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В первых шестнадцати циклах вход состоит из 32 – битного слова данного блока. Для оставшихся 64 
циклов вход состоит из сложения по модулю 2 нескольких слов.  

 

 
 

Рис. 3– Одна итерация цикла. 

 

Длина дайджеста 160 бит 

Размер блока обработки 512 бит 

Число итераций 80 

Число элементарных функций 3 

Число дополнительных констант 4 

 
Алгоритм прост в описании и реализации, однако достаточно устойчив к атакам грубой силы.  
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В данной работе рассмотрены методы оценивания маски для речевого сигнала. Речевая маска позволяет 
использовать реконструированный сигнал для извлечения характеристического вектора и дальнейшей идентификации 
диктора в условиях акустических шумов. 

Речевой сигнал, даже если он зашумлен, обладает значительной степенью избыточности, и 
информация о речевых характеристиках присутствует и в случае сильного зашумления. Методы, которые 
используют это наблюдение (англ. missingdataapproaches) используют речевые маски для маркировки 
сигнала для каждой точки время-частота по наличию речи или шума в ней [1]. В дальнейшем, маску 
используют для реконструирования сигнала, получения из него характеристического вектора для 
идентификации диктора. В случае, когда шум известен заранее, маску можно построить по критерию 
отношения сигнал-шум (англ. signaltonoise, SNR) для каждого временно-частотного компонента. Если такую 
маску использовать для идентификации, то распознавание диктора будет иметь высокую шумоустойчивость 
даже в присутствии сильных шумов и искажений [2]. На практике, отсутствие априорного знания о шуме 
толкает на осуществление оценки речевой маски. 

Подходы оценивания речевой маски делятся на [1]: 
1) Методы, основанные на оценке SNR; 
2) Методы, основанные на слуховом восприятии; 
3) Методы, основанные на классификации параметров оценивания. 
При оценке SNR решение надежности того или иного временно-частотного компонента принимается 
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прямым измерением спектральной плотности мощности зашумлѐнного сигнала. Для этого применяется метод 
спектрального вычитания [3], где оценка значения средней спектральной мощности шума получается из 
нескольких первых фреймов выражения (при условии тишины, когда в начале выражения отсутствует энергия 
речи). Для зашумленного сигнала, предполагаемый спектр чистой речи можно получить по формуле [3]: 
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коэффициент (  ≈ 0), необходим, чтобы значения спектра мощности были неотрицательными. Критерий для 

принятия решений [1]: 
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 – порог в дБ.В работе [4] был предложен критерий отрицательной энергии, где временно-частотный 
компонент помечался как надѐжный, если значение спектра зашумленного сигнала превышает значение 
спектра предполагаемого «шумового» сигнала. На рисунке 1 изображены спектрограмма зашумлѐнного 

речевого сигнала и полученная речевая маска с порогом надѐжности = 0 дБ. Речевой сигнал содержит 
фразу: «штурман просил продолжать разворот», частота дискретизации равна 16 кГц, тип используемого 
шума – babble, уровень зашумления SNR составляет минус 5 дБ. 

 
 
 
 
 
Рисунок 1. Спектрограммы 

речевого сигнала 
зашумленного шумом babble 
с уровнем SNR=    = -5дБ 
(слева) и полученная 

речевая маска с порогом 

надѐжности  =    = 0 дБ 
(справа) 

 
 
 
 
 
 

 
Недостатком методов, основанных на оценке SNR – это отсутствие шумоустойчивости к 

нестационарным и переходным шумам. 
Методы оценки, основанные на слуховой системе человека, используют свойства разделения целевых 

сигналов от источников шумов. В работе [5] был предложен метод группировки гармоник, основанный на том, 
что энергия внутри голосового сигнала находится возле гармоник частоты основного тона. В работе [6] 
используется метрика – голосовая дистанция – евклидово расстояние между формами спектра 
кратковременного сигнала и анализируемого окна. Это расстояние потом сравнивается с порогом, и сходно с 
формулой 2, выносится решение по каждому временно-частотному компоненту. Также методы могут 
использовать пространственное местонахождение источников сигнала для определения временно-частотных 
регионов в слуховой сцене с помощью бинауральной слуховой модели [7, 8]. 

Методы, основанные на классификации параметров оценивания, используют модель обучения для 
оценивания речевой маски.В байесовском подходе эта классификация достигается путем моделирования 
распределений набора признаков надежности. Если признаки сконструированы таким образом, что они 
используют характеристики самого речевого сигнала (а не характеристики искажающего шума), то 
вероятностная оценка значений признаков будет показывать, надежна ли связанная с ними временно-
частотная точка. 

Рассмотрим спектральный компонент xtf и набор соответствующих признаков надѐжности sstf. В 
соответствии с байесовским подходом решение о бинарной надежности для xtf можно получить [1]: 
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соответственно, в частотном канале f. А ))(|( 1 fssp
Bayes
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вероятности надежности и ненадѐжности для канала f, основанные на признаках sstf. 

В качестве признаков используют различные параметры: в работе [9] – спектральная энергия полосы и 
еѐ производные, в работе [8] были использованы: коэффициент гребенчатого фильтра для сравнения 
энергии в вокализованных областях с энергией в негармонических областях; коэффициент автокорреляции, 
для измерения периодичности сигнала; отношение энергии поддиапазона к энергии полной полосы, 
представляющее спектральную форму; оценка энергии шума; коэффициент эксцесса, используемый для 
измерения «остроты» пика сигнала; коэффициент тональности, для измерения SNR. 

Используя предполагаемые маски, отдельные классификаторы обучаются для невокализованных и 
вокализованных типов внутри каждого канала.В оценках для шумоустойчивого распознавания оценки 
классификатора превосходят традиционные оценки спектрального вычитания во всех условиях шума, но 
особенно для нестационарных случаев [10]. 

Таким образом, методы, основанные на слуховой системе человека, так и основанные на 
классификации речевых параметров могут обеспечить лучшую эффективность распознавания в сравнении с 
методами на основе оценки только SNR. Преимуществом аудиторных подходов в оценке маски является их 
способность строить решения, основанные на свойствах спектра речевого сигнала. Это позволяет более 
точно идентифицировать доминирующие речевые спектральные области по сравнению с подходами на 
основе SNR, которые предполагают обобщение шумовых характеристик, наблюдаемых в небольшом числе 
свободных от речи кадров. Недостатком подхода, основанного на классификации речевых параметров, 
является его слабость к шуму, которые имеют сходные спектральные характеристики с характеристиками 
речевого сигнала. В этом случае речевые параметры не смогут отличить речевые и шумовые компоненты 
доминирующей частоты, что приводит к низкой точности маскировки. 
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Одной из самых сложных задач для вычислительной техники является обработка естественного языка. В частности, 
одной из таких задач является имитация человеческого голоса. Алгоритмы машинного обучения являются наиболее 
эффективным инструментом в этой области.  

Для обучения нейронной сети необходим правильно составленный набор данных. Будет ли 
правильным обучающим примером для данной задачи сказанная одна, двумя разными людьми, фраза? 
Фраза может быть произнесена с различной скоростью, громкостью и темпом, входная и выходная 
последовательность будет иметь различную длину. Обучение нейронной сети на таких данных 
затруднительно, в таком случае хорошим решением является использование двух нейронных сетей. Первая 
нейронная сеть используется в качестве кодировщика и переводит данные в иное представление, вторая в 
качестве декодировщика, позволяет получить требуемый результат. 

 


