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Аннотация:  Исследуется возможность повышения точности автоматической классификации акустиче-
ских шумов, находящихся в аддитивной смеси с речевыми сигналами, за счёт применения детектора го-
лосовой активности. Рассматриваются классификаторы акустических шумов на основе моделей гауссовых 
смесей и метода опорных векторов. В обоих случаях в качестве признаков речевых сигналов используют-
ся мел-частотные кепстральные коэффициенты. Для проведения исследования реализовано два детек-
тора голосовой активности. Первый основан на сравнении логарифма энергии сигнала в окне с порогом. 
Он выступает в качестве идеализированного детектора, так как в рамках исследования при проведении 
разметки сигналов использует незашумленный сигнал, недоступный в большинстве реальных задач. Вто-
рой основан на применении мел-частотных кепстральных коэффициентов и меры спектральной плоско-
стности в качестве признаков входного сигнала и моделей гауссовых смесей в качестве классификатора. 
На стадии обучения классификаторов рассматривается три сценария: отсутствие предобработки, выде-
ление неречевых фрагментов с использованием порогового детектора голосовой активности, выделение 
неречевых фрагментов с использованием детектора голосовой активности на основе моделей гауссовых 
смесей. Аналогичные сценарии осуществляются и на стадии тестирования. Приводятся результаты срав-
нения работы двух классификаторов типа шума для предложенных сценариев. Демонстрируется воз-
можность повышения точности классификации шумов за счёт детектирования голосовой активности. 
Ключевые слова: речевой сигнал, акустический шум, детектор голосовой активности,  
машинное обучение. 

 
Введение 

Задача определения типа акустического шума 
(автоматической классификации типов акусти-
ческих шумов) имеет большое значение для 
современной цифровой обработки речевых 
сигналов, а также для развития аудиоаналити-
ки [1–4]. Суть задачи состоит в том, чтобы по 
фрагменту с записью шума определить тип 

шума или более широко – акустическую среду, 
в которой сделана запись. Таким образом, 
классификация типов акустических шумов яв-
ляется важной составляющей распознавания 
звуковых сцен [5–7]. Информация о шумовых 
условиях может использоваться для выбора 
набора параметров алгоритмов шумоподавле-
ния, идентификации и распознавания. 
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Во многих реальных приложениях решение 
задачи осложняется тем, что акустический шум 
находится в аддитивной смеси с сигналами, в 
первую очередь, речевыми. Это негативно ска-
зывается на точности определения типа шума. 
Логично, что применение детектора голосовой 
активности (ДГА) способно повысить точность 
работы классификатора типов шума в описан-
ных условиях [8]. 

Целью работы является продолжение ис-
следований положительного эффекта от при-
менения детектора голосовой активности в за-
даче классификации шумов. 

 
База звуковых сигналов 

В работе использовалась речевая база, состав-
ленная на основе базы «NOIZEUS» [9]. Тексто-
вый материал, основанный на Гарвардских 
предложениях, прочитан 6 дикторами: 3 муж-
чинами и 3 женщинами. Общее количество 
незашумленных файлов в базе равно 30. За-
пись производилась с частотой дискретизации 
25 кГц и последующим понижением до 8 кГц. 
Средняя длительность каждого сигнала равна 
2,5 с. 

Также база содержит зашумленные версии 
исходных сигналов с отношениями сигнал/шум 
(ОСШ) 0, 5, 10 и 15 дБ. Записи шумов взяты из 
базы данных AURORA. Шум искусственно 
добавлялся к речевому сигналу [9]. Для этого 
случайным образом выделялся сегмент шума 
той же длины, что и речевой сигнал, масшта-
бировался по амплитуде для достижения опре-
деленного ОСШ и добавлялся к исходному 
сигналу. Набор шумов включает в себя записи, 
сделанные в условиях, характерных для совре-
менного города: шум толпы (babble, crowd of 
people), автомобиль (car), выставочный зал 
(exhibition hall), ресторан (restaurant), улица 
(street), аэропорт (airport), железнодорожная 
станция (train station), поезд (train). 
 

Классификация типов шумов 
Для проведения исследований реализовано два 
алгоритма определения типа шума: на основе 
моделей гауссовых смесей (МГС) и на основе 

метода опорных векторов (МОВ). В обоих слу-
чаях в качестве признаков речевого сигнала 
выступают мел-частотные кепстральные коэф-
фициенты (МЧКК) и мера спектральной пло-
скостности (МСП). Для вычисления этих па-
раметров входной сигнал разбивался на непе-
ресекающиеся окна (фреймы) длиной 128 от-
счетов. 

На этапе обучения модели и классификации 
сигналов рассматривались три сценария: без 
использования детектора голосовой активно-
сти, с использованием порогового ДГА и ДГА, 
основанного на модели гауссовых смесей. Да-
лее более подробно рассмотрим отдельные со-
ставные части исследуемых алгоритмов. 
 

Оценка важности признаков 
Положительный эффект от использования наи-
более важных признаков вместо полного их 
набора в задачах анализа и обработки речевых 
сигналов продемонстрирован в [10, 11]. По-
этому в данном исследовании наряду с полным 
набором признаков предлагается рассмотреть 
использование их сокращённого набора. 

Для оценки важности признаков использо-
вался метод на основе решающих деревьев, 
который относится к классу логических мето-
дов. Их основная идея состоит в объединении 
простых решающих правил. Одна из особен-
ностей решающих деревьев заключается в том, 
что они позволяют определить важность всех 
используемых признаков. Важность признака 
можно оценить на основе того, как сильно 
улучшился критерий Джини благодаря исполь-
зованию этого признака в вершине дерева. 

На рис. 1 приведены усреднённые значения 
важности используемых признаков для ОСШ 
от 0 до 15 дБ, где первый признак – МСП, со  
2-го по 25-й – 24 мел-частостных кепстраль-
ных коэффициента. 

Далее в работе использовались признаки 
как с важностью более 0,031 в задаче опреде-
ления шума (мера спектральной плоскостности 
и первые 13 мел-частотных кепстральных ко-
эффициентов), так и весь рассчитанный вектор 
признаков.  
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Пороговый алгоритм детектирования 
Для разметки тестовой базы реализован поро-
говый детектор голосовой активности. Он вы-
ступает в качестве идеализированного алго-
ритма, так как в рамках исследования ему все-
гда известен незашумленный сигнал, недос-
тупный в большинстве реальных задач. Этот 
детектор голосовой активности, описанный в 
работе [12], принимает решение на основе 
сравнения энергии фрейма с заданным порого-
вым значением. С его помощью речевая база 
предварительно (до зашумления) размечается 
на речесодержащие фреймы и паузы следую-
щим образом: для каждого фрейма рассчиты-
вается логарифм энергии: 

  2
10

1

110log
1

N

t t t
n=

E = x n μ +
N

 
   

 ,  

где   
1

1 N

t
n=

μ = x n
N  ,  tx n  – отсчёт входного 

сигнала с номером n во фрейме с номером t, 
N – размер фрейма, 1610=  вводится для избе-
гания вычисления логарифма ноля.  

Далее вычисленное значение энергии фрей-
ма сравнивается с пороговым значением: 

   1 если
flag

0 в ином случае ,
t max main t min

t
, E > E θ E > θ

=
,

  



где mainθ  и minθ  обозначают заданные началь-
ные и минимальные пороговые значения энер-
гии соответственно.  

В [12] пороговые значения выбраны сле-
дующим образом: 55minθ =   дБ и 30mainθ =  дБ. 
При реализации алгоритма замечено, что более 
точное определение границ речи достигается 
при 40mainθ =  дБ, данное значение и использу-
ется в работе. Полученное значение flag ис-
пользуется в качестве метки. Значение flag = 1 
соответствует речесодержащему фрейму, 0 – 
паузе. 

Пример работы порогового ДГА для фразы 
«Hats are worn to tea and not to dinner» из рече-
вой базы изображен на рис. 2. 

Данный алгоритм выбран для разметки тес-
товых незашумленных сигналов, так как прост 
в реализации, не требует обучения и имеет вы-
сокую точность выделения голосовой активно-
сти в незашумлённых речевых сигналах. 
 

Детектор голосовой активности  
на основе МГС 

Также для проведения исследования выбран 
детектор голосовой активности на основе 
МГС, хорошо зарекомендовавший себя для 
решения разных задач в области речевой обра-
ботки [13–15]. Для его обучения и тестирова-
ния речевая база размечена с помощью идеали-
зированного порогового ДГА. Далее рассчи-
танные векторы признаков разделялись на две 
группы: речесодержащие фреймы и фреймы с 
паузами. На основе полученных входных  

 
Рис. 1. Важность признаков для задачи определения типа акустического шума 
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векторов и с использованием алгоритма мак-
симизации ожидания (expectation maximization) 
построено две модели: для речи и для паузы. 
Количество гауссиан равно 128.  

Значения равновероятной ошибки (Equal 
Error Rate – EER, %) для ДГА при различных 
значениях ОСШ приведены в таблице 1. 

На рис. 3 изображён пример ра-
боты обученного ДГА на зашум-
ленном сигнале для фразы «The 
birch canoe slid on the smooth 
planks» с шумом поезда и ОСШ  
5 дБ. 

На рис. 4 отображены основные 
этапы обучения детектора голосо-
вой активности на основе моделей 
гауссовых смесей. 
 
Обучение модели и определение 

типа шума 
На этапе обучения для каждого 
шума построено 3 модели. Их раз-
личие вызвано содержанием обу-

чающей выборки, которая в зависимости от 
сценария может включать: 
1. Все речевые сигналы. 
2. Фрагменты сигналов, классифицированных 
как не содержащие речь пороговым ДГА. 
3. Фрагменты сигналов, классифицированных 
как не содержащие речь ДГА на основе МГС. 

Для предотвращения переобуче-
ния применялась перекрестная про-
верка (cross-validation). Для этого 
имеющаяся выборка данных разби-
валась на 3 части. Затем на одной 
части данных производилось обу-
чение моделей классификатора, а 
оставшиеся две использовались для 
тестирования. Таким образом, в 
имеющейся базе зашумленных ре-
чевых сигналов выделялось 40 за-
шумленных сигналов для каждого 
источника шума, по 10 для 4 уров-
ней ОСШ. Оставшиеся 80 сигналов 
использовались в качестве тестово-
го набора сигналов. Стоит отме-
тить, что при подобном разбиении в 
тестовую выборку не попадали 
дикторы, чьи речевые сигналы ис-
пользовались на этапе обучения.  

На этапе тестирования также ис-
следовалось 3 сценария. Согласно 

 
Рис. 2. Детектирование голосовой активности  

с помощью порогового ДГА 

Таблица 1. Зависимость равновероятной ошибки от ОСШ 
ОСШ, дБ EER, % 

0 12,5 
5 10,0 

10 7,5 
15 5,0 

 

 
Рис. 3. Детектирование голосовой активности с помощью ДГА 

на основе МГС 
 



 
 Системы, сети и устройства телекоммуникаций 

 

 
17 

им на вход алгоритма классификации шума 
поступали: 

1. Все речевые сигналы. 
2. Фрагменты сигналов, классифициро-

ванные как не содержащие речь пороговым 
ДГА. 

3. Фрагменты сигналов, классифициро-
ванные как не содержащие речь ДГА на основе 
МГС. 

 
Методика исследования 

В качестве показателя качества работы класси-
фикатора использовалась точность определе-
ния типа шума, задаваемая следующим обра-
зом: 

Σ
aI = , 

где I – точность определения типа шума, a – 
число правильно классифицированных сигна-
лов, Σ  – общее число тестовых сигналов. Для 
удобства этот показатель выражался в процен-
тах. 

Число правильно классифицированных тес-
товых сигналов определяется следующим об-
разом: 

1. Производится построение модели шу-
ма, используя обучающие сигналы. 

2. Каждый тестовый сигнал подается на 
вход системы классификации шума. Если сис-

тема правильно определяет тип шума, то число 
правильно классифицированных тестовых сиг-
налов увеличивается на единицу. 
  

Результаты исследования 
С использованием описанных выше алгорит-
мов и базы звуковых сигналов получены зна-
чения точности определения типа шума при 
использовании алгоритмов классификации на 
основе МГС и МОВ, разных наборов призна-
ков и различных комбинаций обучающих и 
тестовых выборок (таблица 2). 

Видно, что наибольшая точность 93,9% 
достигается при использовании классификато-
ра на основе МГС и реализации сценария 1c, 
то есть когда обучение модели шума произво-
дилось на полной выборке, а на стадии клас-
сификации шумовые фрагменты предвари-
тельно выделялись ДГА на основе МГС. Зна-
чения точности определения типа шума для 
этого сценария при разных значениях ОСШ 
приведены в таблице 3.  

В случае использования только МСП дости-
гается минимальная усреднённая точность. Это 
можно объяснить недостаточностью информа-
тивности одного конкретного признака в по-
ставленной задаче, что приводит к высоким 
значениям ошибки определения большинства 
типов шумов, кроме типов «аэропорт» (airport) 
и «поезд» (train).  

 
Рис. 4. Схема обучение детектора голосовой активности на основе МГС 
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В целом, применение детектора голосовой 
активности при классификации увеличивает 
точность определения типа шума в среднем на 4 
процентных пункта (п.п.) для порогового ДГА и 
6 п.п. для ДГА на основе МГС. 
 

Заключение 
Таким образом, реализованы и исследованы 
классификаторы акустических шумов на осно-
ве моделей гауссовых смесей и метода опор-
ных векторов, использующие мел-частотные 
кепстральные коэффициенты в качестве при-
знаков звуковых сигналов. Также реализованы 
два детектора голосовой активности. Исследо-
вание показало возможность повышения точ-
ности определения типа шума за счёт приме-
нения детектора голосовой активности. Сред-
нее увеличение точности определения типа 
шума при применении ДГА на основе моделей 
гауссовых смесей составило 
около 6 п.п. 
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Abstract: Accuracy enhancement possibility of automatic classification of acoustic noise in the additive mixture 
with speech signals by using the voice activity detector is investigated. Acoustic noise classifiers based on Gauss-
ian mixture models and support vector method are examined. Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) are 
used as speech signal features in both cases. Two voice activity detectors were also implemented for the re-
search. The first one is based on the comparison of the signal energy logarithm in the viewport with the thresh-
old. It serves as an idealized detector, as it uses the noise-free signal during signal marking in the research which 
is inaccessible in most real-world tasks. The second one is based on the use of mel-frequency cepstral coeffi-
cients and the spectral flatness measure as input signal features and the Gaussian mixture models as the classifi-
er. Three scenarios are considered at the phase of training classifiers: no preprocessing, non-speech fragments 
spotting by using the voice activity threshold detector, non-speech fragments spotting by using the voice activity 
detector based on Gaussian mixture models. Similar scenarios are implemented at the testing phase. The deter-
mination accuracy of the noise type which is equal to the ratio of the number of correctly classified signals to the 
total number of test signals is calculated for each run of measurements. The operation comparison results of 
two noise type classifiers for the considered scenarios that are associated with the use or non-use of voice activ-
ity detectors both in training and testing are presented. Accuracy enhancement possibility of acoustic noise clas-
sification through the voice activity detection is shown. 
Keywords: speech signal, acoustic noise, voice activity detector, machine learning. 
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