
Цифровая Обработка Сигналов №4/2014 

 
 

53 

Рассматривается гибридный детектор речи, который постро-
ен из двух последовательно соединенных детекторов, обладающих 
различными принципами работы. Показано, что он способен выде-
лять речь на фоне нестационарных шумов, обладающих сплошным 
спектром, при низких соотношениях сигнал/шум. Однако, такой 
детектор не способен отличить речь от речеподобных сигналов, 
обладающих линейчатыми спектрами, например, от музыки. Для 
решения этой задачи был использован известный детектор, осно-
ванный на вычислении отношения правдоподобия статистических 
моделей музыки и речи, полученных в процессе обучения. Приводят-
ся экспериментальные результаты исследования работы гибрид-
ного детектора. 
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Введение 

Детектор речи предназначен для выделе-
ния из входного звукового потока, состоящего 
из смеси полезного (речевого) сигнала и шума, 
последовательности сегментов, каждый из 
которых содержит фразу или слово. Задача 
обнаружения речи сходна с задачей, решае-
мой в рамках классической теории обнаруже-
ния стохастических сигналов и описанной во 
многих классических публикациях (см. например [1, 2]). 
Основное положение этой теории состоит в том, что 
риск принять неправильное решение минимален, если 
решение принимается в виде  
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где решение 1  , соответствует решению, что сигнал 
содержит речь, а решение 0  , соответствует реше-
нию, что сигнал содержит только шум. В формуле (1) 
введены обозначения:  
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Отношение   как правило, называют отношением 
правдоподобия, y – наблюдаемый сигнал, ( | )p y   – 
условная плотность распределения вероятности (ПРВ) 
наблюдаемого сигнала в зависимости от случайной ве-
личины {0,1}  , p1 – априорная вероятность наличия 
полезного сигнала в наблюдаемом процессе, K(θ,δ) – 
положительно определенная функция потерь, выби-
раемая эмпирически, как правило, в виде 
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Реализация данной схемы для детектирования речи 
приводит к тому, что необходимо иметь представление 
о виде ПРВ ( | )p y  . Поскольку знанием об истинной 
форме ПРВ речи и шума мы не обладаем, то для реше-
ния этой проблемы обычно предполагается, что данную 

ПРВ можно аппроксимировать гауссовой смесью [3] вида 
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где ( | , )i ip y   – нормальная ПРВ с параметрами i , в 
качестве параметров используются ковариационная 
матрица и вектор математических ожиданий, i  – апри-
орная вероятность нормальной ПРВ, n – количество 
элементов смеси. 

Следующий шаг, это вычисление параметров 
{ | }i   гауссовой смеси. Для этого необходимо создать 
два множества записей – одно множество будет содер-
жать образцы речи различных дикторов, а другое мно-
жество образцы различных типов шумов, а затем на ос-
нове собранного материала, используя известный EM-
алгоритм [3], найти неизвестные параметры. 

Сложность описанного алгоритма состоит в том, что 
нет практической возможности собрать образцы всех 
возможных типов неречевых сигналов, чтобы построить 
их статистические модели (плотности распределения 
вероятностей). В свою очередь это приводит к росту 
числа ошибок в работе детектора речи, как только тре-
буется выделить речь на фоне подобных неречевых 
сигналов. 

Возникает вопрос: может ли быть построен детектор, 
работа которого основана на некотором устойчивом при-
знаке речи, отличающим ее от всех прочих шумов? 

В настоящей работе в качестве такого устойчивого 
признака используем то, что речь обладает вокализо-
ванными интервалами, т.е. при произнесении каждого 
слога произносится гласный звук, спектр которого обла-
дает признаками линейчатости [4]. Предположительно, 
этот подход позволит нам выделить речь на фоне широ-
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кого класса шумов обладающих сплошным спектром, 
при этом шумы могут иметь даже нестационарный ха-
рактер. 

Бесспорно, признаком линейчатости спектров не об-
ладает «шепотная» речь, и в противовес, этим призна-
ком обладают музыкальные произведения. Что касается 
«шепотной» речи, то она не представляет практическо-
го значения и не встречается в сообщениях, требующих 
обработки. Что касается музыкальных произведений, то 
они будут являться источником ошибок ложных вызовов 
такого детектора. Однако, опыт практического исполь-
зования детектора, основанного на статистических при-
знаках, показывает, что он успешно справляется с за-
дачей детектирования музыки. Это наводит на мысль о 
создании гибридного детектора речи, включающего в 
себя использование, как статистических, так и детерми-
нированных характеристик речи.  

В следующих разделах будут последовательно опи-
саны методы выделения детерминированных характе-
ристик и принципы построения детектора речи, осно-
ванного на этих характеристиках, а так же принципы 
построения гибридной модели детектора. В заключении 
будут приведены экспериментальные данные работы 
гибридного детектора. 

Метод выделения  
линейчатой части спектра  
вокализованного звука 

В качестве модели вокализованного звука использу-
ем следующее представление [4]: 
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где в качестве ядра модели выбрано выражение 
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где i i – ширина и частота i-ой гармоники частоты ос-

новного тона, соответственно; ( )   – фаза частоты  . 
Такая модель сигнала позволяет нам ввести понятие 

ширины i-го обертона линейчатого спектра i , которая 
всегда наблюдается при измерении спектра реального 
речевого сигнала. Причины возникновения ширины 
обертона могут быть различные: с одной стороны, это 
может быть изменение частоты обертона за время про-
ведения измерений, а с другой стороны, длительность 
измерений может быть не кратна периоду обертона. 

Для анализа спектра, заданного представлением (1), 
(2), воспользуемся вейвлет-преобразованием в частот-
ной области [5]: 
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где [0, Ω] – диапазон спектра, ( ,{ })iS    – спектр Фурье 
вокализованного звука со своим множеством гармоник, 

( , , )     – вейвлет-функция, в качестве которой вы-

брана модифицированная «мексиканская шляпа» 
2 2

2 23/2
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где   – масштаб вейвлет-функции. 
Численное интегрирование показывает, что если 

спектр состоит из одного обертона 1 , ширина которого 

1 , то максимум интеграла  

1 1 1 1,
( , ) max ( , , , )ind

 
         

соответствует положению и ширине обертона. 
Этот вывод позволяет нам выполнить следующие 

операции: 
– в диапазоне частот спектра  1 2,   для каждого 

значения частоты и каждого значения ширины обертона 
вычислить значения интегралов ( , )    (диапазон зна-
чений ширин обертонов выбирается из следующих со-
ображений: ширина обертона не может быть менее, чем 
четверть минимальной частоты основного тона, и более, 
чем четверть максимальной частоты основного тона); 

– для каждого значения частоты основного тона 0  
рассчитать значение суммы 

0 0
1

( ) ( ) ( )
m

i

F I i i  


 , (5) 

где индикаторная функция 
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применение которой позволяет избежать эффектов при-
нятия за частоту основного тона единичных спектраль-
ных всплесков, и найти величину 

0 0( ) max ( , )i i


     ;  

– разделить диапазон частот основного тона (90 Гц-
450 Гц) на три непересекающиеся области (90 Гц-179 Гц, 
180 Гц-359 Гц и 360 Гц-450 Гц) и для каждой области най-
ти максимальное значение суммы (5) и частоту основного 
тона, которая доставила сумме этот максимум, т.е. 

0

*
0( ) max ( )F F


  ,  

0

*
0arg max ( )F


  .  

Таким образом, результатом выполненных операций 
будет множество параметров  * * *

1,..,3
, ( ), ( )i i i i
F  


θ , 

вычисленное для каждого диапазона частоты основного 
тона в диапазоне спектра  1 2,  . 

Сделаем пояснения к изложенной последовательно-
сти операций. Известно, что методы выделения мгновен-
ной частоты основного тона страдают ошибками ее уд-
воения. Этот эффект возникает при условии, что ампли-
туды четных обертонов многократно превосходят ампли-
туды нечетных обертонов основного тона [6]. Эффект 
можно ослабить, если разделить диапазон частот основ-
ного тона на три непересекающиеся области (границы 
которых были указаны выше) и проводить обработку речи 
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в каждой из выделенных областей независимо. Посколь-
ку эффект удвоения частоты является неустойчивым во 
времени, совместная обработка некоторой последова-
тельности фреймов, каждый из которых обработан с уче-
том множества диапазонов частот основного тона, помо-
жет снизить этот эффект. Области выбраны так, чтобы 
каждая из них не содержала удвоенных частот. 

Пусть найдены множества параметров для последо-
вательности из M фреймов. Введем меру того, что час-
тота основного тона *

it , полученная в i-ом диапазоне t-
ого фрейма, имеет свое продолжение в j-ом диапазоне 
(t+1)-ого фрейма 

* * 2
1*

1 2
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ijt jtF
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где σ – допустимое изменение частоты основного тона 
от фрейма к фрейму (параметр модели). Тогда мера 
того, что за М фреймов частота основного тона двига-
лась по траектории по диапазонам с известными номе-
рами 1,.., ,..,t Mi i i ,будет равна 
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Задача состоит в том, чтобы среди всех возможных 
траекторий найти траекторию с максимальной мерой 
(7). Для решения этой задачи можно использовать ме-
тод динамического программирования, подробно опи-
санный в [7]. Заметим, что последовательность номеров 
диапазонов основного тона, которые определены мето-
дом динамического программирования для максимума 
меры (7) при условии, что значение этого максимума 
превышает некоторый порог Q (параметр модели), т.е.  

 
1

1,.., ,..,
max ,.., ,..,

t M
t Mi i i

i i i Q  , (8) 

определяет саму частоту основного тона и множество 

амплитуд ее обертонов  , θ . Если же максимум мень-

ше порога, то принимается решение, что основного тона 
в данной последовательности фреймов нет. 

Итак, выполнение неравенства (8) приводит к тому, 
что принимается решение о наличии в каждом фрейме 
из последовательности из М фреймов вокализованного 
звука. Далее происходит смещение интервала анализа 
последовательности, состоящей из М фреймов на один 
фрейм, и вновь полученная последовательность прохо-
дит анализ в соответствии с формулами (6-8). Здесь 
интересны два случая: 1) до некоторого последнего 
фрейма в последовательности с номером tn  неравен-
ство (8) не выполнялось, а в следующий момент време-
ни 1tn   неравенство (8) уже выполняется; 2) (случай 
обратный первому) до некоторого последнего фрейма в 
последовательности с номером tn  неравенство (8) вы-

полняется, а в следующий момент времени 1tn   нера-
венство (8) не выполняется. Первый случай соответст-
вует событию начала вокализованного звука – в качест-
ве этого момента времени нами будет приниматься мо-
мент времени соответствующего началу фрейма с номе-
ром 1t Mn   . Второй случай соответствует событию окон-
чания вокализованного звука – в качестве этого момента 

времени нами будет приниматься момент времени соот-
ветствующий окончанию фрейма с номером tn . 

По сути, описанный метод дает нам значение дли-
тельности вокализованных звуков. 

Структура гибридной модели 

Известно, что каждый слог речи обязательно вклю-
чает в себя вокализованный звук. В работе [8] подробно 
описаны характерные для речи частоты огибающих сло-
гов. Если использовать низкочастотный фильтр с часто-
той среза равной средней частоте огибающей слогов 
при нормальном темпе речи (4 Гц), то можно сегменти-
ровать исходный звук на интервалы, предполагая, что 
каждый такой интервал включает в себя слог. 

В качестве первичной обработки слога используем 
детектор, основанный на детерминированных характе-
ристиках, который позволяет получить длительность 
вокализованной части слога внутри полученного интер-
вала. Вычисляя отношение длительности вокализован-
ной части vd  к длительности интервала iD , мы опреде-
ляем правдоподобность предположения, что внутри по-
лученного интервала лежит слог. Если выполняется не-

равенство v
i

i

d
Q

D
 , где iQ  – параметр модели, то при-

нимается решение о наличии слога на полученном ин-
тервале. 

Вторичная обработка интервала производится только 
в том случае, если на первом этапе было принято поло-
жительное решение о звучании слога. Вторичная обра-
ботка состоит в вычислении отношения правдоподобия 
вида 

1

( | )
( | )

R
t

t t

p x speech
p x music




 ,  

где R – количество фреймов в полученном интервале, 
( | )tp x speech , ( | )tp x music  – условные вероятности 

того, что полученные в момент времени t характеристики 
фрейма tx  порождены речью или музыкой соответст-
венно. В качестве характеристик фрейма нами были 
выбраны известные коэффициенты (melfrequencycep-
stralcoefficients ) MFCC [9, 10]. 

Если выполняется неравенство Q  , то принима-
ется решение, что в интервале звучит речь, в противном 
случае – музыка. 

Экспериментальные результаты  

Прежде чем описывать экспериментальные резуль-
таты приведем технические характеристики системы, 
условия ее подготовки к экспериментам, а так же опи-
шем тестирующую базу звуков.  

Входной сигнал был оцифрован с частотой 8 кГц и 
имел разрядность – 16 бит. Для вычисления быстрого 
преобразования Фурье, которое как часть входит и в про-
цедуру обнаружения линейчатых спектров и в вычисле-
ние коэффициентов MFCC, использовалось окно дли-
тельностью 64 мс, величина смещения окна во времени 
составляла 10 мс. В качестве фильтра низкой частоты 
использовался фильтр Баттерворта 5-го порядка. Частота 
среза  фильтра  F   была  параметром  модели.  Для по- 
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Таблица 1 

Соотношение 
сигнал/шум 

(дБ) 

Значение  
равновероятной ошибки  

необучаемого детектора(%) 

Значение равновероятной ошибки обучаемого,  
статистического детектора при распознавании речи  

и музыки (%) 
10-15 9.86 1.08 
6-10 19.435 4.43 
2-6 29.185 9.12 

 
строения статистических моделей речи и музыки исполь-
зовались гауссовы смеси, состоящие из 16-ти элементов. 

Для поиска параметров детерминированной модели, 
основанной на выделении вокализованных звуков, а так 
же для ее тестирования была создана речевая база, 
содержащая речь на фоне шумов КВ-канала радиопри-
емника, промышленных шумов (работа отбойного мо-
лотка, экскаватора, шум проезжающих машин, шум в 
вагоне метро и т.д.), бытовых и естественных шумов 
(шаги, работа вентилятора, шум листвы деревьев и 
т.д.). База была размечена, т.е. были установлены гра-
ницы интервалов, включающих в себя речь.  

Речевая база была разделена на две части, одна из 
которых использовалась для оптимизации параметров 
модели, а другая для тестирования. Длительность базы, 
которая использовалась для оптимизации параметров, 
составляла 1 час, она включала в себя 36 минут речи. 
Критерием оптимизации было минимальное значение 
суммы ошибок пропуска цели и ложного срабатывания. 
Приведем значения параметров, полученных в резуль-
тате оптимизации: σ(допустимое изменение частоты 
основного тона от фрейма к фрейму) = 40 Гц; Q (порог 
меры (7))= 0,31; iQ  (отношение длительности вокализо-
ванной части слога к длительности слога) = 0.21. 

Для тестирования использовалась база длительно-
стью около 6 часов, которая включала в себя около 2-х 
часов речи. Выделенная детерминированным детекто-
ром из этой базы речь использовалась для создания ее 
модели, которая используется статистическим детекто-
ром. Для обучения статистической модели музыки был 
создан музыкальный корпус, включающий в себя около 
8-и часов фрагментов музыкальных произведений раз-
личных темпов и стилей. Для тестирования статистиче-
ской части детектора использовались размеченные за-
писи, содержащие речевые и музыкальные фрагменты, 
каждый из таких фрагментов идентифицировался. Об-
щая длительность записей составляла около полутора 
часов, из них около 20 минут музыки и около 30 минут 
речи. 

Во втором столбце табл. 1 показаны значения рав-
новероятной ошибки обнаружения речи в зависимости 
от соотношения сигнал/шум в поданных на вход необу-
чаемого детектора записях. В третьем столбце табл. 1 
показаны значения равновероятной ошибки классифи-
кации речевых и музыкальных фрагментов в зависимо-
сти от соотношения сигнал/шум в поданных на вход 
статистического детектора записях.  

Заключение  

По сути, созданный гибридный детектор, это смесь 
детерминированного детектора и системы распознава-

ния. В настоящей работе были использованы только два 
класса распознавания: речь и музыка, но в общем слу-
чае количество классов может быть увеличено. В каче-
стве классов могут быть, например, использованы голо-
са дикторов, которые нас не интересуют, или же языки, 
которые нас не интересуют и т.д. 

Точность, полученная при высоких соотношениях 
сигнал/шум, сравнима с точностью, с которой одну и ту 
же запись сегментируют два эксперта. Поскольку каж-
дый файл, использованной для тестирования базы, был 
обработан одним экспертом, то мы не могли собрать 
достоверную статистику в попытке ответить на вопрос, 
насколько наш детектор отличается от средней эксперт-
ной разметки. Анализ разницы между экспертной и де-
тектированной разметками в основном состоит из раз-
ницы в определении границ слов и фраз, а также в рас-
становке пауз между словами. Эксперт имел склонность 
выделять слитную фразу целиком в отличие от автома-
та, который аккуратно расставлял паузы между словами. 

При разработке детерминированного детектора было 
сделано допущение, которое существенным образом 
повлияло на его работу. В формуле (6) явным образом 
предполагается, что частота основного тона не должна 
изменяться от фрейма к фрейму, именно такая ситуация 
приведет к максимуму функционал (7), хотя практика 
показывает, что частота основного тона не является 
устойчивой. Это в свою очередь говорит о том, что 
должна быть разработана более совершенная модель, 
которая учитывает естественную неустойчивость часто-
ты основного тона. 
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