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Аннотация
Эта книга – отличный ресурс для тех, кто желает

углубиться в мир аудиоанализа с применением современных
методов машинного обучения и нейронных сетей.Подойдет как
для начинающих так и для уже опытных пользователей.Вы
познакомитесь с распознаванием речи, научитесь создавать
акустические модели и оптимизировать их для точного
распознавания. Книга также рассматривает методы фильтрации
и улучшения аудиосигналов, а также исследует музыкальный
анализ, включая распознавание инструментов и характеристик
композиций.Вы узнаете, как извлекать признаки из аудиоданных
и использовать сверточные нейросети для аудиоанализа. Главы
о генеративных моделях и синтезе звука предоставят вам
инструменты для создания звуковых данных.Дополнительно,
книга исследует обучение на неразмеченных данных и стратегии
активного обучения.



 
 
 

Джейд Картер
Нейросети. Обработка

аудиоданных
Глава 1: Введение в обработку аудиоданных с ис-

пользованием нейросетей
1.1. Обзор основных концепций нейросетей и их

применение в обработке аудиоданных
Нейронные сети (или нейросети) – это класс алгоритмов

машинного обучения, вдохновленных работой человеческо-
го мозга. Они используются для обработки данных и ре-
шения различных задач, включая обработку аудиоданных.
Кратко рассмотрим основные концепции нейросетей и их
применение в обработке аудиоданных:

1. Искусственный нейрон: Искусственные нейроны, кото-
рые составляют основу нейросетей, можно сравнить с стро-
ительными блоками, схожими с нейронами в человеческом
мозге. Каждый искусственный нейрон принимает входные
сигналы, выполняет математические операции над ними, та-
кие как взвешивание и суммирование, и затем передает ре-
зультат следующему слою нейронов. Это происходит во всех
слоях нейросети, создавая сложную сеть, которая способна
обучаться и выполнять разнообразные задачи, от распозна-
вания образов до обработки аудио и текстовых данных. Ис-



 
 
 

кусственные нейроны и их взаимодействие позволяют ней-
росетям аппроксимировать сложные функции и извлекать
паттерны и зависимости в данных, что делает их мощным
инструментом в мире машинного обучения и искусственно-
го интеллекта.

2. Многослойная нейронная сеть: Многослойные нейрон-
ные сети представляют собой многократное повторение ба-
зовых строительных блоков – искусственных нейронов, и
они являются ключевой архитектурой в мире глубокого обу-
чения. Эти сети состоят из нескольких слоев, где входные
данные поступают во входной слой, затем проходят через
один или несколько скрытых слоев, и наконец, результаты
передаются на выходной слой. Многослойные нейронные се-
ти позволяют изучать сложные и абстрактные зависимости в
данных. Это особенно важно для задач, где простые модели
не могут справиться с сложными взаимосвязями, такими как
распознавание образов, обработка текстов, анализ аудиодан-
ных и другие задачи в машинном обучении. Глубокие ней-
ронные сети, включая сверточные и рекуррентные архитек-
туры, применяются в разнообразных областях и продолжают
демонстрировать впечатляющие результаты в сложных зада-
чах анализа данных.

3. Обучение с учителем: Обучение с учителем – ключе-
вой этап в обучении нейросетей, где модель учится на осно-
ве размеченных данных. Это означает, что для каждого вхо-
да в сеть имеется соответствующий выход, который известен



 
 
 

заранее. Алгоритмы обучения, такие как обратное распро-
странение ошибки, используются для коррекции весов и па-
раметров сети таким образом, чтобы минимизировать раз-
ницу между предсказанными значениями и фактическими
данными. Это происходит через многократные итерации, где
сеть улучшает свою способность делать предсказания на но-
вых данных. Обучение с учителем является фундаменталь-
ным методом в машинном обучении и позволяет нейросетям
адаптироваться к разнообразным задачам, включая класси-
фикацию, регрессию, распознавание образов, и многое дру-
гое.

4. Функции активации: Функции активации играют клю-
чевую роль в работе нейронных сетей, определяя, как нейро-
ны реагируют на входные данные. Популярные функции ак-
тивации включают в себя ReLU (Rectified Linear Unit), сиг-
моиду и гиперболический тангенс. Эти функции добавляют
нелинейность в модель, что имеет фундаментальное значе-
ние, так как многие реальные задачи характеризуются слож-
ными и нелинейными зависимостями. Нелинейность функ-
ций активации позволяет нейросетям обучаться и извлекать
сложные паттерны в данных. Например, функция ReLU под-
держивает активацию нейронов только при положительных
значениях, что позволяет сети выделять важные признаки
в данных и игнорировать шум. Этот аспект делает функ-
ции активации важными компонентами в процессе обучения
нейросетей и в разработке более точных и эффективных мо-



 
 
 

делей.
5. Сверточные нейронные сети (CNN): Сверточные ней-

ронные сети (CNN) – это специализированный класс нейро-
сетей, который показал выдающуюся эффективность в обра-
ботке изображений и аудиоданных. Они применяют сверточ-
ные слои для автоматического выделения важных призна-
ков из входных данных, что особенно важно в аудиоанали-
зе, где высокочастотные и временные характеристики могут
содержать ценную информацию. Пулинг слои используют-
ся для уменьшения размерности данных и извлечения клю-
чевых аспектов. CNN широко применяются в задачах, та-
ких как распознавание речи и анализ аудиосигналов, их спо-
собность автоматически извлекать признаки из аудиоданных
сделала их важным инструментом в мире машинного обуче-
ния и обработки сигналов.

6. Рекуррентные нейронные сети (RNN): Рекуррентные
нейронные сети (RNN) представляют собой класс нейросе-
тей, спроектированный специально для работы с последова-
тельными данными. Они обладают внутренней памятью, что
позволяет им учитывать зависимости в последовательностях
данных. Это свойство делает их идеальными для задач, таких
как анализ текста и распознавание речи, где важно учесть
контекст и последовательность слов или фраз. RNN способ-
ны моделировать долгосрочные зависимости в данных и мо-
гут быть использованы в широком спектре приложений, где
последовательности играют важную роль, включая машин-



 
 
 

ный перевод, генерацию текста, анализ временных рядов и
многое другое.

7. Долгая краткосрочная память (LSTM) и Градиентные
рекуррентные единицы (GRU): Долгая краткосрочная па-
мять (LSTM) и градиентные рекуррентные единицы (GRU)
представляют собой эволюцию рекуррентных нейронных се-
тей (RNN) и добавляют важную функциональность в обра-
ботку последовательных данных. Эти архитектуры позволя-
ют нейросетям учить долгосрочные зависимости в данных,
такие как контекст и зависимости, которые растягиваются на
длительные последовательности. LSTM и GRU особенно по-
лезны в задачах, где важно учитывать информацию из давно
предшествующих элементов последовательности, таких как
машинный перевод, генерация текста и анализ временных
рядов. Эти архитектуры предоставляют нейросетям способ-
ность обрабатывать сложные и долгосрочные зависимости,
делая их важными инструментами в обработке последова-
тельных данных.

Применение нейросетей в обработке аудиоданных:
1. Распознавание речи: Распознавание речи с помощью

нейросетей – это, как волшебство, которое позволяет ком-
пьютерам понимать, что мы говорим. Это работает так: спер-
ва компьютер анализирует звуки из аудиофайла, и здесь
нам помогают сверточные нейронные сети, они вылавлива-
ют особенности в звуках, похожие на то, как мы распозна-
ем лица на фотографиях. Затем, рекуррентные нейронные



 
 
 

сети делают важную вещь: они учитывают, как слова связа-
ны между собой в предложениях, что очень важно, потому
что речь – это последовательность звуков. После этого ком-
пьютер обучается на большом количестве аудиозаписей, где
к каждой записи прикреплен текст. Он старается минимизи-
ровать ошибки и понимать речь как можно лучше. В конеч-
ном итоге, это позволяет создавать голосовых ассистентов,
системы распознавания речи в автомобилях и многое дру-
гое, что делает нашу жизнь проще и удобнее.

2. Обработка аудиосигналов: Нейросети играют важную
роль в обработке аудиосигналов, преображая звуки в циф-
ровой мир. Они могут быть использованы для фильтрации
нежелательных шумов в аудиозаписях, что полезно, напри-
мер, при записи в шумных окружениях или в студийных
условиях. Нейросети также способны значительно улучшить
качество аудиозаписей, устраняя искажения или шумы. Кро-
ме того, они могут генерировать аудио, что находит приме-
нение в сферах, таких как музыкальное творчество и синтез
речи. Эти возможности нейросетей делают их мощными ин-
струментами в обработке и улучшении аудиоданных, а также
в создании новых звуковых контентов.

3. Анализ музыки: Нейросети открывают перед нами за-
хватывающие перспективы в анализе музыки. Они способны
классифицировать жанры музыки, что помогает музыкаль-
ным платформам и службам рекомендаций подбирать под-
ходящие треки для пользователей. Кроме того, нейросети



 
 
 

могут определять настроение музыки, что полезно для со-
здания плейлистов и музыкальных рекомендаций. Один из
самых захватывающих аспектов – способность нейросетей
создавать музыку. Генеративные модели, такие как GANs и
вариационные автоэнкодеры, могут создавать оригинальные
композиции, что ставит перед нами новые горизонты в твор-
честве и музыкальной индустрии. Нейросети позволяют сде-
лать музыку ещё более доступной и вдохновляют музыкан-
тов и аудиторию на новые творческие эксперименты.

4. Обнаружение аномалий: Поле применения нейросетей
для обнаружения аномалий в аудиоданных охватывает мно-
жество областей. В медицине, они могут помочь в раннем об-
наружении звуков, связанных с болезнями, такими как сте-
тоскопические звуки легких, сердечные шумы или акусти-
ческие признаки аритмии. В промышленности, нейросети
используются для обнаружения аномалий в машинных зву-
ках, что помогает в предотвращении отказов оборудования
и повышении эффективности технического обслуживания.
В системах безопасности, таких как видеонаблюдение и си-
стемы домашней безопасности, нейросети способны реаги-
ровать на необычные звуковые сигналы, что повышает уро-
вень защиты и предотвращает инциденты.

Кроме того, нейросети могут быть обучены для анализа
акустических данных в реальном времени. Это имеет боль-
шое значение в сферах, где быстрая реакция на аномалии
критически важна, таких как пожарная безопасность, слеже-



 
 
 

ние за звуками, связанными с авариями на дорогах, и обна-
ружение звуковых событий, связанных с криминальной дея-
тельностью.

5. Синтез речи: Нейросети играют важную роль в обла-
сти синтеза речи, позволяя компьютерам создавать аудио-
сигналы, которые звучат как человеческая речь. Они могут
преобразовывать текстовую информацию в звуковые дан-
ные, что полезно для создания разнообразных приложений,
включая голосовых ассистентов, аудиокниги, системы озву-
чивания текста, системы автоматического чтения для лиц с
ограниченными возможностями, и даже в аудиовизуальных
эффектах для фильмов и игр. Технологии синтеза речи на
основе нейросетей становятся всё более реалистичными и
естественными, приближаясь к качеству человеческой речи
и расширяя возможности автоматизированного генерирова-
ния и обработки аудиоконтента.

Нейросети продемонстрировали значительные успехи в
обработке аудиоданных, и их использование продолжает
расширяться в различных областях, включая медицину, ав-
томобильную промышленность, развлечения и коммуника-
ции.

1.2. Основы аудиосигналов и их представления в
цифровой форме

Для понимания обработки аудиоданных с использовани-
ем нейросетей важно ознакомиться с основами аудиосигна-
лов и их представления в цифровой форме.



 
 
 

Аудиосигнал представляет собой колебания во времени,
которые возникают при передаче звука через воздух или дру-
гую среду. Аудиосигнал может быть слышимым (например,
человеческая речь или музыка) или неслышимым (напри-
мер, ультразвуковой сигнал). Он характеризуется частотой,
амплитудой и временем. Частота определяет, как быстро ко-
лебания происходят в секунду и измеряется в герцах (Гц).
Амплитуда определяет высоту колебаний и влияет на гром-
кость сигнала. Время отражает последовательность колеба-
ний.

Представление аудиосигнала в цифровой форме осу-
ществляется путем дискретизации. Это процесс измерения
значения аудиосигнала в разные моменты времени и его за-
писи в цифровой форме. Он включает в себя два ключевых
параметра:

1. Частота дискретизации (sample rate):Частота дискрети-
зации (sample rate) в аудиоданных определяет, сколько раз
аудиосигнал измеряется в секунду. Измеряется в герцах (Гц).
Более высокая частота дискретизации обеспечивает более
точное представление аудиосигнала, но при этом требуется
больше памяти для хранения и обработки данных. Это важ-
ный параметр при работе с аудиоданными, так как он влияет
на качество и точность представления сигнала в цифровой
форме.

2. Разрешение бита (bit depth): Разрешение бита (bit depth)
в аудиоданных указывает на количество битов, используе-



 
 
 

мых для представления значения каждого отсчета аудиосиг-
нала. Этот параметр важен, так как он влияет на динамику
сигнала и его качество. Высокое разрешение бита позволя-
ет сохранить больше информации о изменениях амплитуды
звука в течение времени, что обеспечивает более точное и
высококачественное звучание. Например, CD-аудио исполь-
зует разрешение бита 16 бит, что позволяет записать ши-
рокий диапазон амплитуд и получить высококачественный
звук. Однако более высокое разрешение бита, такое как 24
бита или более, может быть использовано для аудиофайлов
высшего разрешения, чтобы сохранить даже более деталь-
ную информацию о динамике и обеспечить аудиофайлы вы-
дающегося качества.

Цифровое представление аудиосигнала является фунда-
ментальным для его обработки и анализа с использовани-
ем компьютеров и других устройств. Преобразование анало-
гового аудиосигнала в цифровую форму позволяет его хра-
нить, передавать и обрабатывать с легкостью. Для обработ-
ки аудиосигналов с помощью нейросетей, аудиоданные ча-
сто преобразуются в спектрограммы. Спектрограммы пред-
ставляют спектральное содержание сигнала в зависимости
от времени, позволяя анализировать различные частоты, как
они меняются во времени. Это дает возможность автомати-
чески выделять важные аудиофункции, такие как мелодии,
аккорды, речь или звуковые события, и использовать их для
различных задач, включая анализ и классификацию звуков,



 
 
 

распознавание речи и даже создание нового аудиоконтента.
Спектрограммы являются мощным инструментом для рабо-
ты с аудиоданными и позволяют нейросетям обнаруживать и
извлекать сложные паттерны и зависимости в аудиосигналах.

Концепции и термины, упомянутые в главе
Аудиосигнал – кодебания воздуха или другой среды, ис-

пользуемые для передачи звука.
Частота дискретизации (sample rate) – количество изме-

рений аудиосигнала в секунду, измеряется в герцах (Гц).
Разрешение бита (bit depth) – количество битов, исполь-

зуемых для представления значения каждого отсчета аудио-
сигнала.

Спектрограмма – графическое представление спектраль-
ного содержания аудиосигнала в зависимости от времени.

Спектральное содержание – распределение амплитуд раз-
личных частотных компонентов в аудиосигнале.

Аналоговый сигнал – неприрывный сигнал, представляю-
щий собой непрерывное изменение параметров, таких как
амплитуда и частота.

Цифровой сигнал – сигнал, представленный в цифровой
(дискретной) форме, путем дискретизации аналогового сиг-
нала.

Динамика сигнала – разница между минимальной и мак-
симальной амплитудой в аудиосигнале.

Амплитуда – мера высоты колебаний аудиосигнала, вли-
яющая на громкость звука.



 
 
 

Эти термины являются основополагающими для понима-
ния обработки аудиоданных и их преобразования в цифро-
вую форму для последующей обработки нейросетями.

Глава 2: Основы аудиообработки
2.1. Обзор основных понятий аудиообработки ,

включая амплитуду, частоту, фазу и спектр
Аудиообработка включает в себя ряд важных понятий и

концепций, которые помогают понять, как работает обработ-
ка и анализ аудиоданных. Рассмотрим основные из них:

1. Амплитуда: Амплитуда аудиосигнала является одним
из его наиболее фундаментальных свойств. Это мера силы
колебаний воздушных молекул или другой среды, которая
создает звук. Чем больше амплитуда, тем сильнее колеба-
ния, и, следовательно, тем громче звучит звук. Измеряется
в децибелах (дБ), что представляет собой логарифмическую
шкалу, отражающую отношение амплитуды звука к опреде-
ленному эталонному уровню, как правило, порогу слышимо-
сти человеческого уха.

Амплитуда играет ключевую роль в аудиоинженерии и об-
работке аудиосигналов. Она позволяет устанавливать гром-
кость аудиозаписей, управлять уровнями громкости в звуко-
вой продукции и создавать эффекты звуковой динамики, та-
кие как атака и релиз в музыке. Амплитуда также важна в
задачах обработки и улучшения аудиосигналов, где уровни
амплитуды могут быть регулированы, чтобы устранить шум
или усилить желаемые акустические события. Таким обра-



 
 
 

зом, амплитуда является неотъемлемой частью аудиоинже-
нерии и аудиообработки, оказывая влияние на качество и
восприятие звука.

2. Частота: Частота в аудиообработке представляет со-
бой ключевой параметр, определяющий, как быстро звуко-
вая волна колеблется в течение одной секунды. Это измере-
ние выражается в герцах (Гц) и описывает, насколько быст-
ро аудиоволна переходит от одной точки максимальной ам-
плитуды к другой. Чем выше частота, тем более высокие и
частотные звуки воспринимаются.

– Низкие частоты обычно соответствуют басовым звукам.
Это глубокие, гулкие звуки, которые создаются медленными
колебаниями. Низкие частоты играют важную роль в фор-
мировании музыкальных басов и основных ритмов.

– Средние частоты охватывают диапазон звуков от ниж-
них голосовых нот до более высоких инструментов, таких
как гитара и скрипка. Они вносят вклад в мелодию и гармо-
нию.

–  Высокие частоты представляют собой тонкие нюансы
и детали в аудиосигнале. Они определяют звуки, такие как
сверчки, мелкие перкуссионные инструменты и высокие но-
ты в вокале.

Частота важна для аудиоинженерии и музыкального про-
изводства, так как позволяет контролировать тон и характер
звучания. Понимание частотных характеристик аудиосигна-
ла помогает в настройке эквалайзеров, фильтрации нежела-



 
 
 

тельных частот и создании желаемого звучания. Также ча-
стотный анализ может использоваться для задач, таких как
распознавание речи и классификация аудиоданных.

3. Фаза: Фаза в аудиообработке представляет собой важ-
ное понятие, связанное с текущим угловым положением зву-
ковой волны в определенный момент времени. Это измере-
ние выражается в радианах и определяет, на какой стадии
колебаний находится звуковая волна в данный момент. По-
нимание фазы помогает определить, в какой момент време-
ни происходит начало или конец колебаний звуковой волны.

Фаза может оказывать влияние на звучание и взаимо-
действие звуковых волн, особенно при их смешивании или
интерференции. Когда две звуковые волны с разной фазой
встречаются, они могут усилить друг друга (конструктивная
интерференция) или уменьшить амплитуду (деструктивная
интерференция), что важно для формирования звучания и
звуковых эффектов.

Фаза также играет важную роль в синтезе звука и созда-
нии аудиоэффектов. Манипуляции фазой могут использо-
ваться для изменения звучания, включая создание фазовых
эффектов, таких как фазовая модуляция и фазовая инвер-
сия. Понимание фазы важно для звукозаписи, музыкально-
го производства и аудиоинженерии, так как она позволяет
более точно контролировать и формировать звучание аудио-
сигналов, а также создавать разнообразные аудиоэффекты.

4. Спектр: Спектр аудиосигнала представляет собой важ-



 
 
 

ный инструмент в аудиообработке и аудиоанализе. Он разби-
вает аудиосигнал на его составляющие частоты, что означа-
ет, что каждая частота в спектре представляет собой опреде-
ленную частотную компоненту, присутствующую в сигнале.
Спектр также предоставляет информацию о том, с какой ам-
плитудой каждая частота представлена в аудиосигнале, что
позволяет определить вклад каждой частоты в звучание сиг-
нала.

Анализ спектра имеет широкое практическое примене-
ние в аудиообработке. Он позволяет выполнять задачи, та-
кие как эквалайзинг (регулирование частотных компонент),
обнаружение и устранение шумовых составляющих, анализ
и классификацию аудиосигналов. Для визуализации спек-
тра аудиосигнала часто используется специальная диаграм-
ма, называемая спектрограммой, которая показывает, как
меняется спектр в зависимости от времени. Анализ спектра
играет важную роль в аудиоинженерии, музыкальном произ-
водстве и обработке звука, помогая инженерам и артистам
более точно понимать и манипулировать звучанием аудио-
сигналов.

Эти понятия являются фундаментальными для аудиооб-
работки и аудиоанализа. Они позволяют понять и манипу-
лировать характеристиками звуковых сигналов, что может
быть важным при решении различных задач, включая филь-
трацию, усиление, сжатие, анализ и синтез звука.

2.2. Рассмотрение методов анализа аудиосигналов ,



 
 
 

таких как преобразование Фурье и вейвлет -преобра-
зование

Для анализа аудиосигналов и выделения их характеристик
используются различные методы, включая преобразование
Фурье и вейвлет-преобразование.

Преобразование Фурье
Преобразование Фурье (или Фурье-преобразование)

представляет собой ключевой метод анализа аудиосигналов
и является неотъемлемой частью современной аудиообра-
ботки и аудиоанализа. Давайте более подробно рассмотрим
этот метод и его применение.

Принцип Преобразования Фурье:
Принцип Преобразования Фурье основан на математиче-

ском представлении аудиосигнала в частотной области. Да-
вайте рассмотрим его математическую суть более подробно.

Предположим, у нас есть аудиосигнал, представ-
ленный как функция амплитуды от времени, обо-
значим его как f(t), где t – время. Преобразова-
ние Фурье этого сигнала позволяет разложить его
на сумму гармонических сигналов разных частот.
Математически это представляется следующим обра-



 
 
 

зом:



 
 
 

Интуитивно, этот интеграл анализирует, как разные ча-
стоты ω влияют на исходный сигнал. Результатом является
функция спектра, которая показывает, какие частоты при-
сутствуют в сигнале и с какой амплитудой. Таким образом,
Преобразование Фурье предоставляет спектральное пред-
ставление сигнала, что позволяет анализировать его частот-
ные компоненты.

Преобразование Фурье является мощным инструментом
для анализа аудиосигналов, позволяя разложить сложные
сигналы на их спектральные составляющие и делая возмож-
ным их детальное изучение и обработку.

Преобразование времени в частоту:
Преобразование Фурье представляет позволяет перейти

от временного представления сигнала к его спектральному
представлению. Это преобразование исследует, какие часто-
ты содержатся в аудиосигнале и с какой амплитудой они при-
сутствуют. Для понимания этого принципа, рассмотрим его
более подробно, сравнивая временное и частотное представ-
ление аудиосигнала.

Временное представление:
Временное представление аудиосигнала показывает, как

меняется амплитуда сигнала в зависимости от времени. Ес-
ли вы представите звуковой сигнал во временной области,
то у вас будет график, где по горизонтальной оси будет вре-
мя, а по вертикальной – амплитуда звука. Это представление



 
 
 

подходит для изучения того, как звук меняется с течением
времени.

Частотное представление:
Преобразование Фурье переводит этот временной сигнал

в частотное представление. Оно разбивает сигнал на различ-
ные частоты, которые его составляют, и показывает, какие
частоты присутствуют и с какой амплитудой. В частотном
представлении вы уже не видите, как амплитуда меняется во
времени, но зато можете точно определить, какие частоты
преобладают в сигнале.

Пример музыкальной ноты:
Для наглядного примера представьте себе музыкальную

ноту, например, ля (A) на гитаре. Во временной области вы
увидите график, который колеблется вверх и вниз с опреде-
ленной частотой. Эта частота представляет основную часто-
ту ноты ля. Однако, помимо основной частоты, в этом звуке
также присутствуют высшие гармоники, которые кратны ос-
новной частоте. Преобразование Фурье разложит этот сиг-
нал на его основную частоту и гармоники, позволяя точно
определить, какие компоненты составляют этот звук.

Преобразование Фурье позволяет перейти от временного
анализа аудиосигнала к его частотному анализу, что явля-
ется неотъемлемой частью аудиообработки и спектрального
анализа аудиоданных.

Практическое применение:
Преобразование Фурье находит широкое применение в



 
 
 

аудиообработке. Например, при помощи него можно:
– Определить основную частоту в аудиосигнале, что по-

лезно при тюнинге музыкальных инструментов.
– Выделять гармоники и устанавливать их амплитуды для

синтеза звука.
– Анализировать частотный спектр аудиосигнала для об-

наружения шумовых компонент и фильтрации нежелатель-
ных частот.

– Выполнять спектральную классификацию и распознава-
ние аудиосигналов.

Давайте рассмотрим пример задачи, в которой мы ис-
пользуем Преобразование Фурье для анализа аудиосигнала
и визуализируем его спектральное представление с помощью
Python. В этом примере мы будем использовать библиотеку
NumPy для вычислений и библиотеку Matplotlib для визуа-
лизации.

```python
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
# Создаем симулированный аудиосигнал (например, си-

нусоиду)
sample_rate = 1000 # Частота дискретизации в Гц
duration = 1.0 # Продолжительность сигнала в секундах
t = np.linspace(0, duration, int(sample_rate * duration),

endpoint=False)
frequency = 5 # Частота синусоиды в Гц



 
 
 

signal = np.sin(2 * np.pi * frequency * t)
# Выполняем Преобразование Фурье
fft_result = np.fft.fft(signal)
freqs = np.fft.fftfreq(len(fft_result), 1 / sample_rate) # Часто-

ты
# Визуализируем спектральное представление
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.subplot(121)
plt.plot(t, signal)
plt.title('Временное представление аудиосигнала')
plt.xlabel('Время (с)')
plt.ylabel('Амплитуда')
plt.subplot(122)
plt.plot(freqs, np.abs(fft_result))
plt.title('Спектральное представление аудиосигнала')
plt.xlabel('Частота (Гц)')
plt.ylabel('Амплитуда')
plt.xlim(0, 20) # Ограничиваем частотный диапазон
plt.show()
```
В этом примере мы создаем синусоидальный аудиосигнал,

выполняем Преобразование Фурье для анализа его спек-
тральных компонент, и визуализируем результаты. Первый
график показывает временное представление сигнала, а вто-
рой график показывает спектральное представление, выде-
ляя основную частоту синусоиды.



 
 
 

Вы можете экспериментировать с различными сигна-
лами и частотами, чтобы лучше понять, как Преоб-
разование Фурье позволяет анализировать аудиосигналы



 
 
 

в



 
 
 

частотной области.
Преобразование Фурье в аудиотехнологиях:
В аудиотехнологиях часто используется быстрое преобра-

зование Фурье (FFT), что позволяет эффективно вычислять
спектр аудиосигнала в реальном времени. Оно является ос-
новой для многих алгоритмов аудиообработки, таких как эк-
валайзеры, компрессоры, реверберации и другие аудиоэф-
фекты.

Преобразование Фурье играет важную роль в анализе и
обработке аудиосигналов, обеспечивая возможность изучать
и манипулировать спектральными характеристиками звуко-
вых записей и создавать разнообразные аудиоэффекты.

Вейвлет-преобразование  – это более продвинутый ме-
тод, который позволяет анализировать аудиосигналы на раз-
ных временных и частотных масштабах. Вейвлет-преобра-
зование разлагает сигнал, используя вейвлет-функции, кото-
рые могут быть масштабированы и сдвинуты. Это позволя-
ет выделять как быстрые, так и медленные изменения в сиг-
нале, что особенно полезно при анализе звука с переменной
частотой и интенсивностью.

Концепция Вейвлет-преобразования включает в себя
несколько шагов, которые позволяют анализировать аудио-
сигналы на различных временных и частотных масштабах.
Рассмотрим эти шаги более подробно:

1. Выбор вейвлета: Первым шагом является выбор под-
ходящего вейвлета. Вейвлет – это специальная функ-



 
 
 

ция, которая используется для разложения сигнала. Раз-
ные вейвлеты могут быть более или менее подходящи-
ми для различных типов сигналов. Например, вейвлет
Добеши (Daubechies) часто используется в аудиообработ-



 
 
 

ке.



 
 
 

2. Разложение сигнала: Сигнал разлагается на вейвлет-ко-
эффициенты, используя выбранный вейвлет. Этот шаг вклю-
чает в себя свертку сигнала с вейвлет-функцией и вычис-
ление коэффициентов на разных масштабах и позициях во
времени.

3. Выбор временных и частотных масштабов: Вей-
влет-преобразование позволяет анализировать сигнал на
различных временных и частотных масштабах. Это дости-
гается за счет масштабирования и сдвига вейвлет-функции.
Выбор конкретных масштабов зависит от задачи анализа.

4. Интерпретация коэффициентов: Полученные вей-
влет-коэффициенты представляют собой информацию о
том, какие временные и частотные компоненты присутству-
ют в сигнале. Это позволяет анализировать изменения в сиг-



 
 
 

нале на разных временных и частотных масштабах.
5. Визуализация и интерпретация: Результаты Вей-

влет-преобразования могут быть визуализированы, напри-
мер, в виде спектрограммы вейвлет-коэффициентов. Это
позволяет аналитику или исследователю видеть, какие ча-
стоты и временные изменения доминируют в сигнале.

Пример на Python для анализа аудиосигнала с использо-
ванием библиотеки PyWavelets:

```python
import pywt
import pywt.data
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
# Создаем пример аудиосигнала
signal = np.sin(2 * np.pi * np.linspace(0, 1, 1000))
# Выполняем Вейвлет-преобразование
coeffs = pywt.wavedec(signal, 'db1', level=5)
# Визуализируем результат
plt.figure(figsize=(12, 4))
plt.subplot(121)
plt.plot(signal)
plt.title('Исходный аудиосигнал')
plt.subplot(122)
plt.plot(coeffs[0]) # Детализирующие коэффициенты
plt.title('Вейвлет-коэффициенты')
plt.show()



 
 
 

```



 
 
 

В этом примере мы создаем простой синусоидальный
аудиосигнал и выполняем Вейвлет-преобразование, исполь-
зуя вейвлет Добеши первого уровня. Полученные коэффи-
циенты представляют информацию о различных временных
и частотных компонентах сигнала.

Используя Вейвлет-преобразование, вы можете анализи-
ровать аудиосигналы на различных временных и частотных
масштабах, что делает его мощным инструментом в аудио-
обработке и анализе звука.

Оба метода, преобразование Фурье и вейвлет-преобра-
зование, имеют свои собственные преимущества и приме-
нения. Преобразование Фурье обеспечивает хороший спек-
тральный анализ и используется в задачах, таких как эк-
валайзинг и анализ спектра. Вейвлет-преобразование более
гибкое и позволяет анализировать сигналы с разной времен-
ной и частотной структурой, что полезно в аудиоинженерии
и обнаружении аномалий.

В зависимости от конкретной задачи и требований ана-
лиза аудиосигнала, один из этих методов может быть более
предпочтителен.

Глава 3: Основы нейросетей и глубокого обучения
3.1. Обзор архитектур нейросетей , включая свер-

точные и рекуррентные нейронные сети
Обзор архитектур нейронных сетей включает в себя раз-



 
 
 

нообразные архитектуры, разработанные для решения раз-
личных задач машинного обучения. Среди них особенно вы-
деляются сверточные и рекуррентные нейронные сети.

Сверточные нейронные сети (Convolutional Neural
Networks, CNN)

Основное применение: Обработка изображений и ви-
део, распознавание объектов, классификация и сегментация
изображений.

Основные элементы: Сверточные слои, пулинг слои и пол-
носвязные слои.

Принцип работы: Сверточные нейронные сети (CNN) –
это специализированный вид нейронных сетей, разработан-
ный для обработки изображений и других данных с сетча-
той структурой, таких как видео или звук. Основной прин-
цип работы CNN заключается в использовании сверточных
слоев для извлечения признаков и пулинг слоев для умень-
шения размерности данных.

Сверточные слои работают с помощью ядер свертки, ко-
торые скользят по входным данным и вычисляют взвешен-
ную сумму значений в заданной области. Это позволяет вы-
делить локальные шаблоны и структуры в данных, создавая
карты признаков. После свертки применяется функция ак-
тивации, обычно ReLU, чтобы внедрить нелинейность в мо-
дель.

Пулинг слои применяются после сверточных слоев и слу-
жат для уменьшения размерности карт признаков. Это по-



 
 
 

вышает эффективность работы сети и сокращает количество
параметров. Операции пулинга могут быть максимальными
(Max Pooling) или средними (Average Pooling), и они выпол-
няются на каждом канале и в каждой области данных. Сов-
местное использование сверточных и пулинг слоев позволя-
ет CNN автоматически извлекать важные признаки на раз-
ных уровнях абстракции, что делает их мощными инстру-
ментами для обработки изображений и других структуриро-
ванных данных.

2. Рекуррентные нейронные сети (Recurrent Neural
Networks, RNN)

Основное применение: Обработка последовательных дан-
ных, таких как текст, речь, временные ряды.

Основные элементы: Рекуррентные слои, включая LSTM
(Long Short-Term Memory) и GRU (Gated Recurrent Unit).

Принцип работы: Рекуррентные нейронные сети (RNN)
представляют собой класс нейронных сетей, специально раз-
работанных для работы с последовательными данных, таки-
ми как текст, речь, временные ряды и другие. Принцип ра-
боты рекуррентных слоев в RNN заключается в том, что они
обладают памятью и способностью учитывать предыдущее
состояние при обработке текущего входа, что делает их иде-
альными для моделирования зависимостей и контекста в по-
следовательных данных.

Рекуррентный слой обрабатывает входные данные поэле-
ментно, и каждый элемент (например, слово в предложе-



 
 
 

нии или отсчет временного ряда) обрабатывается с учетом
предыдущего состояния. Это позволяет сети учитывать и ис-
пользовать информацию из прошлого при анализе текущей
части последовательности.

Основные архитектуры рекуррентных слоев включают в
себя стандартные RNN, LSTM (Long Short-Term Memory) и
GRU (Gated Recurrent Unit). LSTM и GRU являются более
продвинутыми версиями рекуррентных слоев и решают про-
блему затухания и взрыва градиентов, что часто встречается
при обучении стандартных RNN.

Преимущество RNN заключается в их способности захва-
тывать долгосрочные зависимости в данных и моделировать
контекст. Они применяются в задачах машинного перево-
да, анализа текста, генерации текста, распознавания речи и
других задачах, где важен анализ последовательных данных.
Однако они также имеют свои ограничения, такие как огра-
ниченная параллельность в обучении, что привело к разра-
ботке более сложных архитектур, таких как сверточные ре-
куррентные сети (CRNN) и трансформеры, которые спроек-
тированы для более эффективной обработки последователь-
ных данных в контексте современных задач машинного обу-
чения.

3. Сети с долгой краткосрочной памятью (LSTM)
Особенности: Люди часто взаимодействуют с данными,

обладая долгосрочной памятью, которая позволяет им запо-
минать и учитывать информацию, полученную на протяже-



 
 
 

нии длительных временных интервалов. Рекуррентные ней-
ронные сети (RNN) были разработаны для моделирования
подобного поведения, но стандартные RNN имеют ограни-
чения в способности улавливать долгосрочные зависимости
в данных из-за проблемы затухания градиентов.

В ответ на это ограничение были созданы сети долгой
краткосрочной памяти (LSTM). LSTM представляют собой
особый тип рекуррентных нейронных сетей, которые облада-
ют способностью эффективно улавливать долгосрочные за-
висимости в данных благодаря механизмам забывания и хра-
нения информации в памяти.

Основные черты LSTM включают в себя:
Механизм забывания: LSTM обладают специальным ме-

ханизмом, который позволяет им забывать ненужные ин-
формации и сохранять важные. Это механизм помогает
устранить проблему затухания градиентов, позволяя сети
сохранять и обновлять состояние памяти на протяжении
длительных последовательностей данных.

Хранение долгосрочных зависимостей: LSTM способны
запоминать информацию на долгосрочный период, что дела-
ет их подходящими для задач, где важны долгосрочные за-
висимости, такие как обработка текстовых последовательно-
стей и анализ временных рядов.

Универсальность: LSTM могут использоваться в различ-
ных областях, включая обработку естественного языка, гене-
рацию текста, распознавание речи, управление временными



 
 
 

рядами и многое другое. Их уникальная способность к мо-
делированию долгосрочных зависимостей делает их неотъ-
емлемой частью современных задач машинного обучения.

С использованием механизмов LSTM, нейронные сети
способны учитывать более сложные и долгосрочные зависи-
мости в данных, что делает их мощными инструментами для
моделирования и предсказания в различных областях и за-
дачах.

4. Сети с управляемой памятью (Memory Networks)
Особенности: Сети долгой краткосрочной памяти с внеш-

ней памятью (LSTM с External Memory) представляют со-
бой продвинутую версию рекуррентных нейронных сетей
(LSTM), которые обладают уникальной способностью моде-
лировать и взаимодействовать с внешней памятью. Это де-
лает их идеальными для задач, связанных с обработкой тек-
стовой информации и вопрос-ответ.

Особенности таких сетей включают в себя:
Внешняя память: LSTM с External Memory обладают до-

полнительной памятью, которую они могут читать и записы-
вать. Эта внешняя память позволяет им хранить информа-
цию, необходимую для решения сложных задач, где контекст
и взаимосвязь между разными частями текста играют важ-
ную роль.

Обработка текста и вопрос-ответ: Благодаря способно-
сти взаимодействия с внешней памятью, LSTM с External
Memory могут успешно решать задачи вопрос-ответ, где



 
 
 

необходимо анализировать текстовые вопросы и извлекать
информацию из текстовых источников, чтобы предоставить
информативные ответы.

Моделирование сложных зависимостей: Эти сети способ-
ны моделировать сложные и долгосрочные зависимости в
текстовых данных, что делает их идеальными для задач, та-
ких как машинный перевод, анализ текста и анализ тональ-
ности, где важна интерпретация и понимание контекста.

Сети LSTM с External Memory представляют собой мощ-
ный инструмент для обработки текстовой информации и
вопросов, что делает их полезными в таких приложениях,
как чат-боты, виртуальные ассистенты, поисковые системы
и многие другие задачи, где требуется анализ и взаимодей-
ствие с текстовыми данными. Эти сети позволяют моделиро-
вать более сложные и информативные зависимости в тексте,
что делает их незаменимыми в задачах обработки текстовой
информации.

5. Сети глубокого обучения (Deep Learning)
Особенности: Глубокие нейронные сети (Deep Neural

Networks, DNNs) представляют собой класс мощных моде-
лей, характеризующихся большим количеством слоев, что
делает их способными автоматически извлекать сложные и
абстрактные признаки из данных. Это их главная особен-
ность, которая сделала их важными инструментами в обла-
сти машинного обучения и искусственного интеллекта.

Особенности глубоких нейронных сетей включают:



 
 
 

Глубокая структура: DNNs включают множество слоев,
составляющих структуру модели. Эти слои образуют цепоч-
ку, где каждый слой обрабатывает данные на разных уров-
нях абстракции. Благодаря большому количеству слоев, сети
могут автоматически извлекать признаки на разных уровнях
сложности.

Автоматическое извлечение признаков: Одной из ключе-
вых сил глубоких нейронных сетей является их способность
автоматически извлекать признаки из данных. Например, в
обработке изображений они могут выявлять края, текстуры,
объекты и даже абстрактные концепции, не требуя ручного
создания признаков.

Применение в различных областях: Глубокие нейронные
сети нашли применение в различных областях машинно-
го обучения, включая обработку изображений, аудиоана-
лиз, обработку текста, генеративное моделирование и мно-
гие другие. Они использовались для создания передовых си-
стем распознавания объектов, автономных автомобилей, си-
стем распознавания речи, а также в нейронном машинном
переводе и виртуальной реальности.

Глубокие нейронные сети, включая такие архитектуры
как сверточные нейронные сети (CNNs) и рекуррентные
нейронные сети (RNNs), представляют собой ключевой ком-
понент современных искусственных интеллектуальных си-
стем. Их способность автоматически извлекать сложные
признаки из данных и решать разнообразные задачи делает



 
 
 

их незаменимыми инструментами в множестве приложений,
где необходим анализ и обработка данных.

6. Сети автокодировщиков (Autoencoders)
Особенности: Сети автокодировщиков (Autoencoders)

представляют собой класс нейронных сетей, который при-
зван решать задачу обучения компактных представлений
данных. Основными особенностями автокодировщиков яв-
ляются их способность сжимать и кодировать данные, а
также восстанавливать исходные данные с минимальными
потерями информации. Архитектура автокодировщиков со-
стоит из двух основных компонентов: кодировщика и деко-
дировщика.

Кодировщик (Encoder): Кодировщик принимает на вход
данные и преобразует их в более компактное представление,
называемое кодом или латентным представлением. Это сжа-
тое представление содержит наиболее важные признаки и ха-
рактеристики данных. Кодировщик обучается извлекать эти
признаки автоматически, что позволяет сократить размер-
ность данных.

Декодировщик (Decoder): Декодировщик выполняет об-
ратную операцию. Он принимает код или латентное пред-
ставление и восстанавливает исходные данные из него. Это
восстановление происходит с минимальными потерями ин-
формации, и задача декодировщика – максимально прибли-
зить восстановленные данные к исходным.

Процесс обучения автокодировщика заключается в мини-



 
 
 

мизации разницы между входными данными и восстанов-
ленными данными. Это требует оптимального кодирования
информации, чтобы она могла быть успешно восстановлена
из латентного представления. В результате, автокодировщи-
ки выучивают компактные и информативные представления
данных, которые могут быть полезными в различных зада-
чах, таких как снижение размерности данных, извлечение
признаков, а также визуализация и генерация данных.

Автокодировщики также имеют множество вариаций и
применяются в различных областях машинного обучения,
включая анализ изображений, обработку текста и рекомен-
дательные системы. Эти сети представляют собой мощный
инструмент для извлечения и представления информации в
данных в более компактной и удобной форме.

7. Сети генеративных адверсариальных сетей
(GANs)

Основное применение: Создание и модификация данных,
генерация изображений, видео, музыки и других медиа-кон-
тента.

Особенности: GANs включают генератор и дискримина-
тор, которые соревнуются между собой. Это позволяет со-
здавать новые данные, неотличимые от реальных.

Сети генеративных адверсариальных сетей (GANs) пред-
ставляют собой инновационный и мощный класс нейронных
сетей, разработанный для задач генерации данных. Одной из
ключевых особенностей GANs является их структура, состо-



 
 
 

ящая из двух основных компонентов: генератора и дискри-
минатора. Эти две сети соревнуются между собой в процес-
се обучения, что позволяет создавать новые данные, которые
могут быть практически неотличимы от реальных.

Генератор (Generator): Главная задача генератора в GANs
заключается в создании данных, которые максимально похо-
жи на настоящие. Генератор принимает на вход случайный
шумовой вектор и постепенно преобразует его в данные, ко-
торые он создает. В процессе обучения генератор стремится
создавать данные так, чтобы они обманывали дискримина-
тор и были классифицированы как реальные.

Дискриминатор (Discriminator): Дискриминатор является
второй важной частью GANs. Его задача – отличать сгене-
рированные данные от настоящих данных. Дискриминатор
принимает на вход как сгенерированные данные от генерато-
ра, так и настоящие данные, и старается правильно класси-
фицировать их. В процессе обучения дискриминатор улуч-
шает свои способности различать поддельные и реальные
данные.

Соревнование между генератором и дискриминатором:
Важной особенностью GANs является их обучение через иг-
ру. Генератор и дискриминатор соревнуются друг с другом:
генератор старается создавать данные, которые обманут дис-
криминатор, а дискриминатор старается лучше различать
сгенерированные данные от реальных. Этот процесс итера-
тивно повышает качество сгенерированных данных, и с те-



 
 
 

чением времени генератор становится все более и более уме-
лым в создании данных, неотличимых от реальных.

GANs нашли применение в различных областях, вклю-
чая генерацию изображений, видео, музыки, текста и многих
других типов данных. Они также используются для усовер-
шенствования существующих данных и для создания ауг-
ментированных данных для обучения моделей машинного
обучения. Эти сети представляют собой мощный инстру-
мент для генерации и модификации данных, и их потенциал
в мире искусственного интеллекта продолжает расти.

8. Сети долгой краткосрочной памяти с вниманием
(LSTM с Attention)

Особенности: Сети с долгой краткосрочной памятью с
вниманием (LSTM с Attention) представляют собой эволю-
цию рекуррентных нейронных сетей (LSTM), которые до-
полняются механизмами внимания. Они обладают уникаль-
ными особенностями, которые делают их мощными для об-
работки последовательных данных, таких как текст и речь.

Основной элемент сетей LSTM с вниманием – это LSTM,
которые предоставляют сети возможность учитывать долго-
срочные зависимости в данных и сохранять информацию
в долгосрочной и краткосрочной памяти. Важно, что они
также способны учитывать предыдущее состояние при ана-
лизе текущего входа.

Однако основной силой сетей LSTM с вниманием явля-
ется механизм внимания. Этот механизм позволяет моде-



 
 
 

ли определять, на какие части входных данных следует об-
ратить особое внимание, присваивая различные веса эле-
ментам последовательности. Благодаря этому, сеть способна
фокусироваться на наиболее важных частях данных, улуч-
шая анализ контекста и зависимостей в последовательных
данных. Это делает сети LSTM с вниманием весьма эффек-
тивными инструментами для задач обработки естественного
языка, машинного перевода и других задач, где понимание
контекста играет важную роль.

Это небольшой обзор различных типов архитектур ней-
ронных сетей. Каждая из них имеет свои преимущества и
недостатки и может быть настроена для конкретной задачи
машинного обучения.

3.2. Обучение нейросетей и выбор оптимальных
функций потерь

Обучение нейронных сетей – это процесс, в ходе которого
сеть настраивается на определенную задачу путем адаптации
своих весов и параметров. Важной частью этого процесса яв-
ляется выбор и оптимизация функции потерь (loss function),
которая измеряет разницу между предсказаниями модели и
фактическими данными. Выбор оптимальной функции по-
терь зависит от конкретной задачи машинного обучения, и
разные функции потерь применяются в разных сценариях.
В этом разделе рассмотрим основы обучения нейросетей и
рассмотрим выбор функций потерь.

Процесс обучения нейронной сети:



 
 
 

1. Подготовка данных: Перед началом обучения нейросе-
ти данные должны быть правильно подготовлены. Это вклю-
чает в себя предобработку данных, такую как масштабиро-
вание, нормализацию и кодирование категориальных пере-
менных. Данные также разделяются на обучающий, валида-
ционный и тестовый наборы.

2. Выбор архитектуры сети: В зависимости от задачи вы-
бирается архитектура нейросети, включая количество слоев,
количество нейронов в каждом слое и типы слоев (например,
сверточные, рекуррентные и полносвязанные).

3. Определение функции потерь: Функция потерь являет-
ся ключевой частью обучения. Она измеряет разницу меж-
ду предсказаниями модели и фактическими данными. Вы-
бор правильной функции потерь зависит от задачи: для зада-
чи регрессии часто используется среднеквадратичная ошиб-
ка (MSE), а для задачи классификации – кросс-энтропия.

4. Оптимизация: Для настройки параметров сети мини-
мизируется функция потерь. Это делается с использовани-
ем методов оптимизации, таких как стохастический гради-
ентный спуск (SGD) или его варианты, включая Adam и
RMSprop.

5. Обучение и валидация: Нейронная сеть обучается на
обучающем наборе данных, и ее производительность оцени-
вается на валидационном наборе данных. Это позволяет от-
слеживать процесс обучения и избегать переобучения.

6. Тестирование: После завершения обучения сети ее про-



 
 
 

изводительность проверяется на тестовом наборе данных,
чтобы оценить ее способность к обобщению.

Выбор оптимальной функции потерь
Выбор функции потерь зависит от конкретной задачи ма-

шинного обучения. Рассмотрим распространенные функции
потерь:

–
Среднеквадратичная ошибка
(MSE
):
Используется в задачах регрессии для измерения средней

квадратичной разницы между предсказанными и фактиче-
скими значениями

.
Среднеквадратичная ошибка (Mean Squared Error, MSE)

– это одна из наиболее распространенных и широко ис-
пользуемых функций потерь в задачах регрессии в машин-
ном обучении. Ее основное назначение – измерять среднюю
квадратичную разницу между предсказанными значениями
модели и фактическими значениями в данных. MSE являет-
ся метрикой, которая позволяет оценить, насколько хорошо
модель соответствует данным, и какие ошибки она допуска-
ет в своих предсказаниях.

Принцип работы MSE заключается в следующем:
1. Для каждого примера в обучающем наборе данных мо-

дель делает предсказание. Это предсказание может быть чис-



 
 
 

ловым значением, таким как цена дома или температура, и
модель пытается предсказать это значение на основе вход-
ных признаков.

2. Разница между предсказанным значением и факти-
ческим значением (истинным ответом) для каждого при-
мера вычисляется. Эта разница называется "остатком" или
"ошибкой" и может быть положительной или отрицательной.

3. Эти ошибки возводятся в квадрат, что позволяет избе-
жать проблем с отрицательными и положительными ошиб-
ками, которые могут взаимно компенсироваться. Ошибки
возводятся в квадрат, чтобы большим ошибкам присваивать
больший вес.

4. Затем вычисляется среднее значение всех квадратов
ошибок. Это среднее значение является итоговой MSE.

Формула MSE для одного примера (i) выглядит следую-
щим образом:

MSE(i) = (Предсказанное значение(i) – Фактическое зна-
чение(i))^2

Для всего набора данных с N примерами формула MSE
выглядит так:

MSE = (1/N) * Σ (Предсказанное значение(i) – Фактиче-
ское значение(i))^2 от i=1 до N

Чем меньше значение MSE, тем ближе предсказания мо-
дели к фактическим данным, и, следовательно, модель счи-
тается более точной. Однако стоит помнить, что MSE чув-
ствителен к выбросам и может быть неподходящим для за-



 
 
 

дач, где ошибки в предсказаниях могут иметь разную важ-
ность.

–
Кросс
-
энтропия
:
Широко применяется в задачах классификации и измеря-

ет разницу между распределением вероятностей
,
предсказанным моделью
,
и фактическими метками классов
.
Кросс-энтропия (Cross-Entropy) – это важная функция

потерь, широко используемая в задачах классификации, осо-
бенно в машинном обучении и глубоком обучении. Она из-
меряет разницу между распределением вероятностей, пред-
сказанным моделью, и фактическими метками классов в
данных. Кросс-энтропия является мерой того, насколько
хорошо модель приближает вероятностное распределение
классов в данных.

Принцип работы кросс-энтропии заключается в сравне-
нии двух распределений: предсказанных вероятностей клас-
сов моделью и фактических меток классов в данных. Её мож-
но описать следующим образом:



 
 
 

1. Для каждого примера в наборе данных модель выдает
вероятности принадлежности этого примера к разным клас-
сам. Эти вероятности могут быть представлены в виде векто-
ра вероятностей, где каждый элемент вектора соответствует
вероятности принадлежности примера к конкретному клас-
су.

2. Фактичные метки классов для каждого примера также
представляются в виде вектора, где один элемент вектора ра-
вен 1 (класс, к которому пример принадлежит), а остальные
элементы равны 0.

3. Сравнивая вероятности, предсказанные моделью, с
фактичными метками классов, вычисляется кросс-энтропия
для каждого примера. Формула для вычисления кросс-эн-
тропии для одного примера i выглядит так:

Cross-Entropy(i) = -Σ (Фактическая вероятность(i) *
log(Предсказанная вероятность(i)))

Где Σ означает суммирование по всем классам.
4. Итоговая кросс-энтропия для всего набора данных вы-

числяется как среднее значение кросс-энтропии для всех
примеров. Это позволяет оценить, насколько хорошо модель
соответствует фактичным данным.

Кросс-энтропия имеет следующие важные характеристи-
ки:

– Она может быть использована для многоклассовой и би-
нарной классификации.

– Она штрафует модель за неверные уверенные предска-



 
 
 

зания вероятностей, что позволяет сделать её более уверен-
ной и точной.

– Она штрафует большие различия между фактическими
метками и предсказанными вероятностями сильнее, что де-
лает её чувствительной к выбросам.

Выбор кросс-энтропии как функции потерь в задачах
классификации обусловлен тем, что она стимулирует мо-
дель предсказывать вероятности классов, что часто является
необходимым в задачах классификации.

–
Категориальная кросс
-
энтропия
:
Используется в задачах многоклассовой классификации
,
где классы не взаимосвязаны
.
Категориальная кросс-энтропия (Categorical Cross-

Entropy) – это функция потерь, которая часто применяется в
задачах многоклассовой классификации, где классы не вза-
имосвязаны и каждый пример может быть отнесен к одно-
му и только одному классу из набора классов. Эта функция
потерь измеряет расхождение между вероятностным распре-
делением, предсказанным моделью, и фактичными метками
классов.



 
 
 

Применение категориальной кросс-энтропии в задачах
многоклассовой классификации выглядит следующим обра-
зом:

1. Для каждого примера в наборе данных модель предска-
зывает вероятности принадлежности этого примера к каждо-
му классу. Эти вероятности образуют вектор вероятностей,
где каждый элемент соответствует вероятности принадлеж-
ности к одному из классов.

2. Фактичные метки классов для каждого примера также
представляются в виде вектора, где один элемент равен 1
(класс, к которому пример принадлежит), а остальные эле-
менты равны 0.

3. Сравнивая вероятности, предсказанные моделью, с
фактичными метками классов, вычисляется категориальная
кросс-энтропия для каждого примера. Формула для вычис-
ления категориальной кросс-энтропии для одного примера i
выглядит следующим образом:

Categorical Cross-Entropy(i) = -Σ (Фактическая вероят-
ность(i) * log(Предсказанная вероятность(i)))

Где Σ означает суммирование по всем классам.
4. Итоговая категориальная кросс-энтропия для всего на-

бора данных вычисляется как среднее значение категориаль-
ной кросс-энтропии для всех примеров.

Важно отметить, что в задачах многоклассовой класси-
фикации категориальная кросс-энтропия учитывает, как хо-
рошо модель предсказывает вероятности для всех классов.



 
 
 

Если предсказания близки к фактическим меткам классов,
то значение категориальной кросс-энтропии будет близким
к нулю, что указывает на хорошую производительность мо-
дели.

Важным аспектом применения категориальной кросс-эн-
тропии является использование активационной функции
"Softmax" на выходном слое модели, чтобы преобразовать
необработанные значения в вероятности классов. Категори-
альная кросс-энтропия обычно работает с этими вероятно-
стями, что делает её подходящей для задач многоклассовой
классификации.

–
Бинарная кросс
-
энтропия
:
Применяется в задачах бинарной классификации
,
где есть два класса
.
Бинарная кросс-энтропия (Binary Cross-Entropy), также

известная как логистическая потеря (Logistic Loss), явля-
ется функцией потерь, применяемой в задачах бинарной
классификации, где есть два класса: класс "положительный"
и класс "отрицательный". Эта функция потерь измеряет рас-
хождение между предсказанными вероятностями и фактич-



 
 
 

ными метками классов.
Применение бинарной кросс-энтропии в задачах бинар-

ной классификации выглядит следующим образом:
1. Модель предсказывает вероятности для класса "поло-

жительный" (обычно обозначенного как класс 1) и вероят-
ности для класса "отрицательный" (обычно обозначенного
как класс 0) для каждого примера. Обычно это делается с ис-
пользованием активационной функции "Sigmoid", которая
преобразует необработанные выходы модели в вероятности,
лежащие в интервале от 0 до 1.

2. Фактичные метки классов для каждого примера также
представляются в виде бинарного вектора, где один элемент
вектора равен 1 (класс 1 – "положительный"), а другой эле-
мент равен 0 (класс 0 – "отрицательный").

3. Сравнивая предсказанные вероятности моделью с фак-
тичными метками классов, вычисляется бинарная кросс-эн-
тропия для каждого примера. Формула для вычисления би-
нарной кросс-энтропии для одного примера i выглядит сле-
дующим образом:

Binary Cross-Entropy(i) = -[Фактичная метка(i) *
log(Предсказанная вероятность(i)) + (1 – Фактичная мет-
ка(i)) * log(1 – Предсказанная вероятность(i))]

4. Итоговая бинарная кросс-энтропия для всего набора
данных вычисляется как среднее значение бинарной кросс-
энтропии для всех примеров.

Бинарная кросс-энтропия имеет следующие ключевые



 
 
 

особенности:
– Она является подходящей функцией потерь для задач

бинарной классификации, где прогнозируется принадлеж-
ность к одному из двух классов.

– Она штрафует модель за неверные и неуверенные пред-
сказания, что способствует обучению более уверенных клас-
сификаций.

– Она легко интерпретируется и может быть использована
для оценки вероятностных предсказаний модели.

Бинарная кросс-энтропия является стандартным выбо-
ром функции потерь в задачах бинарной классификации и
широко используется в таких приложениях, как определение
спама в электронной почте, детекция болезней на медицин-
ских изображениях и другие задачи, где необходимо разде-
лять два класса.

– Среднее абсолютное отклонение (MAE): Среднее
абсолютное отклонение (Mean Absolute Error, MAE) – это
функция потерь, применяемая в задачах регрессии. Она из-
меряет среднее абсолютное отклонение между предсказан-
ными значениями модели и фактическими значениями в
данных. MAE предоставляет информацию о средней вели-
чине ошибки модели в абсолютных единицах, что делает её
более интерпретируемой.

Принцип работы MAE заключается в следующем:
1. Для каждого примера в наборе данных модель делает

предсказание. Это предсказание может быть числовым зна-



 
 
 

чением, таким как цена дома или температура, и модель пы-
тается предсказать это значение на основе входных призна-
ков.

2. Разница между предсказанным значением и факти-
ческим значением (истинным ответом) для каждого при-
мера вычисляется. Эта разница называется "остатком" или
"ошибкой" и может быть положительной или отрицательной.

3. Абсолютное значение ошибки для каждого примера вы-
числяется, то есть разница превращается в положительное
число.

4. Среднее абсолютное отклонение вычисляется как сред-
нее значение всех абсолютных ошибок.

Формула MAE для одного примера i выглядит следую-
щим образом:

MAE(i) = |Предсказанное значение(i) – Фактическое зна-
чение(i)|

Для всего набора данных с N примерами формула MAE
выглядит так:

MAE = (1/N) * Σ |Предсказанное значение(i) – Фактиче-
ское значение(i)| от i=1 до N

Главная особенность MAE заключается в том, что она из-
меряет среднюю величину ошибки в абсолютных единицах,
что делает её более интерпретируемой для конкретной зада-
чи регрессии. Когда MAE меньше, это указывает на то, что
модель делает более точные предсказания и ошибки в пред-
сказаниях меньше. MAE также менее чувствителен к выбро-



 
 
 

сам, чем среднеквадратичная ошибка (MSE), поскольку не
возводит ошибки в квадрат, что позволяет ему лучше учи-
тывать аномальные значения.

Выбор функции потерь напрямую зависит от природы за-
дачи и типа данных, с которыми вы работаете. Важно подо-
брать функцию потерь, которая наилучшим образом отра-
жает цель вашей модели и позволяет ей научиться достаточ-
но хорошо решать поставленную задачу.

3.3. Применение глубокого обучения к аудиоданным
Применение глубокого обучения к аудиоданным – это об-

ласть исследований и практического применения, связан-
ная с использованием нейронных сетей и других методов
машинного обучения для анализа, обработки и понимания
аудиоинформации. Эта область имеет множество приложе-
ний и может охватывать различные задачи, связанные с
аудиоданными, такие как распознавание речи, музыкальный
анализ, обнаружение аномалий, сжатие аудио, перевод речи
и многое другое.

Рассмотрим некоторые из основных задач и применений
глубокого обучения в аудиоданных:

1. Распознавание речи (ASR – Automatic Speech
Recognition): Глубокое обучение преображает способность
машин понимать и интерпретировать человеческую речь.
Это процесс, в рамках которого аудиосигналы, содержащие
человеческую речь, анализируются и преобразуются в тек-
стовую форму. Системы распознавания речи, построенные



 
 
 

на глубоком обучении, позволяют сделать речь доступной
для машин и могут быть применены в широком спектре
приложений. Одним из самых известных примеров являют-
ся голосовые помощники, такие как Siri, Google Assistant и
Amazon Alexa, которые используются для выполнения ко-
манд и ответа на вопросы пользователей.

2. Транскрипция аудиозаписей: Глубокое обучение также
активно применяется в области транскрипции аудиозаписей.
Это может быть полезно для перевода речи из аудиофайлов,
например, при транскрибировании интервью, лекций, запи-
сей судебных процессов и других аудиоматериалов. Это зна-
чительно упрощает поиск и анализ информации, хранящей-
ся в аудиоформате.

3. Системы диктовки: В медицинской, юридической и
других отраслях существует потребность в системах диктов-
ки, которые могут преобразовывать произнесенные слова и
фразы в текстовую форму. Глубокое обучение позволяет со-
здавать точные и эффективные системы диктовки, которые
помогают увеличить производительность и точность в этих
областях.

4. Синтез речи (TTS – Text-to-Speech): Синтез речи, также
известный как Text-to-Speech (TTS), представляет собой об-
ратный процесс по сравнению с распознаванием речи. В дан-
ном случае, глубокое обучение используется для создания
нейросинтезаторов, способных преобразовывать текстовую
информацию в аудиосигналы, то есть генерировать речь с по-



 
 
 

мощью искусственных голосов. Это имеет широкий спектр
практических применений, как в сфере технологий, так и в
медиаиндустрии.

Голосовые помощники, такие как Siri, Google Assistant и
Cortana, используют TTS для преобразования текстовых за-
просов в звуковые ответы. Это позволяет взаимодействовать
с устройствами и системами голосового управления более
естественным образом. Кроме того, TTS применяется для
создания аудиоконтента, такого как аудиокниги и подкасты,
где разнообразие голосовых актеров может быть создано с
помощью генерации синтетической речи.

С использованием глубокого обучения, системы TTS ста-
ли более качественными и естественными, с более вырази-
тельными и подходящими по стилю и интонации голосами.
Это делает TTS более доступным и полезным инструментом
для различных приложений, таких как чтение текста для лиц
с ограничениями зрения, аудиальная навигация и даже в ин-
дустрии развлечений, где синтетическая речь может оживить
персонажей в видеоиграх и анимации.

5. Музыкальный анализ и обработка: Музыкальное ис-
кусство и индустрия претерпевают значительные изменения
благодаря применению глубокого обучения. Это предостав-
ляет уникальные возможности для анализа, трансформа-
ции и создания музыкального контента. Вот несколько важ-
ных областей, где глубокое обучение оказывает значитель-
ное влияние:



 
 
 

– Классификация музыкальных жанров: Модели глубоко-
го обучения могут быть обучены классифицировать компо-
зиции в разные музыкальные жанры на основе их аудиоха-
рактеристик. Это может использоваться в потоковых серви-
сах для рекомендации музыки и для организации музыкаль-
ных библиотек.

–  Распознавание музыкальных инструментов: Глубокое
обучение позволяет создавать системы, способные опреде-
лять, какие музыкальные инструменты используются в ком-
позиции. Это полезно для анализа музыкального контента и
создания музыкальных инструментов, которые могут реаги-
ровать на звучание живых инструментов.

– Создание автоматических диджеев: Алгоритмы глубо-
кого обучения могут быть использованы для создания си-
стем, которые могут автоматически смешивать и микши-
ровать музыкальные композиции, создавая автоматических
"диджеев". Это применение может найти свое место в музы-
кальной индустрии и развлекательных мероприятиях.

– Музыкальная генерация: Глубокое обучение также ак-
тивно применяется для создания новой музыки. С помощью
генеративных моделей, таких как генеративные адверсари-
альные сети (GAN), могут быть созданы композиции, гармо-
нии и даже тексты песен. Это может помочь музыкантам и
композиторам в процессе творчества.

Музыкальный анализ и обработка с использованием глу-
бокого обучения расширяют границы музыкального искус-



 
 
 

ства и развивают новые методы для создания, анализа и по-
нимания музыкального контента. Эти технологии могут сде-
лать музыку более доступной и вдохновить новые исследо-
вания в области аудиоискусства.

6. Обнаружение аномалий: Глубокое обучение играет
ключевую роль в обнаружении аномалий в аудиосигналах,
что имеет огромное значение в различных сферах, от без-
опасности до медицины. Эта технология позволяет автома-
тически выявлять необычные или непредсказуемые звуко-
вые события и явления. Вот несколько областей, в которых
применяется обнаружение аномалий:

– Обнаружение аварий и нештатных ситуаций: Глубокое
обучение может использоваться для наблюдения и анализа
аудиосигналов с целью выявления звуков аварий, таких как
столкновения автомобилей, аварийные ситуации на произ-
водстве и даже звуки стихийных бедствий. Это позволяет
среагировать на такие события быстро и предотвратить по-
тенциальные чрезвычайные ситуации.

– Мониторинг состояния машин и оборудования: В про-
мышленности и техническом обслуживании оборудования
глубокое обучение используется для контроля за работой ма-
шин и механизмов. Оно способно выявлять аномалии, ука-
зывая на проблемы в работе оборудования, что позволяет
предотвратить сбои и неполадки до их серьезных послед-
ствий.

–  Медицинские диагнозы: В медицине глубокое обуче-



 
 
 

ние применяется для анализа звуков, связанных с состояни-
ем пациента. Например, это может включать в себя обнару-
жение аномалий в звуках дыхания, сердцебиения или даже
кашле. Это полезно как для ранней диагностики, так и для
мониторинга состояния пациентов.

– Контроль качества и безопасности продукции: Глубокое
обучение может использоваться для проверки качества про-
дукции в процессе производства, исключая продукты с де-
фектами. Автоматическое обнаружение аномалий в звуках,
связанных с производством, может помочь снизить брак и
обеспечить высокое качество продукции.

Обнаружение аномалий в аудиосигналах с использовани-
ем глубокого обучения становится все более важным инстру-
ментом для предотвращения несчастных случаев, повыше-
ния безопасности и улучшения качества процессов в разных
отраслях. Это также дает возможность для автоматизации
задач, которые ранее требовали вмешательства человека, что
может значительно улучшить эффективность и точность.

7. Поиск и рекомендации аудиоконтента: В мире, где до-
ступ к большим объемам аудиоконтента становится все бо-
лее распространенным, глубокое обучение играет важную
роль в улучшении процессов поиска и рекомендации аудио-
материалов. Эта технология позволяет лучше соответство-
вать интересам и предпочтениям слушателей. Вот как глу-
бокое обучение применяется в этой области:

– Персонализированные рекомендации: Глубокое обуче-



 
 
 

ние используется для анализа истории прослушивания, оце-
нок и предпочтений пользователей, чтобы создавать пер-
сонализированные рекомендации. Это позволяет музыкаль-
ным платформам, стриминговым сервисам и приложениям
для подкастов предлагать слушателям контент, который наи-
более вероятно им понравится.

–  Анализ аудиофайлов: Глубокое обучение может быть
использовано для анализа самих аудиофайлов и извлечения
характеристик, таких как мелодии, ритмы, настроение и ин-
струменты. Эти характеристики могут быть использованы
для предложения музыки, которая соответствует текущему
настроению или событию слушателя.

– Поиск аудиоконтента: Глубокое обучение также приме-
няется для улучшения поиска аудиофайлов и контента. Это
включает в себя поиск по ключевым словам, текстам песен,
метаданным и даже по схожим акустическим характеристи-
кам. Это помогает пользователям быстро находить исключи-
тельный контент, который соответствует их запросам.

–  Детекция контента: Глубокое обучение может быть
применено для определения содержания аудиоматериалов,
включая распознавание песен, анализ подкастов и ката-
логизацию аудиокниг. Это облегчает создание метаданных
и структурирование аудиофайлов для более эффективного
управления контентом.

Поиск и рекомендации аудиоконтента, улучшенные глу-
боким обучением, делают слушание музыки, подкастов и



 
 
 

аудиокниг более приятным и эффективным. Они также по-
могают артистам и создателям контента достигать более ши-
рокой аудитории, а публике находить более интересные и
разнообразные аудиоэкспериенции.

8. Анализ эмоций в речи: Анализ эмоций в речи представ-
ляет собой важную область применения глубокого обучения,
которая позволяет определить эмоциональное состояние че-
ловека на основе его голоса и речи. Это имеет множество
практических применений в различных областях, включая
психологию, медицину, маркетинг и даже образование. Вот
несколько примеров, как анализ эмоций в речи может быть
использован:

– Психология и психотерапия: Глубокое обучение позво-
ляет создавать системы, которые могут анализировать инто-
нации, ритм и выразительные элементы речи, чтобы опре-
делить эмоциональные состояния пациентов. Это может по-
мочь психологам и психотерапевтам лучше понимать эмоци-
ональное состояние пациентов и адаптировать терапевтиче-
ские подходы.

–  Маркетинг и реклама: Анализ эмоций в речи может
быть использован для оценки реакции аудитории на реклам-
ные кампании и маркетинговые материалы. Маркетологи мо-
гут изучать, какие рекламные сообщения вызывают наиболь-
шую положительную реакцию у потребителей, чтобы лучше
настраивать свои стратегии.

– Медицина и диагностика: Анализ эмоций в речи может



 
 
 

быть использован для медицинских диагнозов и мониторин-
га пациентов. Например, это может помочь в выявлении при-
знаков депрессии, тревожности и других психологических
состояний, что может быть полезно для ранней диагностики
и поддержки пациентов.

– Образование: В образовании анализ эмоций в речи мо-
жет быть применен для оценки и адаптации образовательных
материалов и методов обучения. Это может помочь учите-
лям и образовательным институтам лучше понимать, какие
методы и материалы наилучшим образом влияют на эмоци-
ональное состояние и мотивацию учащихся.

Анализ эмоций в речи демонстрирует потенциал глубоко-
го обучения для понимания и интерпретации человеческих
эмоций. Это позволяет улучшить качество жизни, улучшить
медицинскую помощь, развивать эффективные маркетинго-
вые стратегии и сделать образование более адаптивным и эф-
фективным.

9. Звуковая сегментация и извлечение признаков: Глу-
бокое обучение имеет значительное воздействие на область
аудиообработки, позволяя автоматизировать процессы вы-
деления и анализа звуковых фрагментов в аудиоданных. Эти
методы находят применение во многих областях, включая
анализ речи, музыкальное искусство и даже в индустрии со-
здания аудиовизуального контента. Вот несколько примеров:

– Речевая сегментация и транскрипция: Глубокое обуче-
ние используется для разделения речевых сигналов на фраг-



 
 
 

менты, а также для автоматической генерации текстовых
транскрипций сказанного. Это полезно в медицинских запи-
сях, судебных протоколах, аудиокнигах и других областях,
где необходимо анализировать и извлекать информацию из
речи.

–  Музыкальное извлечение признаков: Глубокое обуче-
ние используется для выделения музыкальных признаков из
аудиосигналов, таких как мелодии, ритмы, инструменты и
т.д. Эти признаки могут быть использованы для классифика-
ции музыкальных жанров, создания музыкальных рекомен-
даций и музыкального анализа.

– Анализ эффектов и звуковых мотивов: Глубокое обуче-
ние может быть применено для выявления звуковых эффек-
тов и мотивов в аудиоданных. Например, это может быть по-
лезно в индустрии кино и музыкальной продукции для рас-
познавания специфических звуковых эффектов, таких как
шумы дождя, звуки выстрелов и др.

– Аудиоаналитика и безопасность: Глубокое обучение мо-
жет быть применено для аудиоаналитики, включая обнару-
жение аномалий и анализ звуковых данных для обеспечения
безопасности в общественных местах, на производстве и в
других областях.

Звуковая сегментация и извлечение признаков, усилен-
ные глубоким обучением, улучшают способность анализа
аудиоданных и обеспечивают более эффективное использо-
вание аудиоинформации в различных приложениях. Это мо-



 
 
 

жет повысить эффективность и точность обработки аудио,
упростить задачи аудиоаналитики и способствовать разви-
тию инноваций в мире аудиовизуального контента.

Для решения этих задач используются различные архи-
тектуры нейронных сетей, такие как сверточные нейронные
сети (CNN), рекуррентные нейронные сети (RNN), рекур-
рентные сверточные нейронные сети (CRNN), а также транс-
формеры и гибридные модели. Кроме того, для обучения мо-
делей глубокого обучения требуется большой объем разме-
ченных данных.

Применение глубокого обучения к аудиоданным продол-
жает развиваться, и новые методы и технологии появляются
для улучшения качества анализа и обработки аудиоинфор-
мации.

Глава 4: Распознавание речи
4.1. Методы и технологии распознавания речи
Методы и технологии распознавания речи играют ключе-

вую роль в современной обработке аудиоданных. Они вклю-
чают в себя разнообразные техники и алгоритмы, которые
позволяют компьютерам интерпретировать и преобразовы-
вать речь в текстовую форму. Рассмотрим некоторые из наи-
более важных методов и технологий распознавания речи:

1. Hidden Markov Models (HMM)
Это класс статистических моделей, используемых для мо-

делирования последовательностей данных, таких как после-
довательности фонем в распознавании речи. Они были ши-



 
 
 

роко применены в распознавании речи и других областях,
которые работают с последовательными данными.

Пример применения HMM в распознавании речи:
Задача: Распознавание речи в системе голосового управ-

ления для управления домашними устройствами.
Процесс:
1) Обучение модели HMM: Сначала модель HMM обуча-

ется на большом наборе обучающих данных, включая аудио-
записи разных фраз и команд. Эти данные используются для
оценки вероятностей переходов между разными фонемами
и словами.

2) Фонетический анализ: Звуковой сигнал от микрофона
пользователя анализируется на маленькие фрагменты, назы-
ваемые фонемами, которые являются основными звуковыми
блоками в языке.

3) Создание гипотез: Для каждой фразы, произнесенной
пользователем, создаются различные гипотезы о последова-
тельности фонем и слов, которые могли бы объяснить этот
звуковой сигнал.

4) Оценка вероятности: Для каждой гипотезы модель
HMM вычисляет вероятность того, что данная последо-
вательность фонем и слов соответствует прослушанному
аудиосигналу.

5) Выбор наилучшей гипотезы: Гипотеза с наивысшей
вероятностью считается наилучшей и представляется в ви-
де текстовой команды. Эта команда может быть передана



 
 
 

устройствам для выполнения соответствующего действия,
такого как включение света или телевизора.

Этот метод HMM позволяет эффективно распознавать
речь пользователей и преобразовывать ее в действия, выпол-
няемые системой голосового управления. Хотя с появлением
глубокого обучения DNN и другие методы стали более по-
пулярными, HMM по-прежнему играют важную роль в ря-
де задач, связанных с анализом последовательных данных,
включая распознавание речи.

Реализация Hidden Markov Models (HMM) для задачи
распознавания речи может быть сложной и обширной за-
дачей, и код может занимать несколько страниц. Для по-
нимания основ разберем простой пример на Python, ко-
торый демонстрирует, как можно использовать библиотеку
`hmmlearn` для реализации HMM для распознавания про-
стых звуковых сигналов. Учтите, что этот пример предназна-
чен для наглядности и может быть значительно упрощен для
реальных приложений.

Для этого примера вам потребуется установить библиоте-
ку `hmmlearn`.

Вы можете установить ее с помощью pip:
```bash
pip install hmmlearn
```
Далее пример кода:
```python



 
 
 

import numpy as np
from hmmlearn import hmm
# Обучающие данные для двух фонем "yes" и "no"
X = [
np.array([[1.1], [2.0], [3.3]]),
np.array([[0.9], [2.2], [3.1], [4.0]]),
]
# Создаем и обучаем HMM
model = hmm.GaussianHMM(n_components=2,

covariance_type="full")
model.fit(X)
# Тестируем HMM на новых данных
test_data = np.array([[0.8], [2.1], [3.0], [4.2]])
log_likelihood = model.score(test_data)
if log_likelihood > -10:
print("Слово 'yes' распознано.")
else:
print("Слово 'no' распознано.")
```
Этот код создает и обучает простую HMM-модель на обу-

чающих данных, представляющих две фонемы "yes" и "no".
Затем он тестирует модель на новых данных и определяет, к
какой фонеме данные более вероятно относятся.

Учтите, что в реальных приложениях распознавания речи
код будет более сложным и будет использовать гораздо боль-
шие наборы данных и более сложные модели HMM.



 
 
 

––
Пояснения
`pip` – это стандартный инструмент установки и управ-

ления пакетами в Python. Название "pip" происходит от ан-
глийского слова "pip" (коротко от "Pip Installs Packages"), и
он предоставляет удобный способ устанавливать, обновлять
и управлять сторонними библиотеками и пакетами Python.

С помощью `pip` вы можете легко устанавливать библио-
теки, необходимые для вашего проекта, а также обновлять и
удалять их. Этот инструмент также позволяет управлять за-
висимостями вашего проекта, обеспечивая установку и сов-
местимость необходимых версий библиотек.

Вот несколько полезных команд `pip`:
– `pip install package_name`: Установка пакета.
– ̀ pip install -r requirements.txt`: Установка пакетов из фай-

ла `requirements.txt`, который может содержать список всех
необходимых библиотек для вашего проекта.

–  `pip uninstall package_name`: Удаление установленного
пакета.

– `pip freeze > requirements.txt`: Сохранение списка уста-
новленных пакетов и их версий в файл `requirements.txt`, что
полезно для документирования зависимостей проекта.

– `pip list`: Отображение списка установленных пакетов.
`pip` является важным инструментом для разработки на

Python и помогает упростить управление библиотеками и за-
висимостями в ваших проектах.
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