компонент та розпi-
знавання мовних сигналiв вимагає застосування ефективних методiв аналiзу,
що враховують як часову, так i частотну структуру сигналiв. Часо-частотний
аналiз забезпечує можливiсть дослiдження нестацiонарних сигналiв шля-
хом представлення їх локальних характеристик у двовимiрному просторi
часу та частоти, що є необхiдним для виявлення прихованих закономiрно-
стей i значущих компонент. У цьому роздiлi розглянутi теоретичнi основи
часо-частотного аналiзу, а також методи i засоби, що забезпечують його
застосування для обробки складних звукових сигналiв.

2.1 Hilbert-Huang transform

Згiдно книжцi Рам Бiлас Пачорi «Time-Frequency Analysis Techniques
and their Applications»[1] Перетворення Гiльберта-Хуанга (Hilbert-Huang
transform, HHT) - це двоетапний пiдхiд, який використовується для аналiзу
нелiнiйних i нестацiонарних сигналiв. Перший етап - це емпiричне модо-
ве розкладання (EMD), яке роздiляє сигнал на набiр обмежених смугою
компонентiв, вiдомих як внутрiшньо-модовi функцiї (IMFs). Кожна з цих
функцiй характеризується певними частотними властивостями: найвищi
частоти вiдповiдають першим IMF, тодi як найнижчi - останнiм. Другий
етап передбачає застосування Гiльбертового перетворення до отриманих
мод для побудови аналiтичних функцiй (аналiтичних IMF), на основi яких
можна визначати миттєвi амплiтуди (AE) та частоти (IF). Сформований
набiр AE та IF для всiх IMF утворює часово-частотне представлення си-
гналу (TFR, Time-Frequency Representation), яке i є кiнцевим результатом
методу HHT.
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2.2 Емпiричне модове розкладання

Емпiричне модове розкладання (Empirical Mode Decomposition, EMD),
згiдно тiєї ж книжки, є адаптивним i даними-залежним методом аналiзу,
який не потребує припущень про стацiонарнiсть чи лiнiйнiсть сигналу. Цей
метод дозволяє розкласти будь-який сигнал iз часової областi на кiнцеву
кiлькiсть внутрiшнiх модових функцiй (IMF), що представляють основнi
компоненти розкладу, базуючись на локальних особливостях сигналу.

IMF, отриманi за допомогою EMD, мають вiдповiдати наступним умовам:

• Умова 1: У межах усього сигналу кiлькiсть екстремумiв i кiлькiсть
переходiв через нуль повиннi бути рiвними або вiдрiзнятися не бiльше
нiж на одиницю.

• Умова 2: У будь-якiй точцi сигналу середнє значення оболонок, побу-
дованих на основi локальних максимумiв i мiнiмумiв, має дорiвнювати
нулю.

На основi методу EMD будь-який нестацiонарний сигнал 𝑥(𝑡) може
бути представлений у виглядi суми внутрiшнiх модових функцiй (IMF) та
залишкової компоненти 𝑟𝐽(𝑡):

𝑥(𝑡) =
𝐽∑︁

𝑗=1

𝐼𝑀𝐹𝑗(𝑡) + 𝑟𝐽(𝑡), (2.1)

де 𝐼𝑀𝐹𝑗(𝑡) – це 𝑗-та модова функцiя, а 𝑟𝐽(𝑡) – залишкова частина, яка є
монотонною складовою сигналу.

2.2.1 Основнi етапи методу EMD

Процедура емпiричного модового розкладання складається з наступних
крокiв:

1) Визначення екстремумiв сигналу 𝑥(𝑡): знаходження локальних
максимумiв i мiнiмумiв.

2) Побудова оболонок: створення верхньої 𝐸max(𝑡) та нижньої 𝐸min(𝑡)

оболонок сигналу за допомогою кубiчної сплайн-iнтерполяцiї.
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3) Обчислення середнього значення оболонок: середнє значення
𝐴(𝑡) знаходиться за формулою:

𝐴(𝑡) =
𝐸min(𝑡) + 𝐸max(𝑡)

2
. (2.2)

4) Визначення залишкової складової: залишкова складова 𝐷(𝑡)

обчислюється за формулою:

𝐷(𝑡) = 𝑥(𝑡)− 𝐴(𝑡). (2.3)

5) Перевiрка умов IMF:

• Якщо 𝐷(𝑡) задовольняє умови IMF, ця функцiя вважається вну-
трiшньою модою, i процедура повторюється для залишкової ком-
поненти 𝑥(𝑡)−𝐷(𝑡).

• Якщо 𝐷(𝑡) не вiдповiдає умовам, розрахунки продовжуються до
досягнення допустимого стандартного вiдхилення 𝜎𝑘:

𝜎𝑘 =
𝐵∑︁
𝑡=0

[︂
|𝐷𝑘−1(𝑡)−𝐷𝑘(𝑡)|2

𝐷2
𝑘−1(𝑡)

]︂
, (2.4)

де 𝐵 – тривалiсть сигналу, а 𝐷𝑘(𝑡) – залишкова компонента пiсля
𝑘-ї iтерацiї.

Якщо залишковий сигнал 𝑥(𝑡)−𝐷(𝑡) є монотонною функцiєю або подаль-
шi IMF не можуть бути отриманi, процес EMD завершується. Отриманi
внутрiшнi модовi функцiї (IMF), такi як 𝐼𝑀𝐹1(𝑡), 𝐼𝑀𝐹2(𝑡), . . . , 𝐼𝑀𝐹𝑁(𝑡),
представляють компоненти сигналу в рiзних частотних дiапазонах — вiд
високочастотних до низькочастотних.

2.2.2 Приклад розкладання EMD

Розглянемо приклад, який надає Рам Бiлас Пачорi у своїй книжцi. На
Рисунку 2.1 показано синтетичний сигнал 𝑥(𝑛) iз частотою дискретизацiї
𝑓𝑠 = 1000Гц i вiдповiднi IMF, отриманi за допомогою методу EMD. Вихiдний
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сигнал 𝑥(𝑛) описується рiвнянням:

𝑥(𝑛) = cos

[︂
2𝜋

(︂
30 + 45

𝑛

𝑓𝑠

)︂
𝑛

𝑓𝑠

]︂
+ 0.85 cos

[︂
2𝜋

(︂
100 +

115𝑛2

3𝑓 2
𝑠

)︂
𝑛

𝑓𝑠

]︂
, (2.5)

де 𝑛 = 0, 1, 2, . . . , 1000.

Рис. 2.1. На графiку (а) представлено вихiдний сигнал, а на (b) та (c) —
отриманi IMF, що демонструють змiну частотного складу сигналу.

2.2.3 Часово-частотне представлення

Далi розглянемо блок-схему процесу HHT для отримання часово-частотного
представлення (Time-Frequency Representation, TFR). TFR є сукупнiстю
амплiтудних (AE) та миттєвих частотних (IF) функцiй, отриманих iз IMF
за допомогою перетворення Гiльберта. Кожна IMF обробляється окремо,
утворюючи часово-частотну картину сигналу.
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Рис. 2.2. Блок-схема процесу HHT для отримання часово-частотного пред-
ставлення.

2.3 Варiацiйне модове розкладання

Варiацiйне модове розкладання (Variational Mode Decomposition, VMD)[9]
є сучасним пiдходом, який долає обмеження методу EMD, зокрема його
емпiричну природу, ефект змiшування мод та слабкiсть при роботi з шумом.
Метод VMD базується на концепцiї фiльтрацiї Вiнера, що забезпечує високу
стiйкiсть до шуму. Основна iдея VMD полягає у розкладаннi дiйсного си-
гналу 𝑥(𝑡) на набiр вузькосмугових компонент (NBC), центрованих навколо
вiдповiдних центральних частот.

2.3.1 Математична формалiзацiя

Метод VMD формулюється як задача варiацiйної оптимiзацiї для ви-
значення ширини смуг NBC. Математична постановка задачi включає три
етапи:

1) Застосування перетворення Гiльберта до кожної компоненти
𝑥𝑙(𝑡) для отримання її одностороннього частотного спектра.

2) Змiщення частотного спектра кожної компоненти з використанням
властивостей модуляцiї.

3) Оцiнка ширини смуги пропускання для кожної компоненти на
основi гладкостi у просторi Гауса 𝐻1.

Математична постановка задачi обмеженої варiацiйної оптимiзацiї вира-
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жається як:

min
{𝑥𝑙},{𝜔𝑙}

∑︁
𝑙

⃦⃦⃦⃦
𝜕𝑡

[︂(︂
𝛿(𝑡) +

𝑗

𝜋𝑡

)︂
* 𝑥𝑙(𝑡)

]︂
𝑒−𝑗𝜔𝑙𝑡

⃦⃦⃦⃦2
2

, (2.6)

де
∑︀

𝑙 𝑥𝑙(𝑡) = 𝑥(𝑡).

З використанням множникiв Лагранжа та штрафного коефiцiєнта 𝛼,
задача перетворюється у нестрогу оптимiзацiйну проблему:

ℒ({𝑥𝑙}, {𝜔𝑙}, 𝜆) =𝛼
∑︁
𝑙

⃦⃦⃦⃦
𝜕𝑡

[︂(︂
𝛿(𝑡) +

𝑗

𝜋𝑡

)︂
* 𝑥𝑙(𝑡)

]︂
𝑒−𝑗𝜔𝑙𝑡

⃦⃦⃦⃦2
2

+

⃦⃦⃦⃦
⃦𝑥(𝑡)−∑︁

𝑙

𝑥𝑙(𝑡)

⃦⃦⃦⃦
⃦
2

2

+

⟨
𝜆(𝑡), 𝑥(𝑡)−

∑︁
𝑙

𝑥𝑙(𝑡)

⟩
.

(2.7)

Центральнi частоти для оновлених компонент розраховуються за фор-
мулою:

𝜔𝑛+1
𝑙 =

∫︀∞
0 𝜔|𝑋𝑙(𝜔)|2𝑑𝜔∫︀∞
0 |𝑋𝑙(𝜔)|2𝑑𝜔

. (2.8)

2.3.2 Вибiр параметрiв методу VMD

Реалiзацiя VMD вимагає налаштування наступних параметрiв:

• Кiлькiсть компонент (NBC): визначає кiлькiсть вузькосмугових
мод, якi необхiдно отримати.

• Штрафний коефiцiєнт 𝛼: контролює жорсткiсть ширини смуги
для кожної компоненти.

• Початковi частоти (𝜔0𝑛): задаються як пiки у спектрi Фур’є для
розподiлу компонент.

• Критерiй збiжностi (tol): задає допустиме вiдхилення мiж iтерацi-
ями.

• Кiлькiсть iтерацiй: визначає максимальну кiлькiсть крокiв алгори-
тму.

Цi параметри впливають на точнiсть i збiжнiсть методу та потребують
оптимiзацiї залежно вiд типу сигналу.
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2.3.3 Приклад аналiзу мовних сигналiв

Розглянемо приклад застосування варiацiйного модового розкладання
до мовного сигналу з бази даних CMU ARCTIC iз частотою дискретизацiї
16 kHz, який наведений у [1]. Для реалiзацiї методу VMD були використанi
наступнi параметри:

• Штрафний коефiцiєнт: 𝛼 = 1000, що контролює жорсткiсть шири-
ни смуг пропускання компонент.

• Кiлькiсть компонент: 𝐾 = 5, яка визначає кiлькiсть вузькосмуго-
вих мод, необхiдних для розкладу сигналу.

• Критерiй збiжностi: 𝑡𝑜𝑙 = 5 × 10−6, який встановлює точнiсть
завершення iтерацiйного процесу.

• Початковi центральнi частоти: 𝜔0𝑛 були обранi на основi пiкiв у
спектрi Фур’є мовного сигналу.

На рисунку 2.3 представлено початковий мовний сигнал (графiк (a)) та
вiдповiднi вузькосмуговi компоненти (графiки (b)-(f)), отриманi за допомо-
гою методу VMD (iз використання вiкна Хеммiнга).
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Рис. 2.3. Блок-схема процесу HHT для отримання часово-частотного пред-
ставлення з книги Рам Бiлас Пачорi[1].

2.4 Спектральне знешумлювання на основi пе-
ретворення Гiльберта-Хуанга в поєднаннi
з F-тестом

Аналiзуючи iснуючи варiанти методiв на основi перетворення Гiльберта-
Хуанга була знайдена стаття «Spectral denoising based on Hilbert–Huang
transform combined with F-test» [10]. В нiй використовується HHT та EMD
для спектрального аналiзу в галузi традицiйної китайської медицини.
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Логiку роботи методу та застосування F-тесту можна побачити на ри-
сунку 2.4, взятому з оригiнальної статтi.

Рис. 2.4. Блок-схема методу спектрального знешумлювання на основi пере-
творення Гiльберта-Хуанга в поєднаннi з F-тестом.

Метод очищення сигналу базується на використаннi емпiричного модаль-
ного розкладу (EMD) та перетворення Гiльберта (HT). EMD розкладає
початковий спектр 𝑥 на внутрiшнi моди (IMFs) з рiзними частотами, а
також залишок 𝑟. Компоненти з високою частотою вважаються шумом,
тодi як низькочастотнi моди вiдповiдають корисному сигналу.

1. Розкладання сигналу: Сигнал 𝑥(𝑡) розкладається на 𝑛 внутрi-
шнiх мод (IMFs) i залишок 𝑟 за допомогою EMD. Високочастотнi моди
вiдповiдають шуму, а низькочастотнi — основному сигналу:

𝑥(𝑡) =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝐼𝑀𝐹𝑖(𝑡) + 𝑟(𝑡),

де 𝐼𝑀𝐹𝑖(𝑡) — внутрiшнi моди, а 𝑟(𝑡) — залишок.

2. Перетворення Гiльберта (HT): До кожної моди 𝐼𝑀𝐹𝑖(𝑡) i залишку
𝑟(𝑡) застосовується перетворення Гiльберта:

𝐻(𝑡) =
1

𝜋
𝑃

∫︁ +∞

−∞

𝑥(𝜏)

𝑡− 𝜏
𝑑𝜏,

де 𝑃 — головне значення iнтегралу. Це дозволяє обчислити миттєвi частоти
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за формулами:
𝑎(𝑡) =

√︀
𝑥2(𝑡) +𝐻2(𝑡),

𝜃(𝑡) = arctan

(︂
𝐻(𝑡)

𝑥(𝑡)

)︂
,

𝜔(𝑡) =
𝑑𝜃(𝑡)

𝑑𝑡
,

де 𝑎(𝑡) — миттєва амплiтуда, 𝜃(𝑡) — миттєва фаза, а 𝜔(𝑡) — миттєва частота.

3. F-тест для визначення шуму: Для визначення, якi моди є шу-
мом, розраховується F-критерiй мiж сусiднiми стандартними вiдхиленнями
частот:

𝐹𝑘 =
(SD𝑘)

2

(SD𝑘+1)2
,

де SD𝑘 i SD𝑘+1 — стандартнi вiдхилення частот 𝑓𝑘 та 𝑓𝑘+1. Значущiсть
значення 𝐹𝑘 перевiряється за допомогою F-тесту з рiвнем довiри 99.95%
(або 𝑝 = 0.0005). Цей рiвень означає, що вiдмiнностi мiж модами значущi,
якщо ймовiрнiсть помилки менша за 0.05%. Ступенi свободи для F-тесту
встановленi як 2 i 4.

4. Видалення шуму: Якщо F-критерiй показує значну рiзницю мiж
сусiднiми модами, точка 𝑘 визначається як порiг. Моди з iндексами 1, 2, . . . , 𝑘

вважаються шумом i видаляються. Корисний сигнал вiдновлюється шляхом
пiдсумовування решти мод (𝐼𝑀𝐹𝑘+1, 𝐼𝑀𝐹𝑘+2, . . . , 𝐼𝑀𝐹𝑛) i залишку 𝑟:

𝑥denoised(𝑡) =
𝑛∑︁

𝑖=𝑘+1

𝐼𝑀𝐹𝑖(𝑡) + 𝑟(𝑡).

Таким чином, метод дозволяє видаляти шумовi частоти, зберiгаючи
важливi частоти сигналу, що вiдповiдають основному сигналу.

2.5 Мел-частотнi кепстральнi коефiцiєнти

Мел-частотнi кепстральнi коефiцiєнти (Mel-Frequency Cepstral Coeffici-
ents, MFCC) є одним iз найпоширенiших методiв вилучення ознак у задачах
обробки мовних сигналiв, розпiзнавання мови та класифiкацiї аудiо. Во-
ни базуються на людському сприйняттi звуку i дозволяють ефективно
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представляти спектральнi характеристики сигналу в компактнiй формi.

2.5.1 Основи мел-шкали

Мел-шкала— це нелiнiйна частотна шкала, яка краще вiдображає сприй-
няття частоти людським вухом. Згiдно з експериментальними дослiдже-
ннями [3], спiввiдношення мiж частотою в герцах 𝑓 i мел-частотою 𝑚(𝑓)

визначається формулою:

𝑚(𝑓) = 2595 · log10
(︂
1 +

𝑓

700

)︂
. (2.9)

Зворотне перетворення з мел-шкали до частотної:

𝑓(𝑚) = 700 ·
(︀
10

𝑚
2595 − 1

)︀
. (2.10)

Це перетворення вiдображає те, що людське вухо має високу роздiльну
здатнiсть на низьких частотах i нижчу на високих.

2.5.2 Алгоритм обчислення MFCC

Процес обчислення мел-частотних кепстральних коефiцiєнтiв складає-
ться з наступних етапiв [4]:

1) Пiдготовка сигналу:

• Фреймування: Сигнал розбивається на короткi фрейми тривалi-
стю вiд 20 до 40 мс iз перекриттям (зазвичай 50%). Це необхiдно,
оскiльки мовнi сигнали можна вважати квазiстацiонарними на
таких iнтервалах.

• Вiконування: До кожного фрейму застосовується вiконна фун-
кцiя (наприклад, вiкно Хеммiнга) для зменшення спектральних
витокiв.

2) Обчислення спектру:

• Дискретне перетворення Фур’є (DWT): Для кожного фре-
йму обчислюється DWT, що дає комплексний спектр 𝑋(𝑘).
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• Амплiтудний спектр: Визначається як модуль спектра |𝑋(𝑘)|.

3) Застосування мел-фiльтрового банку:

• Побудова фiльтрiв: На мел-шкалi визначається набiр трику-
тних фiльтрiв, якi перекриваються i покривають весь дiапазон
частот, що цiкавить.

• Фiльтрацiя: Амплiтудний спектр множиться на кожен з фiль-
трiв, пiсля чого енергiї пiд фiльтрами сумуються:

𝑆𝑚 =
𝑁−1∑︁
𝑘=0

|𝑋(𝑘)|2𝐻𝑚(𝑘), (2.11)

де 𝐻𝑚(𝑘) — частотна характеристика 𝑚-го фiльтра, 𝑁 — кiль-
кiсть точок DWT.

4) Логарифмування енергiй:

𝑆𝑚 = ln(𝑆𝑚). (2.12)

5) Дискретне косинусне перетворення (DCT):

• Обчислення кепстральних коефiцiєнтiв:

𝑐𝑛 =
𝑀∑︁

𝑚=1

𝑆𝑚 cos

[︂
𝜋𝑛

𝑀

(︂
𝑚− 1

2

)︂]︂
, 𝑛 = 1,2, . . . ,𝐿, (2.13)

де 𝑀 — кiлькiсть мел-фiльтрiв, 𝐿 — кiлькiсть бажаних коефiцi-
єнтiв.

6) Додатковi коефiцiєнти:

• Дельта-коефiцiєнти: Для врахування динамiки сигналу обчи-
слюються першi та другi похiднi кепстральних коефiцiєнтiв.

2.5.3 Математичнi вирази

Дискретне перетворення Фур’є (DWT):
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𝑋(𝑘) =
𝑁−1∑︁
𝑛=0

𝑥(𝑛)𝑤(𝑛)𝑒−𝑗2𝜋𝑘𝑛/𝑁 , (2.14)

де 𝑥(𝑛) — фреймований сигнал, 𝑤(𝑛) — вiконна функцiя.

Енергiя в мел-фiльтрах:

𝑆𝑚 =
𝑁−1∑︁
𝑘=0

|𝑋(𝑘)|2𝐻𝑚(𝑘). (2.15)

Кепстральнi коефiцiєнти:

𝑐𝑛 =
𝑀∑︁

𝑚=1

ln(𝑆𝑚) cos

[︂
𝜋𝑛

𝑀

(︂
𝑚− 1

2

)︂]︂
. (2.16)

2.5.4 Дельта та дельта-дельта коефiцiєнти

Для моделювання динамiчних властивостей сигналу використовуються
дельта-коефiцiєнти (першi похiднi) та дельта-дельта коефiцiєнти (другi
похiднi):

∆𝑐𝑛 =

∑︀𝐿
𝑙=1 𝑙(𝑐𝑛+𝑙 − 𝑐𝑛−𝑙)

2
∑︀𝐿

𝑙=1 𝑙
2

, (2.17)

де 𝐿 — довжина вiкна для обчислення похiдних.

2.6 Особливостi для класифiкацiї мови/музики
на основi спектру Гiльберта

Iнша iдея для видалення шумових компонент була представлена у стат-
тi «Hilbert Spectrum Based Features for Speech/Music Classification» [5]. У
статтi описується метод класифiкацiї аудiосигналiв на мовнi та музичнi з
використанням перетворення Гiльберта-Хуанга (HHT) та емпiричної деком-
позицiї мод (EMD). Запропонована методика передбачає розклад сигналу
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на амплiтудно-частотнi компоненти (IMFs), з яких отримуються новi кеп-
стральнi ознаки, заснованi на миттєвих амплiтудах (IA) i частотах (IF). Цi
ознаки використовуються для класифiкацiї сигналiв за допомогою машин-
ного навчання. Для перевiрки ефективностi методу проведено експерименти
на трьох базах даних (S&S, GTZAN та MUSAN).

Рис. 2.5. Процес отримання результату на основi спектру Гiльберта

2.6.1 Отримання ознак HTIA-MFCC та HTIF-MFCC

У процесi аналiзу статтi особливу увагу було придiлено таким озна-
кам, як HTIA-MFCC (Hilbert-Huang Transform-Instantaneous Amplitude Mel-
Frequency Cepstral Coefficients) та HTIF-MFCC (Hilbert-Huang Transform-
Instantaneous Frequency Mel-Frequency Cepstral Coefficients), якi показали
найкращi результати при класифiкацiї. Цi ознаки поєднують переваги пе-
ретворення Гiльберта-Хуанга (HHT), яке дозволяє аналiзувати миттєвi
амплiтуди (IA) та частоти (IF), iз мел-фiльтровим банком (Mel Filter Bank),
що пiдвищує роздiльну здатнiсть у низькочастотнiй областi сигналу.

Методика отримання цих ознак передбачає наступнi етапи:

1) Розклад сигналу за допомогою емпiричної модової декомпозицiї
(EMD) для вилучення 10 внутрiшнiх модових функцiй (IMFs).

2) Демодуляцiя (HT): застосування перетворення Гiльберта для обчи-
слення миттєвих амплiтуд (IA) та частот (IF) для кожної з модових
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функцiй.
3) Використання вiкон i сегментацiя: IA/IF подiляються на вiкна

тривалiстю 30 мс iз перекриттям 50%.
4) Частотний аналiз: до кожного вiкна застосовується швидке пере-

творення Фур’є (FFT), пiсля чого спектр сигналу передається на
Mel-фiльтри.

5) Логарифмування i DCT: на вихiд Mel-фiльтрiв обчислюються
логарифм та дискретне косинусне перетворення (DCT) для отримання
39 коефiцiєнтiв для кожної IMF.

Кiнцевим результатом є отримання двох наборiв ознак:

• HTIA-MFCC: базуються на миттєвих амплiтудах модових функцiй.
• HTIF-MFCC: враховують миттєвi частоти.

Згiдно з результатами дослiдження, цi ознаки дозволяють зберiгати
гармонiйну структуру сигналу та забезпечують пiдвищену роздiльну зда-
тнiсть у низькочастотнiй областi. Вони використовуються для побудови
векторiв ознак, якi можуть бути застосованi у задачах класифiкацiї аудiоси-
гналiв. Методика отримання ознак представлена на Рисунку 2.6 у виглядi
блок-схеми.

Рис. 2.6. Блок-схема особливостей HTIA-MFCC/HTIF-MFCC
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РОЗДIЛ 3

АНАЛIЗ ТА МОДИФIКАЦIЯ МЕТОДIВ

РОЗПIЗНАВАННЯ ТА ВИДАЛЕННЯ ШУМОВИХ

КОМПОНЕНТIВ В АУДIОСИГНАЛАХ

3.1 Тестовi звуковi образи

Для аналiзу та подальшої модифiкацiї методiв було використано аудiо-
записи з вiдкритих джерел, що мiстять голоси людей, будь то розмова по
телефону, або монолог, що мiстять велику кiлькiсть шумових компонентiв
та стороннiх, небажаних звукiв. Для тесту та перевiрки моделi використо-
вувалося чотири аудiозаписи:

• Розмова по телефону клiєнта банку та працiвника в зашумленому
офiсi, iз стороннiми голосами на фонi, дзвiнками телефонiв та поганою
якiстю запису розмови по телефону.

• Запис репортажу двох людей у гелiкоптерi. Тут за шум виступає звук
роботи несучого гвинта, повiтря та якiсть запису розмови на мiкрофон,
яка є приглушеною.

• Диктор зачитує текст iз оповiдi, у той час як на фонi злiтає лiтак.
Звуки реактивних двигунiв значно гучнiшi, нiж монолог людини.

• Диктор зачитує текст iз оповiдi, а на фонi чутно клацання клавiатури.
Звуки клацання тихiшi, нiж голос.

Цiль роботи методу полягає в тому, щоб усi стороннi голоси, дзвiнки,
клацання, гупотiння та iншi шумовi компоненти були видаленi з аудiо, при
цьому зберiгаючи якiсть та гучнiсть основних голосiв. Також важливою
компонентою є час виконання коду, адже в прiоритетi саме отримання
якiсного результату за коротких промiжок часу.
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3.2 Класичнi математичнi методи для розпi-
знавання та видалення шумових компонен-
тiв

Перш нiж перейти до складних часо-частотних методiв розглянемо робо-
ту класичних математичних методiв, якi в теорiї можуть швидко виявити та
видалити шум iз аудiосигналу. Для оцiнки якостi знешумлювання сигналу
будемо користуватися метрикою Signal-to-noise ratio (SNR) для порiвняння
рiвня чистого сигналу iз рiвнем шуму. Також слiд прослуховувати отриманi
сигнали, адже SNR не завжди вказує на гарний результат.

Також згiдно статтi «Hilbert Spectrum Based Features for Speech/Music
Classification» [5] було використано частоту дискретизацiї у 8000 гЦ для
зменшення часу обробки при збереженi достатньої кiлькостi корисної iн-
формацiї про звуковий образ.

3.2.1 High-Pass Filtering

Високочастотне фiльтрування (High-Pass Filtering) є одним iз розповсю-
джених методiв для обмеження шумових компонентiв. Було спробовано
фiльтром пропустити частоти, що перевищують заданий порiг, та пригнiти-
ти низькочастотнi компоненти сигналу. Згiдно теорiї - це повинно видалити
низькочастотний шум, такий як гул або реверберацiя, з одночасним збере-
женням корисних високочастотних компонентiв (мовлення).

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

High-Pass Filtering -0.70 2.99 -0.47 7.98 -5.36 1.99 -0.69 2.99

Табл. 3.1. Результати видалення шуму методом High-Pass Filtering.

Результат фiльтрацiї не прийнятний. SNR вийшов вiд’ємним. Це вказує
на те, що шум гучнiший, нiж голос. Багато шумових компонентiв залиши-
лося i якiсть голосу також стала гiрше. Поглянемо на отриманi графiки
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першого сигналу для вiзуалiзацiйного розумiння роботи методу. Виводити
графiки всiх аудiосигналiв немає сенсу, адже розглянутий метод працює
не iдеально, а отримати розумiння можна i з одного прикладу, щоб не
показувати марну iнформацiю.

Рис. 3.1. Графiки порiвняння для High-Pass Filtering.

3.2.2 PCEN

PCEN (Per-Channel Energy Normalization) є методом нормалiзацiї енергiї
по каналах, який покращує спiввiдношення сигнал/шум шляхом нелiнiйного
перетворення спектрограми. Цей метод адаптивно пригнiчує постiйний
фоновий шум та пiдсилює транзiєнтнi подiї в аудiосигналi.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

PCEN -1.08 3204.19 -2.13 5934.62 -2.37 1317.48 -0.95 2981.04

Табл. 3.2. Результати видалення шуму методом PCEN.

Результат фiльтрацiї також не прийнятний. Багато шумових компонентiв
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залишилося i якiсть голосу стала гiрше. Переглянемо графiки третього
сигналу.

Рис. 3.2. Графiки порiвняння для PCEN.

3.2.3 Spectral Gating

Спектральнi ворота (Spectral Gating)[11] передбачає перетворення сигна-
лу в частотну область за допомогою швидкого перетворення Фур’є (FFT),
аналiз амплiтудних спектрiв та пригнiчення частотних компонентiв, що
знаходяться нижче певного порогу. Порiг встановлюється на основi оцiнки
рiвня фонового шуму (першi вiдлiки сигналу). Ефективний для сигналiв
зi стацiонарним або квазiстацiонарним шумом, де корисний сигнал має
вiдмiннi спектральнi характеристики вiд шуму.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Spectral Gating 2.38 160.58 1.96 256.16 1.69 46.88 2.39 135.64

Табл. 3.3. Результати видалення шуму методом Spectral Gating.
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Отримали значно кращi результати, нiж при попереднiх методах. Про-
слуховуючи аудiо можна вiдмiтити, що фоновий шум, такий як звук роботи
несучого гвинта, вiтер та навiть звук реактивного двигуна доволi непогано
спробувало видалити. Хоча i не без недолiкiв. Такi шумовi компоненти, як
дзвiн телефонiв, фоновi голоси, або високi частоти двигунiв лiтака все ще
залишилися. Голос людей на передньому планi став тихiшим. Для аналiзу
результатiв поглянемо на отриману фiльтрацiю «важких» сигналiв (1-й та
3-й) (оскiльки вони мають або складнi шумовi компоненти, або розмову
людей на другому планi), а також на досить непогану фiльтрацiю 2-го
сигналу.

Перший аудiосигнал

Рис. 3.3. Графiки порiвняння 1-го аудiосигналу для Spectral Gating.

Другий аудiосигнал



29

Рис. 3.4. Графiки порiвняння 2-го аудiосигналу для Spectral Gating.

Третiй аудiосигнал

Рис. 3.5. Графiки порiвняння 3-го аудiосигналу для Spectral Gating.

Говорячи про останнiй, 4-й сигнал то метод хоча i приглушив клацання
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клавiатури, але воно все одно чутно на фонi спокiйного голосу диктора.
Графiк виглядає наступним чином.

Четвертий аудiосигнал

Рис. 3.6. Графiки порiвняння 4-го аудiосигналу для Spectral Gating.

3.2.4 Wiener Filtering

Фiльтр Вiнера (Wiener Filtering) є оптимальним лiнiйним фiльтром, який
мiнiмiзує середньоквадратичну помилку мiж оцiненим та iстинним сигналом.
Вiн враховує статистичнi властивостi сигналу та шуму для побудови фiльтра,
який максимально вiдновлює початковий сигнал.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Wiener Filtering -0.65 8.98 4.51 22.95 -9.51 2.00 5.22 7.00

Табл. 3.4. Результати видалення шуму методом Wiener Filtering.

Дивлячись на результати по SNR для 2 i 4 аудiо можна припустити, що
цей метод працює краще, нiж попереднi. Натомiсть це не зовсiм так. Якщо
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прослухати отриманi сигнали, то рiзницi майже не почути. Вони все ще
мають шум, i не дуже зрозумiло, що видалило. Для прикладу подивимось
на графiки отриманих результатiв для 2-го аудiозапису.

Рис. 3.7. Графiки порiвняння для Wiener Filtering.

З графiкiв бачимо, що рiзницi майже нема, а SNR став краще. Це
пов’язано iз тим, що зберiгається шум на частотах сигналу. Тобто якщо шум
i сигнал перекриваються в частотнiй областi, Wiener фiльтр не зможе повнi-
стю вiдокремити їх. Отриманий результат може призводити до полiпшення
SNR за рахунок згладжування або зменшення шуму в деяких областях,
але шум залишається в тих частотах, якi сприймаються людським вухом
як ключовi для аудiо. Також в Wiener фiльтрi може бути переусереднення.
Фiльтр ґрунтується на припущеннi про стацiонарнiсть шуму i сигналу, i
може переусереднювати данi, втрачаючи важливi деталi. Це створює iлюзiю
«полiпшення» метрики SNR, але насправдi залишається шум або додається
«розмитiсть» до сигналу. I по графiкам дiйсно видно, що для короткочасного
шумового компоненту метод намагається видалити шум, але не справляє-
ться до кiнця. Отже SNR не завжди вказує на якiсть результату, хочу i в
цьому випадку шум став трохи меншим, згiдно графiкам, нiж був.
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3.2.5 Wavelet Denoising

Вейвлетне знешумлювання (Wavelet Denoising) включає розкладання
сигналу на вейвлетнi коефiцiєнти, застосування порогового значення для
видалення шумових компонентiв та реконструкцiю сигналу з очищених
коефiцiєнтiв. Вейвлети дозволяють ефективно аналiзувати сигнали, якi
мають нестацiонарнi характеристики.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Wavelet Denoising 4.12 2.99 6.34 4.99 -3.04 1.97 8.09 3.99

Табл. 3.5. Результати видалення шуму методом Wavelet Denoising.

Знов отримали доволi непоганi результати, але при прослуховуваннi
сигналiв з’являється помiтне потрiскування пiсля знешумлювання. Також
поглянемо на отриманi графiки для 2-го аудiозапису.

Рис. 3.8. Графiки порiвняння для Wavelet Denoising.

Метод намагається видалити шум, але все ще залишається багато зайвого
в отриманому аудiо.
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3.2.6 Median Filtering

Медiанне фiльтрування є нелiнiйним методом, де кожна точка сигналу
замiнюється на медiанне значення сусiднiх точок у заданому вiкнi. Це
ефективно для видалення iмпульсного (сплескового) шуму без розмиття
корисних деталей сигналу.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Median Filtering -0.73 4.98 4.40 9.21 -9.38 1.99 5.14 6.00

Табл. 3.6. Результати видалення шуму методом Median Filtering.

Ситуацiя аналогiчна фiльтру Вiнера. Знову 2 та 4 сигналi мають кращi
результати, у той час як для 1 i 3 значення вiд’ємнi. Цього разу поглянемо
на отриманi графiки 4-го аудiо.

Рис. 3.9. Графiки порiвняння для Median Filtering.

Повторюється ситуацiя, що для короткочасних потужних шумовий ком-
понент, як то оберт несучого гвинта чи натискання клавiшi, метод намагає-
ться видалити шум, але доволi слабо.
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3.2.7 Spectral Subtraction

Метод Спектрального вiднiмання (Spectral Subtraction) полягає в оцiнцi
спектра шуму та його вiднiманнi вiд спектра зашумленого сигналу. Пiсля
цього виконується зворотне перетворення в часову область для отримання
очищеного сигналу. Зазвичай використовується для зменшення рiвня ста-
цiонарного або квазiстацiонарного шуму в аудiосигналах, таких як гул або
шипiння, де спектр шуму можна точно оцiнити.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Spectral Subtraction 4.13 60.84 9.22 167.55 -3.80 31.91 8.70 54.85

Табл. 3.7. Результати видалення шуму методом Spectral Subtraction.

Отримали непоганi результати. Якщо прослухати та поглянути на резуль-
тати, що спектральне вiднiмання дiйсно непогано працює на стацiонарному
шумi. Аудiо 2, iз записом розмови в гелiкоптерi, показало найкращий ре-
зультат у знешумлюваннi.

Рис. 3.10. Графiки порiвняння для Spectral Subtraction.
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В частотнiй областi метод намагається зберегти голос, у той час як на
паузах розмов знижується гучнiсть. Прослуховуючи сигнали також можна
почути значне видалення шуму.

Хоча для аудiо 1 (iз розмовами людей в офiсi), в якого додатнiй SNR iз
значенням 4.13, а також для аудiо 3 (монолог iз фоновим звуком двигуна
лiтака) з вiд’ємним SNR у -3.80, ситуацiя значно iнша. Для 3-го аудiо спе-
ктральне вiднiмання не справляється iз гучним протяжним шумом двигунiв.
А у першого - на фонi розмови, що для методу не розпiзнається як шум.
Для прикладу поглянемо на отриманi графiки третього аудiосигналу.

Рис. 3.11. Графiки порiвняння для Spectral Subtraction.
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3.2.8 Таблиця результатiв та висновки

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

High-Pass Filtering -0.70 2.99 -0.47 7.98 -5.36 1.99 -0.69 2.99

PCEN -1.08 3204.19 -2.13 5934.62 -2.37 1317.48 -0.95 2981.04

Spectral Gating 2.38 160.58 1.96 256.16 1.69 46.88 2.39 135.64

Wiener Filtering -0.65 8.98 4.51 22.95 -9.51 2.00 5.22 7.00

Wavelet Denoising 4.12 2.99 6.34 4.99 -3.04 1.97 8.09 3.99

Median Filtering -0.73 4.98 4.40 9.21 -9.38 1.99 5.14 6.00

Spectral Subtraction 4.13 60.84 9.22 167.55 -3.80 31.91 8.70 54.85

Табл. 3.8. Результати класичних методiв для видалення шуму.

Пiсля огляду класичних методiв можна впевнено сказати, що хоч вони i
намагаються видалити шумовi компоненти, але не справляються iз задачею
до кiнця. Згiдно отриманим результатам по SNR та експертної оцiнки при
прослуховуваннi, найкращим результатом є Spectral Gating, який працює
для усiх чотирьох аудiо з рiзноманiтними шумовими компонентами. Слiд
також зазначити, що проаналiзованi методи працюють досить швидко, окрiм
PCEN, який працює Розглянутi методи можуть бути використанi у бiльш
складних методах для отримання кращих результатiв.

3.3 Перетворення Гiльберта-Хуанга для роз-
пiзнавання та видалення шумових компо-
нентiв

Вiдомим методом для часо-частотного аналiзу є перетворення Гiльберта-
Хуанга (HHT) в поєднаннi з Empirical Mode Decomposition (EMD). Вхiдний
аудiосигнал потрiбно розкласти на внутрiшнi моди (intrinsic mode functions
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(IMFs)) саме за допомогою EMD, а далi виконати HHT для кожної IMF. Але
є велика проблема, яка не дозволяє виконати такий метод на аудiосигналах
- це час його роботи. Приклади в iнтернетi зазвичай базуються на простих
графiках функцiй, таких як Синусоїда, Експонента, Парабола, Логарифмi-
чна функцiя i тому подiбне. На таких простих прикладах метод працює
вiдносно швидко. А на побутових аудiосигналах вже починаються проблеми.
Сьогоднi бiльшiсть аудiосигналiв мають частоту дискретизацiї 44100 Гц.
З такою частотою та довжиною сигналу в 10 секунд метод буде працюва-
ти нескiнченнiсть. Для прикладу, з частотою дискретизацiї у 8000 Гц та
довжиною у 3 секунди алгоритм працює приблизно 340 мiлiсекунд, а вже
збiльшуючи довжину до 4 секунд - працює бiльше 2-х годин без отримання
результатiв. Така швидкiсть обробки є неприпустимою для задач розпiзна-
вання iз видаленням шуму, адже одна iз iдей використання математичних
методiв, а не нейронних мереж, полягала в швидкостi обробки сигналу. На-
томiсть, якщо метод досить швидко працює на невеликих сигналах, то чому
б не спробувати зробити вiконну функцiю, наприклад Hamming Window[12],
для обробки маленьких вiкон аудiосигналу для збiльшення швидкостi.

Слiд зазначити, що в процесi тестiв звичайного методу HHT та EMD
було спробовано використати Варiацiйну модову декомпозицiю (Variational
mode decomposition, VMD), адже згiдно теорiї метод варiацiйної модової
декомпозицiї (VMD) долає обмеження методу EMD. В цiлому, VMD демон-
струє вищу швидкiсть роботи порiвняно з EMD, проте його унiверсальнiсть
обмежена. Метод вимагає налаштування шести параметрiв, значення яких
залежать вiд конкретного аудiосигналу, що ускладнює створення адаптив-
ного алгоритму для автоматичного визначення цих параметрiв.

3.4 Спектральне знешумлювання на основi пе-
ретворення Гiльберта-Хуанга в поєднаннi
з F-тестом

Розглянувши та проаналiзувавши теоретичну частину, що була вказана у
статтi[10], було модифiковано метод для використання iз вiконною функцiєю.
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Це дозволить працювати не тiльки з простими сигналами, а i з побутовими
аудiосигналами, як то мовлення чи музика. Розмiр вiкна залежить вiд
довжини аудiо та задається вручну. Решта крокiв залишається згiдно статтi.

Поглянемо на таблицю результатiв.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Window EMD
F-test -0.01 49931.53 -0.06 25108.25 -6.43 157517.94 -0.01 43515.68

Табл. 3.9. Результати видалення шуму методом HHT в поєднаннi з F-тестом.

Отриманi результати для поточної задачi видалення шумових компонен-
тiв iз мовлення людини показали незадовiльний результат. Метод працює
довго, а отриманий аудiофайл взагалi спотворився та не має чiтких звукiв.
Метод знешумлення призвiв до значного зменшення амплiтуди сигналу,
що може свiдчити про втрату енергiї корисного сигналу. Натомiсть як для
аналiзу та знешумлювання простих графiкiв функцiй, або, наприклад, отри-
маних сигналiв з електрокардiографiї - то метод працює чудово та вiдносно
швидко, адже сигнали зазвичай короткi. Розглянемо те, як було знешумлено
перший аудiозапис.
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Рис. 3.12. Графiки аудiосигналiв для Window EMD F-test.

Рис. 3.13. Графiки порiвняння для Window EMD F-test.

Також на результат в модифiкованому методi впливає розмiр вiкна.
На маленькому та середньому вiкнах рiзницi мiж шумним та знешумлен-
ним сигналом майже не чутна, а на великому вiкнi втрачаються кориснi
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компоненти.

Отже поточний метод непогано справляється iз задачею по видаленню
шуму та стабiлiзацiї сигналу на графiках функцiй, у той час як для повсяк-
денних сигналiв iз записом голосу та iнших корисних компонентiв потребує
подальшої модифiкацiї.

3.5 Спектральне знешумлювання на основi пе-
ретворення Гiльберта-Хуанга в поєднаннi
з енергетичним фiльтром

Переглянувши роботу спектрального знешумлювання на основi перетво-
рення Гiльберта-Хуанга в поєднаннi з F-тестом виникла iдея спробувати
модифiкувати F-test. Замiсть використання миттєвої частоти як критерiю
вiдмiнностi мод, можна спробувати оцiнити потужнiсть або енергiю кожної
моди, а потiм застосовувати F-тест для порiвняння дисперсiй енергiй мiж
модами, який дозволив би вiдсiяти шумовi компоненти та дiстати кориснi
звуки. Для цього спробуємо дiстати енергiю кожної IMF як суму квадратiв
амплiтуд (або миттєвих значень), що вiдображає потужнiсть сигналу в
кожнiй модi, i на їх основi обчислюємо F-статистику. F-статистика тепер
заснована на спiввiдношеннi енергiй мiж двома сусiднiми модами. Це по-
рiвняння допомагає виявити рiзкi стрибки або падiння енергiї, якi можуть
вказувати на шум. Далi, як i ранiше, F-тест проводиться для порiвняння
енергiй, i на основi порогового значення вiдбувається вiдсiювання шумних
мод.

Перевiримо модифiкований метод на звуковик образах.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Window EMD
Energy F-test -0.24 dB 11204.14 0.73 12719.33 -3.47 5218.19 0.67 11984.08

Табл. 3.10. Результати видалення шуму методом Window EMD Energy F-
test.
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Отриманi результати стали набагато кращими. За експертною оцiнкою
знешумленнi звуковi образи намагаються видалити шумовi компоненти
краще. Для прикладу розмови на фонi в офiсi трохи були приглушенi.
Також добре видалили шум вiд гвинта гелiкоптера. Але високочастотнi
шуми, як дзвiнок телефону все ще залишився. Час роботи методiв також
став меншим. Слiд зазначити, що в цьому методi короткi вiкна показують
кращi результати, нiж великi. Було пiдiбрано невелике вiкно, яке давало
гарнi результати. Поглянемо на графiки першого сигналу.

Рис. 3.14. Графiки порiвняння для Window EMD Energy F-test.

3.6 Перетворення Гiльберта-Хуанга з розпi-
знаванням особливостей сигналу

Попереднiй метод хоча i не показує результатiв по SNR вище за 20 дБ,
але дає розумiння того, що лише одна характеристика сигналу не дасть
задовiльний результат. Деякi шумовi компоненти були видаленi, але добра
частина все ще залишається у вихiдному аудiосигналi.

Пiсля аналiзу попереднiх алгоритмiв та отриманих результатiв можна
зробити висновок, що для детального розпiзнавання шуму iз подальшим
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видаленням i збереженням високої якостi голосу необхiдно користуватися
не одним методом фiльтрацiї, а спробувати дiстати декiлька особливостей
та класифiкувати шумовi компоненти на їх основi. Для цього методу скори-
стаємося iдеями, запозиченими iз роботи «Hilbert Spectrum Based Features
for Speech/Music Classification» [5]. Розпiзнавати голос чи шум будемо за
допомогою K-Nearest Neighbors (KNN). Основна iдея KNN полягає в тому,
щоб робити передбачення на основi найближчих сусiдiв, тобто найбiльш
схожих зразкiв у масивi отриманих особливостей. Згiдно статтi обмеження
кiлькостi IMFs до 10 буде достатнiм для отримання потрiбних особливостей
та зменшуючи час обробки.

План роботи алгоритму наступний:

1) Попередня пiдготовка даних.
Завантажуємо сигнал, задаємо частоту дискретизацiї у 8000 гЦ та
розбиваємо його на короткi сегменти з фiксованою тривалiстю.

2) Розкладання сигналу.
Кожен сегмент сигналу розкладається на Intrinsic Mode Functions
(IMFs) за допомогою емпiричного модового розкладання (EMD). Цi
компоненти є основою для подальшого аналiзу.

3) Аналiз компонентiв за допомогою HHT.
До кожної компоненти (IMF) застосовується трансформацiя Гiльберта
для оцiнки миттєвих характеристик, таких як частота та амплiтуда. Це
дозволяє отримати бiльш точну iнформацiю про локальнi коливання
сигналу.

4) Обчислення характеристик компонентiв.
Виконується розрахунок енергiї, спектральної ентропiї, полосового
фiльтра (вiд 200 гЦ до 3400 гЦ, де зазвичай знаходиться голос людини)
для кожної компоненти. Цi характеристики допомагають розрiзнити
кориснi компоненти сигналу вiд шуму.

5) Розпiзнавання корисних компонентiв.
Шумовi компоненти визначаються за допомогою кластеризацiї (на-
приклад, K-means) або аналiзу характеристик. Компоненти з високою
нерегулярнiстю або низькою енергiєю вiдкидаються.

6) Фiльтрацiя та очищення компонентiв.
До вибраних компонентiв застосовуються додатковi методи очищення,
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такi як смуговi фiльтри або вейвлетне перетворення, для зменшення
залишкових шумiв.

7) Реконструкцiя сигналу.
Очищенi компоненти об’єднуються у цiлiсний сигнал. Застосовується
перекриття сегментiв для забезпечення плавностi вiдновленого сигна-
лу.

8) Оцiнка результатiв.
Результат оцiнюється через аналiз спiввiдношення сигнал/шум (SNR),
порiвнюючи очищений сигнал з еталонним.

Запустимо новий алгоритм на звукових образах.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Window EMD
KNN 3 features 0.36 dB 7372.29 6.40 8322.75 -5.28 3333.09 4.53 8641.90

Табл. 3.11. Результати видалення шуму методом Window EMD та HHT з
3-ма особливостями.

Згiдно SNR не можна сказати, що результати стали кращими. Але про-
слуховуючи аудiофайли можна зазначити, що прогрес присутнiй. Пiсля
застосування алгоритму голоси переднього плану зберiгають свої акусти-
чнi характеристики та розбiрливiсть, що свiдчить про зменшення впливу
приглушення корисного сигналу пiд час обробки.
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Рис. 3.15. Графiки порiвняння для Window EMD та HHT з 3-ма особливо-
стями.

3.7 EMD та HHT з розпiзнаванням особливо-
стей сигналу та ручною фiльтрацiєю

У попередньому методi були вiдсутнi фiльтри для особливостей, що в
свою чергу передавало до кластеризацiї усi отриманi IMFs. Тому для подаль-
шої модифiкацiї були доданi емпiрично визначенi пороговi значення, якi б
вiдсiювали очевиднi шумовi компоненти та передавали б кращi особливостi
сигналу для розпiзнавання. В теорiї такий пiдхiд повинен краще знаходити
шумовi компоненти серед переднього плану звукових образiв. Також було
вирiшено в пошук особливостей сигналу додати Мел-частотнi кепстральнi
коефiцiєнти (MFCC, Mel-frequency Cepstral Coefficients).

Перевiримо, як фiльтрацiя вплине на результати.
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Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Window EMD
KNN 3 features

-2.39 dB 4171.90 -4.07 4350.45 -7.19 1365.36 1.49 4875.07

Табл. 3.12. Результати розпiзнаванням шуму методом Window EMD та HHT
з фiльтрацiєю.

Отриманi результати не прийнятнi як по SNR, так i за експертною оцiн-
кою. Вихiднi сигнали були спотворенi збiльшеною гучнiстю шуму та рiзкими
високочастотними звуковими пiками. Хоча для 4-го вихiдного звукового
образу дiйсно не чутно клацання клавiатури, але якiсть цього аудiо зовсiм
не прийнятна. Використання ручного налаштування фiльтрiв для розпi-
знавання особливостей сигналу є малоефективним через декiлька причин.
По-перше, особливостi сигналу є високо-нестабiльними та залежать вiд його
природи, що робить створення унiверсальних фiльтрiв майже неможливим.
По-друге, у випадку розкладання сигналу на Intrinsic Mode Functions (IMFs),
кожна компонента має свої унiкальнi частотнi та амплiтуднi характеристи-
ки, якi можуть суттєво вiдрiзнятися навiть у межах одного сигналу. Це
означає, що для кожної IMF потрiбно окремо налаштовувати фiльтр, що
значно ускладнює процес обробки. Бiльше того, таке ручне налаштування
фiльтрiв призводить до втрати автоматизацiї процесу та пiдвищує ризик
суб’єктивностi пiд час вибору параметрiв. У пiдсумку, ручнi фiльтри не
лише не адаптивнi, але й не забезпечують стабiльностi та унiверсальностi
в обробцi рiзних сигналiв i їх компонент. Для покращення вiдсiювання
шумових компонент краще розробити автоматизованi фiльтри, якi зможуть
пiдлаштовуватися пiд характеристику сигналу.

3.8 Модифiкований метод вiконного EMD

Для покращення роботи вiконного методу перетворення Гiльберта-Хуанга
(HHT) в поєднаннi з Empirical Mode Decomposition (EMD) та розпiзнаванням
особливостей сигналу було зроблено адаптивний вибiр особливостей. Та-
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кож згiдно вищезазначеної статтi [5] додамо вилучення нових особливостей
на основi Гiльбертового спектрального аналiзу IMF, а саме: перетворення
Гiльберта-Хуанга миттєвої амплiтуди Мел-частотних коефiцiєнтiв (HTIA-
MFCC) та перетворення Гiльберта-Хуанга миттєвої частоти Мел-частотних
коефiцiєнтiв (HTIF-MFCC), щоб скористатися перевагами обох наборiв фiль-
трiв HT i Мел на основi EMD. План модифiкованого алгоритму виглядає
наступним чином:

1) Пiдготовка аудiосигналу.
Завантажуємо сигнал, задаємо частоту дискретизацiї у 8000 гЦ. Си-
гнал розбивається на вiкна фiксованого розмiру з певним ступенем
перекриття. Розмiр вiкна та ступiнь перекриття обираються для за-
безпечення балансу мiж часовою роздiльною здатнiстю та якiстю
вiдновлення сигналу. Перекриття вiкон дозволяє уникнути артефактiв
на межах та забезпечує плавне вiдновлення сигналу без розривiв.

2) Застосування вiконної функцiї.
До кожного вiкна застосовується вiконна функцiя (наприклад, вiкно
Хеммiнга) для зменшення ефектiв на краях вiкна.

3) Емпiричне модальне розкладання (EMD).
Для кожного вiкна виконується EMD, що дозволяє розкласти сигнал
на набiр внутрiшнiх модальних функцiй (IMFs), впорядкованих за
частотним вмiстом.

4) Розрахунок ознак для кожного IMF.
Для кожного IMF обчислюються статистичнi та енергетичнi ознаки.
Енергетичний критерiй: обчислюється вiдношення енергiї в дiапазонi
мовлення (наприклад, 300–3400 Гц) до загальної енергiї IMF.
Статистичнi ознаки: ексцес (kurtosis), асиметрiя (skewness), ентропiя.

5) Адаптивний вибiр значущих IMF.
Далi нормалiзуються обчисленi ознаки для забезпечення їх спiввiд-
носностi та розраховується комбiнований показник для кожного IMF
на основi зваженого сумування нормалiзованих ознак. Пiсля вста-
новлюється порiг на основi процентиля комбiнованих показникiв (в
даному методi 89-й процентиль). Значення процентиля є ключовим
параметром у методi, що впливає на баланс мiж збереженням мов-
ного сигналу та видаленням шуму. Наприкiнцi вiдбираються IMF,
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комбiнований показник яких перевищує встановлений порiг.
6) Видiлення ознак.

З отриманих IMFs пiсля фiльтрацiї витягуємо наступнi ознаки:

• HTIA-MFCC : Мел-частотнi кепстральнi коефiцiєнти, обчисленi з
огинаючої аналiтичного сигналу IMF.

• HTIF-MFCC : Мел-частотнi кепстральнi коефiцiєнти, обчисленi з
миттєвої частоти IMF.

• Спектральнi ознаки:

– Спектральний центроїд.
– Ширина спектральної смуги.
– Частота нульових перетинiв.

• MFSE : Мел-частотна спектральна ентропiя.
• Вейвлетнi ознаки:

– Енергiї коефiцiєнтiв вейвлетного розкладання на рiзних рiв-
нях.

7) Кластеризацiя IMF.
Перед кластеризацiєю отриманi ознаки нормалiзуються (наприклад,
StandardScaler) i застосовується метод зниження розмiрностi (напри-
клад, Kernel PCA) для покращення якостi кластеризацiї. Пiсля викону-
ється неконтрольована кластеризацiя (наприклад, методом k-середнiх
iз n_components=2 (роздiлення голосу та шуму)) для групування IMF
на основi їх ознак.

8) Визначення мовного кластеру.
Кластер, що вiдповiдає мовному сигналу, визначається на основi енер-
гетичного критерiю. Припускається, що кластер з найбiльшою сере-
дньою енергiєю вiдповiдає мовленню.

9) Реконструкцiя очищеного сигналу.
Класифiкованi IMF, що належать до мовного кластеру, сумуються для
отримання очищеного вiкна. Далi цi вiкна об’єднуються з урахуванням
перекриття.

10) Постобробка сигналу.
Амплiтуда очищеного сигналу коригується для вiдповiдностi пiковому
значенню вхiдного сигналу для вiдображення накладень на графiках.
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Слiд зазначити, що модифiкованi методи в бiльшостi адаптованi пiд
аудiосигнали рiзної довжини та складностi шумових компонентiв. Але для
отримання кращого результату такi параметри як порiг процентиля, розмiр
та крок вiкна можуть бути змiненi для кращого розпiзнавання компонентiв
сигналу iз наступним знешумлюванням рiзноманiтних звукових образiв.

Запустимо новий алгоритм на звукових образах.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Modified Window
EMD & HHT 0.67 dB 7862.28 1.33 8586.03 -0.68 3333.09 3.49 13758.68

Табл. 3.13. Результати розпiзнавання та видалення шуму методом Modified
Window EMD & HHT.

Результати SNR все ще залишаються не великими. Натомiсть модифiко-
ваний метод за експертною оцiнкою непогано видалив розмови на другому
планi першого аудiозапису. Але все ще залишається проблема iз швидкими
високочастотними шумовими компонентами. Особливо це чутно, коли голос
переднього плану починає говорити. Вочевидь це пов’язано iз тим, що метод
не може до кiнця видiлити шумовi компоненти посеред голосу. Поглянемо
на графiки розпiзнавання та видалення шуму першого та другого звукових
образiв.
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Рис. 3.16. Графiки порiвняння 1-го аудiо для Modified Window EMD & HHT.

Рис. 3.17. Графiки порiвняння 2-го аудiо для Modified Window EMD & HHT.
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3.9 Модифiкований метод вiконного EMD iз
Spectral Gating

Попереднiй модифiкований метод доволi непогано розпiзнавав та вида-
ляв складнi фоновi компоненти, такi як голоси людей другого плану. В
класичних методах Spectral Gating доволi непогано намагався видалити
шумовi компоненти, але все ж таки залишалося багато зайвого. Спробує-
мо об’єднати модифiкований метод Window EMD & HHT та застосувати
Spectral Gating на кожнiй отриманiй IMF для кращого розпiзнавання та
знешумлювання.

План моделi залишається таким самим, лише пiсля пункту 3) Емпiричне
модальне розкладання (EMD) будемо застосовувати спектральний гейтiнг
до кожного IMF для виявлення та видалення шуму. I далi, як у попередньому
методi, розрахунок ознак для кожного знешумленого IMF (пункт 4)).

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с
Modified Window

EMD & HHT
+ Spectral Gating

1.40 dB 12829.85 1.34 9112.78 0.84 3798.61 0.90 14036.23

Табл. 3.14. Результати розпiзнавання та видалення шуму методом Modified
Window EMD & HHT з фiльтрацiєю Spectral Gating.

Результати SNR все ще невеликi, проте всi додатнi. Також за експертною
оцiнкою метод значно краще почав видаляти шумовi компоненти рiзної
складностi. Хоча i є свої мiнуси - через використання Spectral Gating гучнiсть
сигналiв стала меншою. Поглянемо на вiзуалiзацiю результатiв виявлення
та знешумлювання для усiх 4-х звукових образiв.
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Рис. 3.18. Графiки порiвняння 1-го аудiо для Modified Window EMD & HHT
з фiльтрацiєю Spectral Gating.

Рис. 3.19. Графiки порiвняння 2-го аудiо для Modified Window EMD & HHT
з фiльтрацiєю Spectral Gating.
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Рис. 3.20. Графiки порiвняння 3-го аудiо для Modified Window EMD & HHT
з фiльтрацiєю Spectral Gating.

Рис. 3.21. Графiки порiвняння 4-го аудiо для Modified Window EMD & HHT
з фiльтрацiєю Spectral Gating.
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3.10 Розпiзнавання та знешумлювання за до-
помогою TensorFlow(CNN)

Для розумiння та аналiзу отриманих результатiв була побудована ней-
ронна мережа на основi TensorFlow(CNN), як описано у статтi «A Deep Dive
into Audio Denoising with TensorFlow(CNN)»[13]. TensorFlow — це вiдкритий
програмний фреймворк для створення, тренування та впровадження моде-
лей машинного навчання. Одним iз популярних його застосувань є побудова
згорткових нейронних мереж (Convolutional Neural Networks, CNN), якi
широко застосовуються в задачах аналiзу зображень та сигналiв завдяки
можливостi автоматично виявляти та видiляти важливi характеристики
вхiдних даних, такi як патерни чи структури.

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

TensorFlow(CNN) 3.82 - 7.42 - 2.22 - 7.95 -

Табл. 3.15. Результати розпiзнавання та видалення шуму методом
TensorFlow(CNN).

Отриманi SNR хоча i не перевищують значення у 20 дБ, але все одно
мають кращий результат за всi попереднi методи. Натомiсть при прослу-
ховуваннi можна почути, що така проста модель може пропускати шумовi
компоненти, а iнодi розмазувати голос на передньому планi. Для прикла-
ду голос на аудiозаписi 3 зовсiм не вдається розiбрати, а довжина аудiо
була некоректно записана через обмеженiсть моделi. Час роботи методу
на основi нейронних мереж вже рахується не в мiлiсекундах чи секундах,
а в годинах. Навчання моделi зайняло приблизно 2 години на невеликiй
кiлькостi навчальних даних. Також був знайдено ще один недолiк при на-
вчаннi нейронних мереж - це рiзницi внутрiшнiх методiв при рiзних версiях.
Нещодавно TensorFlow(CNN) оновився i перестав пiдтримувати старi файли
з ваговими коефiцiєнтами для використання найкращої навченої моделi.
Графiки знешумлювання методом TensorFlow(CNN) виглядають наступним
чином:
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Рис. 3.22. Графiки порiвняння 1-го аудiо для TensorFlow(CNN).

Рис. 3.23. Графiки порiвняння 2-го аудiо для TensorFlow(CNN).
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Рис. 3.24. Графiки порiвняння 3-го аудiо для TensorFlow(CNN).

Рис. 3.25. Графiки порiвняння 4-го аудiо для TensorFlow(CNN).
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3.11 Таблиця отриманих результатiв

Метод

Аудiо 1 Аудiо 2 Аудiо 3 Аудiо 4

SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс) SNR (дБ) Час (мс)

10 с 10 с 3 с 10 с

Window EMD
F-test -0.01 49931.53 -0.06 25108.25 -6.43 157517.94 -0.01 43515.68

Window EMD
Energy F-test -0.24 dB 11204.14 0.73 12719.33 -3.47 5218.19 0.67 11984.08

Window EMD
KNN 3 features 0.36 dB 7372.29 6.40 8322.75 -5.28 3333.09 4.53 8641.90

Window EMD
KNN 3 features -2.39 dB 4171.90 -4.07 4350.45 -7.19 1365.36 1.49 4875.07

Modified Window
EMD & HHT 0.67 dB 7862.28 1.33 8586.03 -0.68 3333.09 3.49 13758.68

Modified Window
EMD & HHT

+ Spectral Gating
1.40 dB 12829.85 1.34 9112.78 0.84 3798.61 0.90 14036.23

TensorFlow(CNN) 3.82 - 7.42 - 2.22 - 7.95 -

Табл. 3.16. Результати розпiзнавання та видалення шумових компонент
модифiкованими методами.
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РОЗДIЛ 4

АНАЛIЗ ТА ПIДТВЕРДЖЕННЯ ЕФЕКТИВНОСТI

МОДИФIКОВАНИХ МЕТОДIВ РОЗПIЗНАВАННЯ

ШУМОВИХ КОМПОНЕНТIВ I ЇХ ПОДАЛЬШОГО

ВИДАЛЕННЯ

З огляду на отриманi результати можна зазначити, що модифiкований
метод вiконного EMD (як звичайний, так i з Spectral Gating) дає досить
непоганий результат для видалення шумових компонентiв iз аудiосигналiв
при збереженнi голосу переднього плану. Модифiкованi методи показали
гарне знешумлення при видаленнi стороннiх голосiв на другому планi,
видаленню шуму вiд несучого гвинта гелiкоптера та, навiть, тривалого
звуку реактивних двигунiв лiтака, який майже перекривав голос переднього
плану.

Згiдно результатiв SNR, експертної оцiнки та побудованих графiкiв серед
розглянутих класичних методiв найкращий результат дає Spectral Gating. Iз
часо-частотних методiв, включно з їх модифiкацiєю, чудовий результат на-
дає метод вiконного EMD iз Spectral Gating, який видалив остаточнi шумовi
компоненти, якi залишилися пiсля класичного методу. Отриманi графiки
вже точнiше збiгаються з оригiнальними, чистими звуковими образами,
видаляючи та зменшуючи шум там, де потрiбно. Проте метод також має
свої недолiки. А саме - зменшення енергiї корисного сигналу пiсля обробки.
Голоси переднього плану стають тихiше та трохи втрачають яскравiсть,
порiвняно iз оригiналом.

Використання таких методiв як спектральне знешумлювання на основi
перетворення Гiльберта-Хуанга в поєднаннi з F-тестом та його модифiкацiя
iз енергiєю не мають сенсу. Для поточної задачi iз знешумлюванням аудiо-
сигналiв вони справляються погано. А класичнi методи можуть непогано
видаляти шум лише на простих та не тривалих сигналах. В застосунках для
обробки аудiо iснують плагiни на основi цих методiв, якi можуть показати
задовiльний результат на музичних записах у короткому вiкнi для, напри-
клад, видалення тихого та нетривалого компоненту шуму десь на фонi.
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В такому випадку доцiльно використати простий плагiн, нiж проганяти
складний метод зi своїми мiнусами. Але для побутових звукiв потрiбнi
складнiшi методи, якi будуть поєднувати як класичнi, так i часо-частотнi
переваги.

Разом iз цим, важливо врахувати вплив багатокомпонентного шуму,
який мiстить як постiйнi, так i перiодичнi елементи. Наприклад, у випад-
ку з аудiозаписом 3 тривалий шум двигунiв лiтака суттєво перекривав
голос людини, що ускладнювало видiлення мовного сигналу. Це свiдчить
про необхiднiсть розробки адаптивних методiв, здатних працювати зi ста-
бiльними низькочастотними компонентами шуму, якi важко вiдокремити
стандартними алгоритмами.

На противагу цьому, шум несучого гвинта гелiкоптера (аудiо 2) демон-
струє значно кращi результати при обробцi. Завдяки регулярностi та чiткiй
частотнiй структурi такого шуму алгоритми успiшно вiдокремлюють його
вiд мовного сигналу. Однак короткi iмпульснi шуми, як-от клацання клавiа-
тури (аудiо 4), залишаються складними для обробки. Їхня нерегулярнiсть,
низька iнтенсивнiсть i коротка тривалiсть у часi призводять до того, що
вони часто втрачаються серед домiнуючого мовного сигналу.

Ще одним важливим викликом є розпiзнавання голосiв переднього плану
вiд фонових. Як показує приклад iз аудiозаписом 1, методи стикаються з
труднощами у вiдокремленнi голосу-цiлi вiд фонових голосiв, особливо коли
обидва мають схожу гучнiсть i частотний спектр. Для вирiшення цiєї задачi
слiд спробувати використати методи, що враховують просторове розташува-
ння джерел звуку (зокрема, їхнє позицiонування в акустичному середовищi),
а також аналiзують часово-динамiчнi характеристики мовлення.

Щодо використання нейронних мереж - вони мають свої виклики. Їх
основна проблема — це обмеженiсть даних, особливо для специфiчних звукiв,
якi важко знайти у вiдкритому доступi. Навчання таких моделей потребує
значних обчислювальних ресурсiв i часу, що вимагає потужного обладнання.
Однак вже навченi моделi зазвичай швидко обробляють новi аудiосигнали i
показують хорошi результати. Водночас iснує ризик, що в окремих, нестан-
дартних (граничних) випадках модель може дати некоректний результат
через недостатню кiлькiсть або рiзноманiтнiсть даних у навчальнiй вибiрцi.
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ВИСНОВКИ

У данiй роботi здiйснено аналiз, дослiдження та вдосконалення методiв
розпiзнавання шумових компонентiв i голосових сигналiв iз подальшим ви-
лученням шуму. Особливу увагу придiлено обробцi аудiозаписiв iз рiзними
типами шумових перешкод, включаючи тривалi фоновi шуми, короткотрива-
лi iмпульснi звуки та багатокомпонентнi шумовi структури. Запропонованi
методи апробовано на звукових даних iз рiзноманiтними джерелами та
шумовими характеристиками, що дозволило оцiнити їх ефективнiсть у
контекстi рiзних акустичних сценарiїв.

Пiсля аналiзу отриманих результатiв можна пiдсумувати, що класичнi
методи видалення шумових компонент не пiдходять для обробки побутових
нелiнiйних i нестацiонарних звукових образiв. Для вирiшення цiєї задачi бу-
ли застосованi часо-частотнi методи обробки сигналiв, якi дозволили бiльш
точно видiляти характернi особливостi сигналу, зокрема його спектральнi та
часовi компоненти. Використання спектрального знешумлювання на основi
перетворення Гiльберта-Хуанга в поєднаннi з F-test показали незадовiльнi
результати для побутових сигналiв. Натомiсть як для аналiзу та знешум-
лювання простих графiкiв функцiй, або, наприклад, отриманих сигналiв з
електрокардiографiї - то метод працює чудово та вiдносно швидко, адже
такi сигнали зазвичай нетривалi. Подальшi тести показали, що вилучен-
ня особливостей сигналу для класифiкацiї голосу та шуму з адаптивним
фiльтром IMFs набагато краще справляються з поточною задачею.

З огляду на аналiз результатiв можна зазначити, що модифiкований ме-
тод вiконного Empirical Mode Decomposition iз класифiкацiєю особливостей
сигналу та адаптивним вибором значущих ознак продемонстрував задовiль-
ну ефективнiсть у знешумлюваннi i збереженнi голосових сигналiв у рiзних
акустичних середовищах. Додавання попереднього етапу Spectral Gating для
кожної отриманої IMF покращило якiсть видалення шуму, проте призвело
до зниження енергiї сигналу. Це вказує на перспективнiсть подальшої моди-
фiкацiї методу, зокрема оптимiзацiї використання Spectral Gating, адаптацiї
його параметрiв або пошуку альтернативних пiдходiв для мiнiмiзацiї втрат
енергiї сигналу та покращення загальної якостi обробки. Iншим можливим
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направленням є спроба використати такi часо-частотнi алгоритми, як емпi-
ричне вейвлет-перетворення (Empirical wavelet transform, EWT)[1] замiсть
EMD, та Teager Energy Operator (TEO)[14], або Teager-Huang Transform
(THT)[15] замiсть перетворення Гiльберта-Хуанга.
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