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В статье представлена архитектура нейросетевой модели для компактного параметрического представ­
ления характеристик голоса диктора (CAEM). Данна модель, например, мож ет быть использована для 
решения задач обнаружения речевой активности и классификации пола диктора, оптимизированная для 
мобильных устройств и встреивамых систем.

В ве д е н и е

Современные мобильные устройства требу­
ю т  локальной обработки речи без передачи дан­
ны х в облако, что  гарантирует конфиденциаль­
ность и низкую задержку. Обнаружение речевой 
активности (V A D ) и определение пола диктора 
являю тся базовы ми функциями для персонали­
зированных голосовы х ассистентов, фильтрации 
звонков и систем «умного дом а» [1]. Традицион­
ные подходы (W ebR T C  V A D , G M M  на M F C C ) 
теряю т эффективность в шуме, а облачные реше­
ния увеличивают энергопотребление и нарушают 
приватность [2].

Ф изиологическая основа разделения по по­
лу -  различия в длине гол осовы х связок и ре­
зонансных полостях: у  женщин выш е основная 
частота F0 (180-250 Гц) и смещены форманты, у 
мужчин -  80-180 Гц [3]. VAD опирается на времен­
ную непрерывность речи и спектральную энергию 
в гармониках. Гибридные модели, объединяющие 
нейронные сети и DSP, позволяю т одновременно 
решать обе задачи, используя общие признаки. В 
статье предлагается архитектура с новым блоком 
ком пактного представления харакреистик голо­
са ди ктора  (C om pact A udio Em beddings M odel
-  C A E M ). Она извлекает 64-мерные эмбеддинги 
из сы рого  аудио (0,5 млн параметров). М одель 
достигает F1-score V A D  95,2% и точн ости  пола 
97,5%.

I. А р х и т е к т у р а  м од ел и

А рхитектура представляет собой глубокую  
нейронную сеть сквозного (end-to-end) типа с 0,5 
млн параметров, которы й напрямую  из сы рого 
сигнала 16 кГц формирует 64-мерные эмбеддинги, 
несущ ие информ ацию  о вы соте основного тона, 
формантной структуре, гармоническом составе и 
временной динамике голоса.

Слои архитектуры  нейросетевой модели 
C A E M  вклю чю т следующие основные блоки:

-  Б лок SincConv (16 ф ильтров, ядро 101) -  
параметризуемая фильтрация по частоте;

-  Блок 1D-CNN (2 слоя: 3 2 ^ 6 4  фильтра, ядро 
5, stride 2, m ax-pooling);

-  Блок Transformer-encoder (1 слой, 4 головы, 
скрытая размерность 128, FFN 256, dropout
0,1);

-  Блок Projection head (128^ 64 , LayerNorm).

Рис. 1 -  Архитектура модели компактного 
представления харакреистик голоса диктора (CAEM)

А рхитектура состоит из четырёх последова­
тельно соединённых блоков, каждый из которых 
решает строго определённую акустическую зада­
чу и дополняет предыдущий:

Сырой аудиосигнал (320 отсчётов) сразу по­
ступает на блок SincConv -  банк из 16 обучаемых 
полосовых sinc-фильтров. Они автоматически вы­
деляют речезначимые диапазоны (300-800 Гц для 
м уж ских голосов, 400-1200 Гц для ж енских) и
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подавляю т внеполосный ш ум без S T F T  и мел- 
спектрограмм.

Далее следует двухслойная 1D-CN N 
(1 6 ^ 3 2 ^ 6 4  канала, ядро 5, stride 2, max-pooling). 
Она захваты вает локальные временные паттер­
ны -  м и кроструктуру возбуж дения, атаку /сп ад  
энергии, бы стры е ф орм антны е переходы -  и 
уменьшает временную размерность в четыре ра­
за, обеспечивая устойчивость к микросдвигам и 
фазовым искажениям.

Затем признаки подаю тся в однослойный 
трансф ормер-энкодер с четырьмя головами вни­
мания. Самовнимание позволяет каж дом у ш агу 
учитывать весь контекст окна: одна голова отсле­
ж ивает основной тон, две другие -  формантные 
области и их динамику, четвёртая подавляет шум. 
Э то значительно точнее кодирует пол диктора и 
наличие речи по сравнению с чисто свёрточными 
или рекуррентными моделями той же размерно­
сти.

П осле глобального усреднения по време­
ни 128-мерное представление сж имается линей­
ным слоем до  64 измерений и нормализует­
ся LayerNorm. При необходимости добавляю тся 
дельты, получая финальный 128-мерный эмбед- 
динг, готовы й к IN T 8-квантованию  и работе на 
мобильных устройствах в реальном времени.

II. Р е з у л ь т а т ы  э к с п е р и м е н т о в

П редобучение модели осущ ествлялось на 
LibriSpeech (960 ч, masked reconstruction, 15% 
маскированны х кадров, A dam W , lr= 1 0 - 4 , 20 
эпох). Дообучение на VoxCeleb1 (определение по­
ла) +  N O ISEX-92 (V A D ) с контрастивной по­
терей и аугментацией (SN R  5 -20  д Б ). После 
IN T 8-квантования падение точности  составило 
менее 1,0%. Вход: сы рой сигнал 16 кГц, окна 20 
мс (320 отсчётов), шаг 10 мс. Выход: 64-мерный 
эмбеддинг на кадр.

Разработана модель в рамках архитектуры 
верхнего уровняя для решения задач комплексной 
задачи определения наличия голосовой активно­
сти и расспознавания пола диктора по голосу по- 
казла следующие результаты на основе тестовой 
выборки на наборе данных VoxCeleb1:

-  F1-score V A D  95,2%, точн ость  пола 97,5% 
при SNR 5-20 дБ;

-  Задержку <15  мс, энергопотребление -15%  
по сравнению с постоянным соединением к 
модели размещённой в облаке;

-  IN T 8-квантование с падением точности  
< 1,0%;

-  Ш умоподавление +13%  при отсутсвии бло­
ка C AE M .

Таблица 1 -  Метрики производительности при 
различном SNR

SNR (дБ) 5 10 15 20 60
VAD F1 0.942 0.951 0.953 0.957 0.962
Gen Acc 0.968 0.973 0.976 0.979 0.982

Тесты на реальных устройствах (Redmi Note 
13, ExecuTorch): задержка 14,8 мс, энергопотреб­
ление 0,9 В т в режиме в режиме потоковой обра­
ботки.

III. В ы в о д ы

В докладе предложена архитектура нейросе- 
тевой модели для ком пактного параметрическо­
го представления характеристик голоса диктора 
(C AE M ). К  достоинствам такой комбинации слоёв 
м ож но отнести следую щ ие важ ны е её особенно­
сти:

1. SincConv +  CNN полностью заменяют клас­
сическую  цепочку S T F T  ^  мел-фильтры 
^  лог ^  D C T , но остаю тся  обучаемы ми 
под конкретные задачи, такие как V A D  и 
классификация пола диктора по голосу.

2. Один слой Transformer обеспечивает гло­
бальный контекст, недоступны й чисты м 
свёрточны м или рекуррентным сетям того 
же размера.

3. Общий объём вычислений составляет всего 
50 M F LO P s на 20-мс кадр, что  позволяет 
запускать C A E M  даж е на CPU  среднего 
смартфона в режиме реального времени.

4. Обучение по методу "без учителя"с исполь­
зованием техники реконструирования маски 
на 960 часах LibriSpeech заставляет модель 
выучивать непосредственно инвариантные 
акустические характеристики речи, а не ар­
теф акты  конкретной предобработки.
Благодаря предлагаемой последовательно­

сти слоёв получаемые 64-мерные эмбеддинги ока­
зываются значительно более информативными и 
шумоустойчивыми, чем традиционные M FCC, log- 
mel или даже эмбеддинги более сложных моделей 
классической архитектуры, что было подтвержде­
но эксприментально.
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