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Рассматривается алгоритм кодирования и восстанов-

ления аудиоволны, для ее хранения в стандартных фор-

матах и воспроизведения. Описывается множество при-

знаков, формируемых на его основе. Анализируется воз-

можность использования данного множества в системе 

распознавания аудиосигналов.  
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Введение 

В работах [1, 2] был предложен алгоритм кодирова-

ния речевой волны, имеющий приемлемую разборчи-

вость при прослушивании и восстановлении речевого 

сигнала. Тестирование различных вариантов этого ал-

горитма показало значительные изменения разборчиво-

сти и точности распознавания кодированных фрагмен-

тов речевого сигнала. Это потребовало дальнейших 

исследований и модификации алгоритма кодирования 

речевого сигнала с более общих позиций, как алгоритма 

кодирования аудиоволны (АКАВ) 

Для хранения оцифрованного звука используются 

различные форматы [3]. В настоящей работе использу-

ется формат RIFF (Resource Interchange File Format), 

применяемый в WAV-файлах. Это один из распростра-

ненных форматов в Windows, который позволяет точно 

передавать звук.  

В данной работе коротко излагаются алгоритмы ко-

дирования аудиосигнала и обратного восстановления на 

основе  АКАВ. После этого описывается алгоритм рас-

познавания [24, 25, 26], основанный на параметрах кода 

аудиоволны. Далее приведены результаты сравнения 

исходных аудиосигналов с аудиосигналами, преобразо-

ванными алгоритмами кодирования и восстановления 

на основе АКАВ. Сравнение проводится во временной и 

спектральной области.  

Формирование информативных признаков на 

основе АКАВ 

Распознавание речи – это процесс автоматического 

выделения и интерпретации лингвистической информации 

речевого сигнала с помощью компьютера [9]. Методы ав-

томатического распознавания речи исследуются в течение 

многих лет и нацелены на создание автоматических транс-

крипторов и систем человеко-машинного взаимодействия. 

Как отмечено в работах [6, 7, 8], за последние 50 лет в об-

ласти автоматического распознавания речи были получе-

ны следующие достижения. Первая работа по распознава-

нию речи появилась в 1952 году. В ней описывается сис-

тема распознавания изолированных цифр отдельного го-

ворящего, разработанная в исследовательском центре Bell 

Laboratories [10]. В системе использовались формантные 

частоты, рассчитанные для каждой цифры на участках, 

соответствующих гласным звукам.  

В 1960-х годах были опубликованы фундаменталь-

ные методы, используемые при распознавании речи, 

такие как спектральный анализ гребенкой фильтров, 

анализ пересечений  нулевого уровня,  методы  времен- 

ной нормализации [7]. В работе [11] предложено ис-

пользовать метод динамического программирования 

для нелинейного выравнивания во времени двух рече-

вых фрагментов. В 1970-х годах были получены значи-

тельные успехи в области распознавания изолирован-

ных слов благодаря фундаментальным исследованиям 

[12, 13, 14]. Для распознавания речи использовались 

методы распознавания образов, методы динамического 

программирования и линейное предиктивное кодирова-

ние. В AT&T Bell Labs были разработаны полностью 

дикторонезависимые  системы распознавания речи [15]. 

В 1980-х годах развивается направление, связанное 

с распознаванием слитно произносимых слов. Исследо-

вания в области распознавания речи характеризовались 

смещением методологии от подхода на основе сравне-

ния с эталоном к методам статистического моделирова-

ния, таким как скрытые марковские модели [16, 17] и 

нейронные сети [18]. В эти годы внимание исследовате-

лей, главным образом, было сосредоточено на распо-

знавании слитной речи с использованием большого 

словаря [19], робастном распознавании речи [20] и рас-

познавании речи с использованием синтаксического, 

семантического и прагматического уровней обработки 

[21]. Все эти достижения привели к разработке первых 

коммерческих дикторонезависимых систем диктовки 

слитной речи с большими словарями, а также автомати-

ческих справочных систем. 

Под признаком понимается некий параметр исходного 

сигнала, отражающий свойство, важное для распознавания. 

Выделять информативные признаки аудиосигнала можно 

как во временной, так и в частотной области.  

Для получения признаков, описывающих аудиоволну, 

применялся алгоритм АКАВ, использующий временное 

представление аудиосигнала. АКАВ осуществляет поиск 

глобальных экстремумов на интервалах постоянного знака 

аудиоволны. Исходной информацией для алгоритма явля-

ется массив дискретных значений аудиосигнала 

),...,,...,,(
110 −=

Ln
xxxxx  и количество отсчетов L в этом 

массиве. На выходе алгоритм формирует два результи-

рующих вектора: вектор модулей ординат   глобальных  

экстремумов   ),...,,...,,(
21 Jj yyyyy = ,  
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где ||max
nj

xy =  на j-ом интервале постоянного знака 

аудиоволны; вектор разностей абсцисс соседних гло-

бальных экстремумов ),...,,...,,(
21 Jj ttttt = , где 

1
argarg −−= jjj yyt  (величины 

j
t  выражаются в количе-

стве шагов дискретизации кодируемого аудиосигнала). 

Совокупность двух указанных векторов является ком-

пактным описанием аудиоволны, которая может быть 

восстановлена по правилу [2]: 
1

1
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 (1) 

где Jjti
j

..1,..1 == . 

Таким образом, для каждого аудиосигнала получается 

вектор информативных признаков: ),...,,,,...,,(
2121 JJ

tttyyy , 

состоящий из 2J компонент. Эти признаки в дальнейшем 

используются при распознавании сигналов. 

Графики исходного сигнала и восстановленного по-

сле АКАВ практически не отличаются визуально. При 

прослушивании же  наблюдается потеря качества, для 

различных образцов разная. Достоинством АКАВ явля-

ется хорошая степень сжатия (примерно 4 – 5 раз) ау-

диоволны. АКАВ применялся совместно с низкочастот-

ной Фурье-фильтрацией [4], что позволило гибко управ-

лять размером вектора информативных признаков. 

Алгоритм распознавания аудиосигнала на основе 

АКАВ признаков 

Для распознавания речевых сигналов использовался 

метод сравнения с эталонами с последующим нахожде-

нием степени сходства с эталонами. Степень сходства 

между речевыми записями и эталонами рассчитывалась 

на основе алгоритма динамического программирования 

[5, 7, 11]. 

На вход алгоритма подавались входной и эталонный 

векторы информативных признаков: 

),...,,...,,,,...,,...,,(
2121 MiMi

ttttyyyy ,  

),...,,...,,,,...,,...,,(
2121 NjNj TTTTYYYY . 

Алгоритм дает возможность найти функции 
y

f  и 
Y

f , 

позволяющие для любого элемента входного вектора 

признаков найти соответствующий ему элемент эталон-

ного вектора признаков. На основе данного алгоритма 

определялась степень сходства входного и эталонного 

векторов признаков. 

Сначала строилась матрица R  размера NM ×  степе-

ней сходства между парами ),(
ii
ty  и ),(

jj
TY  по формуле: 

,
},max{

},min{

},max{

},min{

21

21

, ωω

ωω

+

⋅+⋅
= ji

ji

ji

ji

ji

Tt

Tt

Yy

Yy

R  (2) 

где NjMi ,...,1,,...,1 == ; 
21

,ωω - весовые коэффициен-

ты, 1
21

=+ωω . Затем по ней вычислялась матрица D  

того же размера по следующим формулам: 

1,11,1
RD = ;

1,11,1, −+=
iii
DRD , Mi ,...,2= ; 

1,1,1,1 −+=
jjj

DRD , Nj ,...,2= ;  

},,max{
1,11,,1,, −−−−+=

jijijijiji
DDDRD ,  

Mi ,...,2= , Nj ,...,2= . 

Матрица D  в свою очередь использовалась для на-

хождения функций 
y

f  и 
Y

f , позволяющих для любого 

элемента входного вектора информативных признаков 

найти соответствующий ему элемент эталонного  

вектора информативных признаков. Сначала  

присваивалось: Mf
y

=)1( , Nf
Y

=)1( . Далее на  

k-ом шаге находились )1( +kf
y

 и )1( +kf
Y

. Возможны 

четыре случая: 

1). Если 1)( =kf
y

 и 1)( =kf
Y

, то функции 
y

f  и 
Y

f   

найдены; 

2). Если 1)( =kf
y

, а 1)( >kf
Y

, то 1)1( =+kf
y

, 

1)()1( −=+ kfkf
YY

; 

3). Если 1)( >kf
y

, а 1)( =kf
Y

, то 1)()1( −=+ kfkf
yy

,  

1)1( =+kf
Y

; 

4). Если 1)( >kf
y

 и 1)( >kf
Y

, то сравнивались 

332211
,,,

,, jijiji DDD  для нахождения среди них максималь-

ного и соответствующих индексов 
max
i  и 

max
j . Здесь  

);(,1)(
11

kfjkfi Yy =−=     ;1)(,1)(
22

−=−= kfjkfi Yy
  

1)(),(
33

−== kfjkfi Yy
.  

Затем присваивались 
max

)1( ikf
y

=+ , 

max
)1( jkf

Y
=+ . 

Степень сходства входного и эталонного векторов 

информативных признаков определялась по формуле:  

K

D
C

NM ,= , 

где K  - количество шагов, потребовавшихся для нахожде-

ния функций 
y

f  и 
Y

f . 

Представленный алгоритм распознавания был реализо-

ван в программном модуле распознавания речевых сигна-

лов. Для проверки программного модуля использовались 

речевые сигналы, содержащие слова русского языка. Сло-

варь состоял из десяти слов – числительных от нуля до де-

вяти включительно. 

Для обучения  и распознавания использовались речевые 

данные, наговоренные одним из авторов. Число уровней 

квантования – 16, частота дискретизации 22050 Гц.  

Каждое слово словаря было представлено 25 реализа-

циями, 5 из которых использовались для обучения, а 20 – 

для тестирования. Таким образом, база речевых сигналов 

обучающего множества составила 50 различных реализа-

ций вышеперечисленных десяти слов, а тестового множест-

ва – 200. 

При использовании программного модуля распознава-

ния речевых сигналов можно выделить два основных этапа: 

обучение и распознавание. 

Этап обучения распознаванию речевого сигнала вклю-

чает в себя следующие шаги: 

1). Считывание WAV-файла. 2). Получение вектора ин-

формативных признаков. 3). Формирование эталона и со-

хранение в базе данных эталонов. 

Этап распознавания речевого сигнала включает в себя 

следующие шаги: 

1). Считывание WAV-файла. 2). Получение вектора ин-

формативных признаков. 3). Для каждого эталона из базы 

данных эталонов вычисление степени сходства вектора 
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информативных признаков этого эталона наблюдаемому 

вектору информативных признаков. Выбор эталона, имею-

щего наибольшую степень сходства. Результатом распозна-

вания является слово, соответствующее этому эталону. 

Алгоритм распознавания показал различную точность рас-

познавания. Если использовались дополнительные фильтры, 

то точность распознавания изменялась от 50 до 97 процентов. 

При кодировании речевого сигнала, как правило, разборчи-

вость аудиосигнала ухудшалась.  Однако прямой корреляции 

между ухудшением качества распознавания и ухудшением 

разборчивости при прослушивании не наблюдалось.  

Сравнение исходного сигнала и восстановленного 

после АКАВ 

Для различных вариантов аудиосигналов были проведе-

ны сравнения исходных записей с записями, восстановлен-

ными после АКАВ. Сравнения проводились во временной и 

в частотной областях. 

Рассматривались три варианта образцов: фрагменты 

записей речевых сигналов фиксированного говорящего, 

фрагменты записей классической музыки, фрагменты запи-

сей современной музыки. 

Для визуализации амплитудных спектров было исполь-

зовано нелинейное преобразование на основе гиперболи-

ческого тангенса: 

|)|(|
~

|
mm

XthX ⋅= α  (3) 

где 1,...,0 −= Nm , N   - количество отсчетов в спектре, 

||
m

X  - значение отчета амплитудного спектра исходного 

сигнала, |
~

|
m

X  - значение отчета амплитудного спектра 

исходного сигнала после преобразования, α  - параметр 

для управления визуализацией. Поскольку значения ||
m

X  и 

α  неотрицательны, значения |
~

|
m

X  лежат в диапазоне 

)1;0[ . Однако результат можно нормировать на любое зна-

чение, например, увеличить на максимально возможное 

значение отсчета амплитудного спектра.  

Подобное преобразование было апробировано при ви-

зуализации амплитудных спектров изображений букв руко-

писного текста [22]. Положительный опыт использования 

такого нелинейного преобразования для выделения различ-

ных деталей спектра изображения подтвердился и при ана-

лизе спектров аудиосигналов. Изменение параметра α   

позволяет визуально выделить сходства и отличия между 

спектрами. 

Несколько характерных примеров визуализации ампли-

тудных спектров приведены на рис.1-2. На всех рисунках: 1-

й график – исходный сигнал, 2-й график – амплитудный 

спектр исходного сигнала, 3-й график – амплитудный спектр 

сигнала восстановленного после АКАВ, 4-й график – ампли-

тудный спектр разности исходного сигнала и восстановлен-

ного после АКАВ. На графиках исходных сигналов по оси 

абсцисс отложено время, а по оси ординат – амплитуда 

волны. На графиках спектров по оси абсцисс отложена час-

тота спектральных составляющих, а по оси ординат – зна-

чения амплитуд этих спектральных составляющих. 

Кроме этого проводились следующие оценки, которые 

осуществлялись на основе метрики L2: 

- нормированное расстояние между исходным и восста-

новленным после АКАВ сигналом: 

yx

yx
yx

+
−

=),(ρ  (4)

 

где ∑
−

=

=
1

0

2
N

m

m
xx

, N  - количество временных отсчетов,  

m
x  - значение отчета исходного сигнала, 

m
y  - значение 

отчета сигнала восстановленного после АКАВ (аналогичным 

образом рассчитывались y  и yx − ); 

- коэффициент корреляции во временной области между 

исходным и восстановленным после АКАВ сигналом:  

yx

yx
yxk

⋅
= ),(

),( , (5) 

где ∑
−

=

⋅=
1

0

),(
N

m

mm
yxyx ; 

- коэффициент корреляции в частотной области между 

исходным и восстановленным после АКАВ сигналом:  

YX

YX

YXK

N

m

mm

⋅

⋅
=

∑
−

=

)Re(

),(

1

0  (6) 

Оценки сравнения исходных образцов аудиосигналов  с 

образцами аудиосигналов, восстановленными после АКАВ 

приведены в таблице 1. 
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Рис.1. Фрагмент речевого сигнала ( 7
105

−⋅=α ).  Соот-

ветствует слову «пять», произнесенному одним  

из авторов 

 

 

Рис.2. Фрагмент классической музыки ( 7
10

−=α ). Со-

ответствует музыкальному произведению «Танец 

маленьких лебедей» композитора П.И. Чайковского 

 

Таблица 1 

Таблица оценок сравнения исходных образцов аудио сигналов  с образцами аудио сигналов, восстановленными после АКАВ 

Образец аудио сигнала ),( yxρ  ),( yxk  ),( YXK  

Фрагмент речевого сигнала, соответствующий слову «пять», 

произнесенному одним из авторов ( 7
105

−⋅=α ) 

0.3884 0.7255 -0.0007 

Фрагмент классической музыки, соответствующий музы-

кальному произведению «Танец маленьких лебедей» ком-

позитора П.И. Чайковского ( 7
10

−=α ) 

0.2629 0.8651 0.0018 

Фрагмент современной музыки, соответствующий песне 

Fergalicious певицы Fergie ( 7
105.0

−⋅=α ) 

0.241 0.885 -0.0417 

 

Дополнительный эффект, который выявился при 

анализе спектров, заключается в следующем. Ампли-

тудный спектр разности исходного сигнала и восстанов-

ленного  после кодирования на основе алгоритма ау-

диоволны имеет высокую степень сходства с амплитуд-

ным спектром исходного аудиосигнала. Это сходство, 

безусловно, проявляется в высокочастотной части спек-

тра. Однако существует много образцов, особенно ре-

чевого сигнала, где такое сходство наблюдалось и в 

низкочастотной части спектра. Данный сопутствующий 

результат подтверждает проявление самоподобия ау-

диосигнала. Такое самоподобие для речевого сигнала 

было отмечено в работе [23]. Оно заключается в сле-

дующем. Интегрирование и дифференцирование рече-

вого сигнала приводит к сигналам, качественно звуча-

щим и воспринимающимся на слух также как исходный, 

но с другой интенсивностью. В настоящей работе дан-

ный эффект хорошо проявился при нелинейной визуа-

лизации разности спектров. 

Заключение 

Результаты анализа АКАВ позволяют сделать сле-

дующие выводы: 

1). Сигнал, полученный в результате кодирования на 

основе АКАВ, требует для хранения объем памяти в 4-5 

раз меньше, чем исходный сигнал. 

2). Во всех случаях действие АКАВ эквивалентно 

пропусканию сигнала через фильтр нижних частот. 

3). Во многих случаях применение АКАВ приводит 

также к режекции средней части спектра в области ниж-

них частот. 

4). Нормированное расстояние между исходным и 

восстановленным после АКАВ сигналом для аудиосиг-

налов различного класса составляет приблизительно 

0.22-0.5. 

5). Коэффициент корреляции во временной области 

между исходным и восстановленным после АКАВ сигна-

лом для различных типов аудиосигналов изменяется от 

0.5 до 0.92. 

6). Коэффициент корреляции в частотной области 

между исходным и восстановленным после АКАВ сигна-

лом для различных типов аудиосигналов изменяется от 

-0.07 до 0.35. Такие маленькие величины связаны с из-

менением фазы в восстановленном сигнале и интерфе-

ренцией сигналов при вычислении коэффициента кор-

реляции. 

7). Нелинейная визуализация в спектральной облас-

ти позволяет сделать вывод, что разность между исход-

ным сигналом и восстановленным после АКАВ ведет 

себя по-разному в зависимости от вида аудиосигнала. 

Если исходный аудиосигнал речевой, то наблюдается 

высокая степень подобия между этой разностью и ис-

ходным сигналом. Если же исходный сигнал представ-

ляет собой запись музыкального произведения, то такое 

сходство уменьшается. 

8). Эффективность АКАВ для формирования призна-

ков аудиосигнала и его использования в системах рас-

познавания  требует дальнейшего изучения. 
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