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НЕЙРОСЕТЕВАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ КОДЕРА РЕЧЕВЫХ СИГНАЛОВ 

АДАПТИВНОГО К УРОВНЮ АКУСТИЧЕСКИХ ШУМОВ 

Рассматриваются вопросы, связанные с проектированием адаптивного 
к уровню акустических шумов кодера источника речевых сигналов  с µ-
компандированием на основе искусственной нейронной сети. Удалось дос-
тигнуть снижение уровня дисперсии акустического шума на выходе нейро-
сетевой реализации кодера источника сообщения в десятки раз по сравне-
нию со стандартным кодеком при увеличении отношения сигнал-шум от 7 
до 23 дБ в случае различной дисперсии акустического шума, без снижения 
субъективной оценки качества речевого сигнала по шкале MOS. 
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Введение. Речевые сигналы (РС), с которы-
ми приходится иметь дело на практике, всегда в 
той или иной степени подвержены действию 
акустических шумов (АШ). В тех случаях, когда 
шум имеет значительную интенсивность, его 
наличие может существенно исказить результа-
ты обработки, анализа или распознавания речи. 
В целом ряде других случаев, например, при 
анализе зашумленных РС в криминалистических 
целях или восстановлении аудиозаписей в архи-
вах, задача уменьшения негативного воздейст-
вия АШ на РС  носит самостоятельный характер 
и является единственной целью работы. Поэтому 
разработка алгоритмов, снижающих влияние 
АШ на РС, является весьма актуальным направ-
лением исследований. 

Известны различные алгоритмы подавления 
АШ при обработке РС [1]. Большинство сущест-
вующих алгоритмов шумоподавления реализу-
ются в частотной области и используют различ-
ные варианты метода спектрального вычитания 
[2, 3]. Основным недостатком данных методов 
является  появление в отфильтрованном РС ис-
кажений, известных как «музыкальные тона». 
Помимо этого может быть использован подход 
обработки зашумленного РС в подпространст-
вах, который является обобщением методов 
спектрального взвешивания. Оценка параметров 
РС в данном алгоритме рассматривается как за-
дача оптимизации с ограничениями, где искаже-
ния РС  минимизируются с учётом остаточной 
мощности шума. При этом оценка качества от-
фильтрованной речи выполняется с использова-
нием ряда объективных и субъективных показа-
телей. 

Применение данных алгоритмов шумопо-
давления при цифровой обработке РС осуществ-
ляется в случае наличия параллельно включен-
ного АЦП, который позволяет представить не-
прерывный поток данных в цифровом виде для 
дальнейшей обработки на ЭВМ. Данный факт 
является существенным техническим и  эконо-
мическим недостатком применения таких алго-
ритмов [4].  Кроме того, известно, что в настоя-
щее время для микропроцессоров наступает так 
называемый «технологический предел», заклю-
чающийся в том, что они достигли максимально-
го уровня повышения быстродействия.  

Одним из способов решения данной про-
блемы может быть использование новой эле-
ментной базы, например, на основе искусствен-
ных нейронных сетей (ИНС). Нейронные сети 
представляют собой весьма перспективную вы-
числительную технологию, дающую новые под-
ходы к исследованию различных динамических 
задач. Свойство толерантности, присущее для 
ИНС, позволяет находить решения, робастные к 
различным видам искажений. Способность к мо-
делированию нелинейных процессов, работе с 
зашумленными данными и адаптивность [5] да-
ют возможность применению ИНС при решении 
широкого класса задач [6].  

Цель работы – проектирование и исследо-
вание нейросетевой реализации кодера источни-
ка сигнала при воздействии АШ. 

Анализ статистических характеристик 
АШ. Акустический сигнал, поступающий через 
микрофон на вход системы цифровой обработки, 
практически всегда содержит в себе не только 
РС, но и различного рода АШ. Отрицательное 
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влияние АШ на РС проявляется в уменьшении 
разборчивости и ухудшении качественных ха-
рактеристик речи. Особенно сильно данный эф-
фект проявляется в цифровых системах обработ-
ки речи, так как приводит к дополнительным 
нелинейным искажениям РС. 

При экспериментальных исследованиях 
изучалось влияние АШ на РС, создаваемых ав-
тотранспортом вблизи дороги, и АШ внутри ав-
томобилей марок ВАЗ (Lada) 2112, ВАЗ (Lada) 
2190, Hyundai Sonata. Запись АШ проводилась с 
частотой дискретизации 40 кГц. В дальнейшем 
для корректного наложения данных АШ на ис-
ходный РС осуществлялась фильтрация запи-
санных аудио файлов в полосе частот 0.3-3.4 кГц 
и децимация до частоты дискретизации 8 кГц.  

Проводился анализ спектральных и стати-
стических характеристик данных АШ. Примеры 
частотных спектров АШ представлены на ри-
сунке 1.  

 
Рисунок 1 – Частотные спектры АШ, используе-

мых в экспериментальном исследовании 

Показано, что АШ, создаваемый автотранс-
портом около дороги, является широкополос-
ным, так как его спектр относительно равномер-
но распределен в полосе частот 0.3-3.4 кГц, а 
АШ внутри автомобиля узкополосный, так как 
его спектр расположен в полосе частот             
0.3-1.5 кГц. 

На рисунке 2 приведены функции плотно-
сти вероятности (ФПВ) исследуемых АШ. 

Проанализировав полученные результаты по 
критерию согласия χ2, было показано, что данные 
ФПВ исследуемых АШ могут быть аппроксими-
рованы нормальным законом распределения. 

Рисунок 2 – ФПВ исследуемых АШ 

Алгоритм обучения ИНС. Для решения 
какой-либо задачи с применением ИНС следует, 
прежде всего, спроектировать структуру сети, 
адекватную поставленной задаче. Для реализа-
ции кодера источника РС была выбрана нейрон-
ная сеть типа «многослойный персептрон». Дан-
ный тип архитектуры нейронной сети  является 
классической многослойной сетью с полными 
последовательными связями нейронов. На сего-
дняшний день многослойный персептрон явля-
ется наиболее простой в реализации сетью, а 
также он находит множество применений в раз-
личных прикладных задачах, например, таких 
как обработка речевых сигналов [7, 8],  анализ 
изображений [9, 10],  экспертных системах [11] и 
т.д. Основное  преимущество многослойного 
персептрона – это возможность решать трудно 
формализуемые задачи или задачи, для которых 
алгоритмическое решение неизвестно, но для 
которых возможно составить набор примеров с 
известными решениями. При обучении ИНС за 
счёт своего внутреннего строения выявляет за-
кономерности  и связи входных и выходных об-
разов. Таким образом, ИНС типа «многослойный 
персептрон» позволяет наиболее точно аппрок-
симировать выходные данные при обучении[12]. 
Обучение ИНС проводилось по методу Левен-
берга-Марквардта. Данный метод может быть 
представлен как комбинация методов наиско-
рейшего спуска и Гаусса – Ньютона, которые 
являются примером способа быстрой оптимиза-
ции обучения [13]. Главными достоинствами 
данного алгоритма являются скорость обучения 
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и отсутствие необходимости в указании крите-
риев остановки обучения [14]. В процессе проек-
тирования была проведена оптимизация струк-
туры ИНС по критерию минимума СКО обуче-
ния. При оптимизации происходило изменение 
количества скрытых слоев, количества нейронов 
в слоях и наклона сигмоидальной функции акти-
вации нейронов.  

Оптимальная структура ИНС включала в 
себя: 

- количество входов – 1; 
- количество выходов – 1; 
- количество скрытых слоев – 2; 
- количество нейронов в первом скрытом 

слое – 10; 
- количество нейронов во втором скрытом 

слое – 10; 
- вид  активационной функции – гиперболи-

ческий тангенс.  
Обоснование структуры нейросетевой 

реализации кодера источника РС. Сравни-
тельный анализ известного 8-разрядного кодера 
с µ-компанированием по стандарту G.711 µ-Law, 
реализованного на ИНС, показал возможность 
подавления АШ в ИНС.  При этом оказалось, что 
уровень подавления АШ существенно зависит от 
параметров ИНС. Поэтому возникла необходи-
мость в дополнительном исследовании адаптив-
ного кодера на основе ИНС с различными весо-
выми коэффициентами и векторами смещения, 
которые бы обеспечивали различный порог по-
давления АШ. Если за условие перестройки па-
раметров ИНС выбрать полное подавление АШ, 
то будет происходить существенное искажение 
РС, а при больших уровнях АШ  полная потеря 
сообщения. В связи с этим критерием пере-
стройки параметров ИНС было предложено ис-
пользовать значение СКО АШ  σ, что позволяло 
подавить примерно 68,2 % шума, при условии 
что его плотность распределения вероятности 
хорошо аппроксимируется нормальным распре-
делением. Таким образом, был введен порог по-
давления ИНС p=σ. Для определения значения 
порога подавления необходимо в паузах речи 
оценивать дисперсию АШ. 

Таким образом, структурная схема пере-
страиваемого кодера источника РС на основе 
ИНС имеет вид, показанный на рисунке 3. 

На вход кодера источника сообщения на ос-
нове ИНС поступали отсчеты зашумленного РС. 
Далее сигнал обрабатывался устройством опре-
деления пауз, которое было реализовано  с по-
мощью алгоритма Voice Activity Detection 
(VAD) [15]. В использованном методе реализа-
ции алгоритма VAD РС разбивался на фреймы, а 
затем для каждого фрейма одновременно вычис-

лялись три характеристики РС:  краткосрочная 
энергия [16], мера спектральной плоскостности 
и составляющая фрейма речи с преобладающи-
ми частотами [17]. Это позволяло наиболее точ-
но определить паузу в РС даже при очень низких 
отношениях сигнал-шум (ОСШ). В паузах РС 
определялось СКО шума, данное значение по-
ступало на ПЗУ, в котором хранились весовые 
коэффициенты и векторы смещения ИНС. В за-
висимости от уровня СКО шума происходило 
изменение порога подавления кодера. Затем РС с 
подавленным АШ поступал на декодер, где 
сравнивался с исходным не зашумленным РС.  

 
Рисунок 3 – Структурная схема нейросетевой  

реализации кодера РС 

Анализ результатов, полученных в про-
цессе компьютерного моделирования. Для 
проведения экспериментального исследования 
нейросетевой реализации кодера источника со-
общения был использован РС, содержащий в 
себе акустически взвешенные фразы, представ-
ленные в ГОСТ Р 51061-97. АШ накладывались 
на РС с различной дисперсией шума. При иссле-
дованиях было показано, что погрешность кван-
тования обученной ИНС при отсутствии АШ не 
превышала погрешности квантования стандарт-
ного кодера G.711. Исследовались зависимости 
ОСШ q зашумленного РС от уровня СКО АШ σ. 
Для этого на исходный РС аддитивно наклады-
вались различные АШ с уровнем нормированно-
го СКО от 0.01 до 0.12. Нормировка осуществ-
лялась к СКО РС. После чего для сравнения за-
висимостей ОСШ от уровня СКО АШ данные 
зашумленные РС пропускались через нейросете-
вую реализацию кодера источника сообщения, 
приведенную на рисунке 3, и через стандартный 
кодер, результаты сравнения приведены на ри-
сунке 4.  

Из анализа рисунка 4 следует, что нейросе-
тевая реализация кодера позволяет увеличить 
ОСШ от 7 до 23 дБ. 

Соответствующие выбросы на рисунке 4 
связаны с дискретной перестройкой порога по-
давления АШ. Можно отметить, что степень по-
давления АШ не существенно зависит от типа 
АШ и его спектральных характеристик. 
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Для оценки дисперсии декодированного 
шума Dдкш, АШ с различным уровнем диспер-
сии: от 0 до 0,01 проходил через схему, пред-
ставленную на рисунке 3. в данном случае АШ  

 
Рисунок 4  Зависимости ОСШ декодированного 

сигнала при нейросетевой реализации кодера РС 
по сравнению со стандартным кодером 

не накладывался на РС для более точного опре-
деления его параметров. В результате экспери-
ментальных исследований было отмечено сни-
жение уровня дисперсии шума Dш на выходе 
проектируемого устройства по сравнению со 
стандартным кодером источника сообщения в 10 
– 100 раз.  

Для получения субъективной оценки каче-
ства сигнала по методу MOS [18] была произве-
дена запись РС шестью дикторами, которые на-
читывали акустически взвешенные фразы, про-
писанные в ГОСТ Р 51061-97. После этого каж-
дый АШ аддитивно накладывался на РС с раз-
личным ОСШ – от 0 до 40 дБ. Полученные РС 
кодировались стандартным кодером источника 
сообщения и с помощью нейросетевой реализа-
ции перестраиваемого кодера. Десять аудиторов 
производили субъективную оценку прослуши-
ваемых РС по пятибалльной шкале [19]: 

5 – понимание речи без малейшего напря-
жения внимания; 

4 – понимание речи без затруднений; 
3 – понимание речи с напряжением внима-

ния без переспросов и повторений;  
2 – понимание речи с некоторым напряже-

нием внимания, редкими переспросами и повто-
рениями; 

1 – понимание речи с большим напряжени-
ем внимания, частыми переспросами и повторе-
ниями. 

Оценки аудиторов складывались, а затем 
находилось среднее значение субъективной 
оценки по методу MOS. 

В таблице 1 и таблице 2 приведены средние 
значения субъективных оценок по шкале MOS в 
зависимости от ОСШ. 

Таблица 1  Среднее значение субъективных оце-
нок для широкополосного АШ 

Среднее значение 
субъективных оце-
нок для широкопо-

лосного АШ  

ОСШ, дБ 

0 10 20 30 40 

 
Стандартный ко-

дер 1,1 2,3 3,2 4,2 4,8 

 
Кодер на основе 
ИНС 1,2 2,6 3,8 4,3 4,8 

Таблица 2  Среднее значение субъективных оце-
нок для широкополосного АШ 

Среднее значение 
субъективных оценок 
для широкополосного 

АШ  

ОСШ, дБ 

0 10 20 30 40 

 Стандартный кодер 1,1 2,1 3,1 3,9 4,6 

 
Кодер на основе 

ИНС 1,1 2,3 3,4 4,2 4,6 

Таким образом, удалось достигнуть увели-
чения субъективной оценки качества РС на 0.2-
0.5 балла по шкале MOS, рисунок 5. 

 

 
Рисунок 5  Зависимости MOS от отношения  

сигнал-шум 
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Заключение. Проведенные исследования 
показали эффективность применения нейросете-
вой реализации кодера источника РС при дейст-
вии АШ. Удалось достигнуть снижения уровня 
дисперсии шума на выходе кодера в десятки раз 
по сравнению со стандартным кодером при уве-
личении отношения сигнал-шум от 7 до 23 дБ в 
случае различной дисперсии шума. При этом не 
снижалась субъективная оценка качества РС по 
шкале MOS. Следует отметить, что полученные 
результаты существенно не зависят от типа шу-
ма и его спектральных характеристик, а также от 
исходного РС, что, в свою очередь, исключает 
эффект запоминания, свойственный для ИНС. 
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