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Аннотация. Задача выявления голосовых патологий отличается малым объемом доступных данных 
для обучения, вследствие чего системы классификации, использующие малоразмерные данные, являются 
наиболее актуальными. Предлагается совместное использование методов LASSO (least absolute shrinkage 
and selection operator) и BSS (backward stepwise selection) в отборе наиболее значимых признаков для за-
дач определения голосовых патологий, в частности бокового амиотрофического склероза. Использованы 
признаки на основе мел-частотных кепстральных коэффициентов, традиционно применяемые в обработке 
речевых сигналов, и на основе дискретной оценки огибающей спектра авторегрессионного процесса. Вто-
рые спектральные признаки извлекаются с помощью генеративного метода, предполагающего вычисление 
дискретного преобразования Фурье последовательности отчетов, сгенерированной с использованием ав-
торегрессионной модели входного голосового сигнала. Последовательность генерируется таким образом, 
чтобы учесть периодическую природу преобразования Фурье. Это позволяет повысить точность оценки 
спектра и уменьшить эффект спектральной утечки. Отбор признаков с помощью методов LASSO и BSS 
позволил повысить эффективность классификации, используя меньшее число признаков, по сравнению 
с применением только метода LASSO.

Ключевые слова: анализ голоса, генеративный метод, авторегрессия, машинное обучение, спектральные 
признаки, классификация.
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Abstract. The task of detecting vocal abnormalities is characterized by a small amount of available data for train-
ing, as a consequence of which classification systems that use low-dimensional data are the most relevant. We pro-
pose to use LASSO (least absolute shrinkage and selection operator) and BSS (backward stepwise selection) 
methods together to select the most significant features for the detection of vocal pathologies, in particular amyo-
trophic lateral sclerosis. Features based on fine-frequency cepstral coefficients, traditionally used in speech signal 
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processing, and features based on discrete estimation of the autoregressive spectrum envelope are used. Spectral 
features based on the autoregressive process envelope spectrum are extracted using the generative method, which 
involves calculating a discrete Fourier transform of the report sequence generated using the autoregressive model 
of the input voice signal. The sequence is generated by the autoregressive model so as to account for the periodic 
nature of the Fourier transform. This improves the accuracy of the spectrum estimation and reduces the spectral 
leakage effect. Using LASSO in conjunction with BSS allowed us to improve the classification efficiency using 
a smaller number of features as compared to using the LASSO method alone.

Keywords: voice analysis, generative method, autoregression, machine learning, spectral features, classification.
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Введение

Большое количество систем обработки речевых и голосовых сигналов с использованием 
машинного обучения оперируют признаками в частотной области [1–3]. Извлечение признаков 
в таких системах сводится к получению в том или ином виде оценки спектра входного сигнала. 
При этом основным требованием является как можно более высокое спектральное разрешение 
при удовлетворительной точности оценки для целевой задачи.

Задача выявления патологий по голосу – особенно сложная, поскольку объем обучающих 
данных недостаточен для использования широко применяемых сегодня методов машинного обу-
чения. В качестве примера можно выделить задачу выявления по голосу бокового амиотрофи-
ческого склероза (БАС). Малый объем доступных данных здесь обусловлен спецификой забо-
левания. БАС – нейродегенеративное неизлечимое заболевание, около 50 % пациентов с БАС 
умирают в течение 30 мес после появления симптомов [4]. На данный момент не обнаружено 
каких-либо биологических маркеров БАС, и диагноз ставится на основании совокупности кли-
нических наблюдений. В среднем для постановки диагноза требуется более года [5]. Трудности 
с речью или глотанием (бульбарные симптомы) – первые симптомы примерно у 30 % людей 
с БАС [6]. Почти у всех пациентов с БАС слышимые врачом бульбарные симптомы проявляются 
на более поздних стадиях. Соответственно организовать массовый сбор речевого материала у па-
циентов с верифицированным диагнозом достаточно сложно.

В статье определяющая роль в решении задачи детектирования голосов пациентов с БАС 
отводится синтезу характеристического вектора признаков и отбору наиболее информативных 
из них. В большинстве случаев для вычисления признаков в частотной области используется 
дискретное преобразование Фурье (ДПФ) [1], однако исходя из существующих ограничений при-
знаки на основе ДПФ являются избыточными. Альтернативы – признаки на основе мел-кепст-
ральных коэффициентов (МЧКК) и дискретной оценки огибающей спектра авторегрессионного 
процесса (ОСАП) [7].

В условиях ограниченной обучающей выборки важная задача – способ отбора малого числа 
информативных признаков, наиболее характерных для патологии. Исследована идея совместного 
использования двух методов отбора LASSO (least absolute shrinkage and selection operator) и BSS 
(backward stepwise selection). Приводятся результаты экспериментов, полученные при помощи 
классификатора, обученного на ограниченной речевой обучающей выборке и использующего ма-
лоразмерные признаки как на основе МЧКК, так и на основе ОСАП. Экспериментальная оценка 
позволяет сделать вывод о высокой эффективности полученного решения. 

Малоразмерные признаки  
на основе оценки огибающей спектра авторегрессионного процесса

Мел-кепстральные коэффициенты широко применяются в обработке речевых сигналов [1, 2]. 
Оценка ОСАП признаков является авторским методом, который кратко изложен ниже. Призна-
ки на основе ОСАП получаются в результате ДПФ сгенерированной последовательности малой 
длины. Процесс вычисления дискретной оценки ОСАП включает несколько этапов.

1. По входному кадру анализируемого сигнала с использованием автокорреляционного мето-
да определяются параметры авторегрессионной (АР) модели Р-го порядка: a k Pk , ,=1  [8].
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2. С помощью АР-модели генерируется последовательность с периодом, равным размеру 
ДПФ. Размер ДПФ зависит от целевой размерности вектора признаков и покрываемого им час-
тотного диапазона.

Пусть требуется сгенерировать ненулевую последовательность x m� �  длины M
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Используя параметры АР-модели анализируемого процесса, получаем следующее соот-
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Для выполнения условия (1) установим x M / 2 1� � � . Решив систему линейных уравнений (3), 
най дем искомую последовательность x m m M� � �, ,1 , причем для нее будет характерно затуха-
ние к краям кадра, что позволяет добиться того же эффекта, как и в случае применения оконной 
функции.

3. Вычисляется ДПФ одного периода последовательности, сгенерированной на этапе 2:
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Полученный дискретный спектр S kest � �  используется в качестве вектора признаков для ана-
лиза голосового сигнала.

На рис. 1 проиллюстрированы основные этапы вычисления малоразмерных спектральных 
признаков на основе ОСАП. 

 d e
Рис. 1. Этапы получения оценки огибающей спектра авторегрессионного процесса

Fig. 1. Stages of obtaining an estimate of the envelope spectrum of the autoregressive process

 а b c
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На рис. 1, а показан один фрейм исходного сигнала, на рис. 1, b – вычисленные парамет-
ры АР-модели сигнала. В данном случае использовался порядок фильтра-предсказателя, рав-
ный 280. На рис. 1, c изображено частотное представление АР-модели сигнала, из которого 
видно, что модель достаточно точно описывает гармоническую структуру сигнала, на рис. 1, d – 
демонстрируется последовательность, получаемая в результате решения системы (3). Можно 
видеть, что цент ральный отсчет равен единице, а по краям интервала наблюдения сигнал стре-
мится к нулю, что при спектральном оценивании дает тот же эффект, что и применение окон-
ной функции. На рис. 1, е показано вычисление ДПФ от сгенерированной последовательности. 
Полученные спектральные составляющие называются ОСАП и используются в качестве вектора 
признаков для анализа голоса. 

Система автоматического выявления патологии на основе машинного обучения  
с использованием малоразмерных спектральных признаков

Для экспериментальной оценки эффективности применения различных методов отбора 
наибо лее информативных признаков использовали систему анализа и классификации голосово-
го сигнала, описанную в [9] (рис. 2). В системе выполняется бинарная классификация (норма/
па тология) на основе анализа протяжного звука «а». Анализ заключается в сегментировании 
сигнала на кадры (продолжительность – от 10 до 40 мс), после чего выполнялся расчет крат-
ковременных и надсегментных признаков [10]. Векторы надсегментных признаков передаются 
в классификатор, который работает на основе метода опорных векторов SVM (Support Vector 
Machine) [11].

Надсегментные признаки [10] представляют собой средние значения и среднеквадратичное 
отклонение (СКО) кратковременных признаков (МЧКК и признаков на основе ОСАП) на продол-
жительном интервале наблюдения (до 1 с). Для расчета МЧКК использовался метод, описанный 
в [9]. Малоразмерные спектральные признаки на основе дискретной оценки ОСАП вычислялись 
в соответствии с (4).

На этапе проектирования классификатора с целью повышения эффективности его работы 
выполняли отбор признаков с совместным применением методов LASSO [12] и BSS [13]. Метод 
LASSO использует модель линейной регрессии со штрафной функцией, накладываемой на сум-
му абсолютных значений коэффициентов модели. Решение находится итеративно при изменении 
штрафных весов. Порядок обращения параметров модели в нуль определяется степенью влияния 
соответствующих признаков на качество классификации. BSS, в свою очередь, обеспечивает пе-
ребор признаков, исключая те из них, которые ухудшают решение.

Для обучения и тестирования системы использовалась база, содержащая 64 образца голосо-
вых сигналов (протяжный звук «а») [14]. В базе имелись записи 33 здоровых пациентов (13 муж-
чин, 20 женщин) и 31 пациента, больных БАС (17 мужчин, 14 женщин).

Рис. 2. Система анализа и классификации для выявления патологии
Fig. 2. Analysis and classification system for pathology detection
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Результаты исследований и их обсуждение

Используя систему автоматического выявления патологии на основе машинного обучения, 
выполнена оценка эффективности применения методов LASSO и BSS для отбора наиболее ин-
формативных признаков. При проведении экспериментов размерность вектора надсегментных 
признаков N варьировалась от 36 до 76 в зависимости от количества используемых параметров 
в частотной области M, т. е. N M� � �� �4 1 . В случае вычисления признаков на основе МЧКК зна-
чение M равно числу кепстральных коэффициентов, а в случае вычисления с по мощью ОСАП – 
количеству отсчетов в частотной области в целевом диапазоне частот. Нижняя и верхняя грани-
цы частотного диапазона, используемого для формирования признаков, ограничивалась преде-
лами 50–400 Гц. Длительность кадра анализа T составляла 10–40 мс. При вычислении ОСАП 
использовался порядок фильтра-предсказателя Р = 280.

Для оценки производительности классификатора применяли метод перекрестной провер-
ки LOSO [15], при котором классификатор тестируется итерационно. На каждой итерации в тес-
товый набор включаются данные, соответствующие одному диктору, а в обучающий набор – все 
оставшиеся. В качестве критерия эффективности классификации использовали среднюю сбаланси-
рованную точность классификации BA , вычисляемую по следующей формуле:

BA BA
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где TPi, TNi, FPi, FNi – количество истинно положительных, истинно отрицательных, ложнополо-
жительных и ложноотрицательных результатов классификации для i-й итерации соответственно; 
I – количество итераций, соответствует количеству дикторов.

В табл. 1, 2 приведены полученные средние сбалансированные точности признаков клас-
сификации речи на основе МЧКК и ОСАП в зависимости от базового количества признаков N 
и длительности кадра анализа Т для разных вариантов отбора признаков (без отбора, с LASSO, 
с LASSO + BSS). Жирным шрифтом выделены наилучшие достигнутые результаты. 

Таблица 1. Средняя точность признаков классификации речи 
на основе мел-кепстральных коэффициентов 

Table 1. Average accuracy of speech classification features based of mel-cepstral coefficients 

Т, мс / Т, ms

Средняя точность BA , % / Average accuracy BA , %
Без отбора признаков / 
Without feature selection LASSO LASSO + BSS

N = 36 N = 56 N = 76 N = 36 N = 56 N = 76 N = 36 N = 56 N = 76
10 58,1 63,1 61,9 71,8 77,9 84,4 74,2 84,1 84,8
15 64,9 54,8 62,8 75,7 76,7 79,1 75,8 76,7 84,7
20 65,9 61,4 63,8 75,1 74,0 81,6 75,1 74,1 84,6
25 66,6 59,9 60,6 77,2 74,2 80,5 77,2 81,0 82,8
30 63,9 57,7 64,6 77,2 74,9 81,9 77,2 77,3 84,7
35 61,4 63,0 59,9 76,5 71,6 77,2 76,5 80,1 77,8
40 64,2 61,6 61,0 78,6 76,7 77,6 78,6 80,3 80,2

Таблица 2. Средняя точность признаков классификации речи
на основе огибающей спектра авторегрессионного процесса 

Table 2. Average accuracy of speech classification features  
based on the envelope spectrum of the autoregressive process

Т, мс / Т, ms

Средняя точность BA , % / Average accuracy BA , %
Без отбора признаков / 
Without feature selection LASSO LASSO + BSS

N = 36 N = 56 N = 76 N = 36 N = 56 N = 76 N = 36 N = 56 N = 76
10 60,3 68,4 70,5 75,8 85,5 83,2 75,8 88,6 83,2
15 67,3 74,3 75,4 76,1 81,4 81,1 79,7 87,7 87,6
20 61,9 71,3 74,8 75,4 83,6 83,3 75,9 89,0 90,3
25 67,2 66,8 74,5 72,5 79,1 83,4 75,5 85,6 89,8
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Т, мс / Т, ms

Средняя точность BA , % / Average accuracy BA , %
Без отбора признаков / 
Without feature selection LASSO LASSO + BSS

N = 36 N = 56 N = 76 N = 36 N = 56 N = 76 N = 36 N = 56 N = 76
30 61,1 69,1 75,1 68,5 81,3 87,2 73,1 87,5 90,1
35 58,5 71,0 72,4 66,5 77,8 84,3 69,4 85,9 89,0
40 62,2 70,6 73.9 72,3 81,4 85.2 72,5 84,2 90.1

В табл. 3, 4 показано, как менялось итоговое количество признаков классификации речи 
на основе МЧКК и ОСАП после выполнения процедуры отбора в зависимости от N и Т с помо-
щью методов LASSO и LASSO + BSS.

Таблица 3. Количество признаков классификации речи на основе мел-кепстральных коэффициентов 
Table 3. Number of speech classification features based on mel-cepstral coefficients

Т, мс / Т, ms
Количество признаков, шт. / Number of features, pcs.
LASSO LASSO + BSS 

N = 36 N = 56 N = 76 N = 36 N = 56 N = 76
10 6 24 21 3 16 20
15 6 4 27 5 4 19
20 4 5 13 4 4 9
25 5 27 18 5 21 16
30 5 21 16 5 17 11
35 5 40 5 5 31 4
40 5 16 10 5 14 6

Таблица 4. Количество признаков классификации речи 
на основе огибающей спектра авторегрессионного процесса

Table 4. Number of speech classification features based  
on the envelope spectrum of the autoregressive process

Т, мс / Т, ms
Количество признаков, шт. / Number of features, pcs.
LASSO LASSO + BSS 

N = 36 N = 56 N = 76 N = 36 N = 56 N = 76
10 6 23 4 6 16 4
15 17 28 43 13 19 37
20 11 35 34 10 27 27
25 17 28 56 11 20 41
30 16 31 35 11 21 31
35 17 35 33 15 27 29
40 13 26 31 12 20 21

Из табл. 1–4 видно, что наибольшая сбалансированная точность классификации достигается 
при использовании признаков на основе дискретной оценки ОСАП для фрейма анализа длитель-
ностью 20 мс. Совместное применение методов LASSO и BSS для отбора наиболее информативных 
признаков предпочтительнее использования одного метода LASSO, поскольку это позволяет не толь-
ко уменьшить количество признаков, но и значительно повысить эффективность классификации.

Выводы
1. Предложено совместное использование методов LASSO и BSS при отборе информативных 

признаков для классификации речи с целью выявления голосовых патологий. Эксперименты с ре-
чевым материалом, включающим образцы здоровых дикторов и дикторов с патологией, позволяют 
заключить, что данный подход может быть применен для создания систем скрининг-диагностики 
на основе алгоритмов машинного обучения в условиях крайне ограниченной обучающей выборки. 

2. Система классификации, примененная в экспериментах, показала высокую эффективность 
при использовании малого речевого корпуса, содержащего всего 54 диктора. Применение BSS 
сов местно с LASSO в целом заметно повысило эффективность классификатора, позволяя 
на меньшем числе признаков получить более высокую точность классификации [7].

Окончание табл. 2
Ending of Tab. 2
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