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акустические характеристики фильтра. На следующем этапе, значения функции ),( bah  волосковых клеток 

для каждой полосы усредняются, при этом используется окно разной длины в отличии от дискретного пре-
образования Фурье, где размер окна фиксирован. Чем выше частота, тем короче окно – это предотвращает 
от сглаживания информации длинным окном. 
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размер окна сдвига. 
Для учёта нелинейности были использованы веса функции громкости [2]: 
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И на последнем этапе применяется дискретное косинусное преобразование (ДКП), для уменьшения 
размера полученных признаков. Эти признаки получили название кохлеарные кепстральные коэффициен-
ты (ККК) и они являются тем пространством, в котором будет происходить идентификация диктора. 

Для экспериментальной оценки признаков ККК для текстонезависимой идентификации в акустиче-
ских шумах, был спроектирован идентификатор дикторов на основе нейронных сетей. Также было произве-
дено сравнение результатов распознавания ККК признаков с существующими мел-частотными кепстраль-
ными коэффициентами (МКК) и характеристиками, полученные с помощью алгоритма RASTA (Relative 
Spectral Transform – Относительное спектральное преобразование) в задаче идентификации диктора в аку-
стических шумах. В качестве базы была составлена речевая база, основанная на базе SSC[3]. Было подго-
товлено 3 множества: обучающее, настраиваемое и тестовое. Сравнение результатов идентификации дик-
тора с различными уровнями шумов (представленный тип шума – bubble шум) представлено на рисунке 2. 

 

 
Рис.2 – Сравнение результатов распознавания 

 
Проведённые эксперименты демонстрируют, что в условиях наличия акустических шумов различно-

го типа (белый шум, bubble шум, машинный шум), рассмотренный алгоритм экстракции характеристиче-
ского вектора справляется с задачей идентификации значительно лучше, чем алгоритмы извлечения МКК 
и относительного спектрального преобразования при наличии шума любого рассматриваемого типа.  
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Современные устройства и технологии позволяет передавать, принимать и воспроизводить аудио сигналы, нахо-

дясь в различных условиях окружающей среды. Это приводит к возникновению проблемы разборчивости принятого, 
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воспроизведенного или переданного аудио сигнала в связи с высоким уровнем окружающего шума. Исходя из данной 
проблемы, очень важно разработать систему, которая будет эффективно подавлять уровень шума, используя различ-
ные методы и подходы, такие как усиление уровня интересующего аудио сигнала, не допуская, при этом, увеличения 
уровня сигнала до критически опасного значения для слуховой системы человека, а также алгоритмы, направленные на 
обработку, непосредственно, шумовых компонент, без внесения изменений в аудио сигнал. 

Основной задачей данной работы, являлось проектирование комбинированной системы улучшения 
разборчивости аудио сигнала в агрессивно шумовой среде, которая способна осуществлять шумоподав-
ление, как для полученного и воспроизведенного аудио сигнала, так и для передаваемого аудио сигнала. 
Зашумленный аудио сигнал представляет собой сумму окружающего шума, прошедшего через опреде-
ленный путь в ухо человека и самого интересующего сигнала. 

Для достижения приемлемых результатов было решено проводить два этапа редактирования шумов. 
Данный подход позволяет получить более гибкий и эффективный алгоритм, а также, не допуская дости-
жения критически опасного уровня аудио сигнала, избавиться от шумов, чей уровень достаточно высок. 
Первым этапом работы, является алгоритм активного шумоподавления (Active noise control (ANC)), инте-
грированный в звуковоспроизводящую систему. 

На рисунках 1 и 2 приведены структурная схемаANC и конструктивное расположения компонентов 
системы: 
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Рис. 1 – Структурная схема ANC 

 

Рис. 2 – Конструктивное расположения компонентов 

Алгоритм ANC основан на субполосной адаптивной фильтрации, которая в свою очередь функциони-
рует на базе NLMS-алгоритма: 
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где w(n) – набор коэффициентов фильтра, u(n) – входящий сигнал, e(n) – ошибка, µ - шаг приращения. 
Вторым этапом шумоподавления является маскирование, которое осуществляется в частотно-

временной области, с применением психоакустических принципов, за счет использования ANC. На втором 
этапе необходимо маскировать только остаточный шум, что позволяет достичь достаточно высокого уров-
ня шумоподавления, т.к. наиболее значимые шумовые компоненты были подавлены на этапе активного 
шумоподавления, а также не допустить достижения критически высокого уровня аудио сигнала при его 
усилении, в следствие того, что остаточный шум не обладает высокой амплитудой. 
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На рисунках 3 приведена структурная схема алгоритма маскирования: 
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Рис. 3 – Структурная схема алгоритма маскирования 

Для создания математических моделей был использован язык технических вычислений MatLab. Для 
проектирования прототипа устройства была использована процессорная система на базе ARM-ядра. 

В результате построена система улучшения разборчивости аудио сигнала в агрессивной шумовой 
среде. Основными преимуществами является двуэтапность обработки, которая позволяет применять дан-
ную систему в различный шумовых средах, для различных аудио сигналов и препятствует достижению кри-
тически опасного уровня аудио сигнала для слуховой системы человека, также данная система может ра-
ботать для передачи аудио сигнала, подавляя шумы в сигнале.  
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В современных автоматических системах распознавания (АСР) одной из главных задач является обеспечение 

распознавания в условиях с различной акустической обстановкой. Для достижения высоких показателей эффективно-
сти распознавания в акустических шумах, целесообразно использовать алгоритмы, моделирующие процесс обработки 
звукового сигнала слуховой системой человека. Основой для таких алгоритмов служат различные преобразования, 
одним из которых является слуховое преобразование. 

Слуховое преобразование – преобразование, которое переводит сигнал из временной области в 
набор выходов банка фильтров. Частотные характеристики и распределение полос банка фильтров такие 
же, как и у базилярной мембраны в улитке в среднем ухе человека. Когда звук попадает в человеческое 
ухо, акустическая энергия с внешнего уха превращается в механическую энергию через среднее ухо, пред-
ставленное тремя косточками. Когда последняя косточка, стремечко, колеблется, то это приводит в движе-
ние жидкость внутри улитки, создавая бегущие волны на базилярной мембране (БМ).  




