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ABSTRACT 

 

 

Bachelor’s thesis: 60 pages, 37 figures, 2 tables, 1 appendices, 33 sources 

 

VOICE RECOGNITION, MACHINE LEARNING, MFCC, SVM, GMM, 

BIOMETRIC SECURITY. 

 

The major goal of this thesis is to develop a voice recognition system with 

high accuracy in speaker identification and gender classification. 

The study explored modern machine learning methods, analyzed the domain, 

and reviewed existing approaches. MLP, GMM, and SVM were selected as the 

main algorithms, and the system was implemented in Python using Google Colab. 

The processing architecture includes noise reduction, MFCC feature extraction, 

classifier training, and result verification. 

The system was tested on both custom and public datasets (Kaggle), which 

confirmed its stability. The results showed up to 100% accuracy in gender 

classification for some algorithms and effective speaker identification using GMM. 

These findings highlight the potential of the model in cybersecurity, financial 

services, and intelligent interfaces. The system can also be scaled for big data and 

integrated with IoT devices. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

 

ASR – Automatic Speech Recognition 

CSV – Comma-Separated Values file format 

DCT – Discrete Cosine Transform 

DL – Deep Learning 

GMM  – Gaussian Mixture Model 

GUI – Graphical User Interface 

MFCC – Mel-Frequency Cepstral Coefficients 

ML – Machine Learning 

MLP – Multilayer Perceptron 

PCM – Pulse-Code Modulation 

RBFN – Radial Basis Function Network 

STFT – Short-Time Fourier Transform 

SVM – Support Vector Machine 

VAD – Voice Activity Detection 

WAV – Waveform Audio File Format 

WER – Word Error Rate 
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ВСТУП  

 

 

Розпізнавання голосу – це складний та комплексний процес, який 

проходить через виконання послідовності компонентів: (1) Попередня 

обробка мовлення; (2) Вилучення ознак; (3) Класифікація мовлення; та (4) 

Розпізнавання. Модулі вилучення ознак у діагностиці голосу виражаються в 

аналізі спектрограм та mel-спектрограм, пов'язаних з отриманням 

спектральних ознак. Це набори статичних або динамічних кепстральних 

коефіцієнтів Mel-Frequency (MFCC). Вхідні голосові спектрограми 

отримуються за допомогою короткочасного перетворення Фур'є (STFT) або 

дискретного косинусного перетворення (DCT). Згенеровані набори даних 

ознак служать вхідними параметричними одиницями для різної аналітики 

вимірів для створення моделей класифікації. Наукові класифікатори 

базуються на голосових класифікаторах з машинним навчанням (ML) та 

глибоким навчанням (DL) як методом опорних векторів (SVM), згорткових 

нейронних мережах (CNN), довгостроковій та короткочасній пам'яті (LSTM), 

логічній рекурентній одиниці (GRU) та двонаправленій мережі LSTM (Bi-

LSTM). Алгоритм та нейронна ефективність аналізуються з використанням 

гетерогенних наборів даних за такими концептуальними завданнями: (1) 

Класифікація статі (GC); (2) Верифікація мовця (SV); (3) Ідентифікація мови 

(LID); (4) Ідентифікація регіонального діалекту (DID); та (5) Класифікація 

каналів (CC). 

Робота зосереджена на покращені системи безпеки за допомогою 

підходу глибокого навчання для розпізнавання голосу. Крім того, у 

дослідженні детальніше розглядається використання доступних наборів 

даних з центральної бази даних. Основна мета цієї статті – застосувати 

найбільш підходящі методології машинного навчання та глибокого навчання 

для розпізнавання будь-якої особи за просодичною ознакою мовлення з 

заданої центральної бази даних. 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАВДАННЯ 

 

 

1.1 Аналіз методів автоматичного розпізнавання мовлення 

 

Автоматичне розпізнавання мовлення (ASR) – це дуже популярна 

технологія, яка широко застосовується в реальному житті та бізнес-додатках. 

Мобільні телефони забезпечують функції перетворення мовлення на текст за 

допомогою різноманітних програм, голосові помічники направляють вхідні 

дзвінки, «спілкуючись» з клієнтами, які щодня телефонують до свого банку 

чи страхової компанії, а водії керують своїми автомобілями за допомогою 

голосу. Те, що робить її настільки поширеною, – це наш (людський) 

природний спосіб спілкування – мовлення. Ми вчимося говорити досить рано 

та практикуємо це щодня, на відміну від спілкування з різними технологіями, 

яке ми зазвичай робимо через різні інтерфейси користувача. Усі інтерфейси 

побудовані по-різному, і це ускладнює спілкування з новими технологіями. 

Нам доводиться вчитися постійно, коли ми отримуємо щось нове в наборі 

наших гаджетів чи програм. Нещодавні дослідження голосових інтерфейсів 

дають нам уявлення про те, що в майбутньому проблема величезної 

різноманітності інтерфейсів користувача буде вирішена [28, 29].  

Головна ідея розпізнавання мовлення полягає в перетворенні 

захоплених аудіосигналів у відповідне текстове представлення (рис. 1.1). 

 

 

Рисунок 1.1 – Схема розпізнавання мовлення 
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Система ASR представляє вхідну послідовність звуків (або акустичний 

вхід) X = {x1, x2, ..., XT} довжини Tas, а результуючу послідовність Y = {y1, 

y2, ..., YL} (яка може бути символами, фрагментами слів або словами) 

довжини L. 

Моделювання систем ASR – це завдання створення генеративної 

моделі [30]. Класичний спосіб створення ASR полягає у побудові мовної 

моделі, моделі вимови та акустичної моделі. Донедавна всі три компоненти 

були важливими для задачі розпізнавання мовлення (рис. 1.2). 

 

 

Рисунок 1.2 – Моделювання багатомодульної системи автоматичного 

розпізнавання мовлення 

 

З мовної моделі ми створюємо послідовність слів. Модель вимови дає 

результат того, як вимовляється певне слово. Ми побачимо, що воно 

записується як послідовність фонем, які є основними одиницями звуку 

(послідовність лексем). Модель вимови перетворює послідовність тексту на 

послідовність лексем вимови. Після цього вона подається до акустичної 

моделі, яка створює результат звучання заданої лексеми. 

У цьому конвеєрі кожен компонент має свою статистичну модель. 

Кінцевим результатом спільної роботи всіх моделей є визначення 

найімовірнішої текстової послідовності Y' = {y1, y2, ..., YL} із заданими 

даними (аудіохарактеристиками) X = {X1, X2, ..., XT}: 

 

Y′=argYmaxY p(X∣Y)p(Y). 
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Одна з цікавих ідей була запропонована командою дослідників з 

Facebook та Microsoft. У роботі [32] вони використовували стратегію 

ініціалізації навчання вчителя та учня для перенесення знань зі складної 

офлайн-моделі наскрізного типу до онлайн-моделі розпізнавання мовлення 

наскрізного типу. Це допомогло їм усунути потребу в якісному лексиконі чи 

будь-якому іншому лінгвістичному доповненні. Цю ідею було оцінено на 

Microsoft Cortana. Це завдання NLP, підключене до персонального асистента. 

Метод, запропонований авторами, показує 19% покращення WER. 

 

1.2 Програми для розпізнавання голосу 

 

Програмне забезпечення для розпізнавання голосу, також відоме як 

розпізнавання мовлення або перетворення мовлення на текст, – це 

технологія, яка перетворює вимовлені слова на команди навігації, введені 

користувачем дані або письмовий текст. Використовуючи передові 

алгоритми та машинне навчання, системи розпізнавання голосу аналізують 

аудіовхідні дані, ідентифікують вимовлені слова та перетворюють їх на 

команди користувача та транскрипції з надзвичайною точністю. Ця 

технологія значно розвинулася протягом багатьох років завдяки складним 

алгоритмам, здатним розпізнавати різні акценти, діалекти та мовленнєві 

моделі. 

Розробка контенту з урахуванням потреб користувачів програмного 

забезпечення для розпізнавання голосу означає створення цифрового досвіду, 

де користувачі можуть легко переміщатися та виконувати команди, 

використовуючи лише свій голос. Ось деякі способи зробити контент 

сумісним з програмним забезпеченням для розпізнавання голосу: 

- Створення інтерактивних елементів та вхідних даних, які можна 

легко ідентифікувати та прочитати; 

- Уникайте загальних текстів посилань, таких як «Натисніть тут» або 

«Читати далі», особливо коли кілька посилань або кнопок використовують 
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один і той самий текст; 

- Використання заголовків та підписів для чіткої ідентифікації певних 

розділів або регіонів на сторінці чи в програмі; 

- Забезпечення правильного зв'язку між формою та підписами вводу та 

полем вводу, яке вони описують; 

- Обмеження використання складних взаємодій (наприклад, точне 

введення, введення кількома клавішами, перетягування тощо); 

- Грамотна обробка помилок та допомога користувачам у відновленні, 

пропонуючи альтернативи та пропозиції щодо виправлення будь-яких 

проблем. 

Ознайомтеся з деякими з веб-ресурсів нижче, щоб дізнатися про більше 

способів зробити цифровий досвід для користувачів програмного 

забезпечення для розпізнавання голосу якомога інклюзивнішим та 

приємнішим: 

- Google Cloud Speech-to-Text  для синтезу природного звучання 

мовлення та потокової передачі аудіо в реальному часі. (0,016 за 1 

хвилину/міс.); 

- Amazon Transcribe  для автоматичного розпізнавання мовлення 

(ASR) та послуг транскрипції мовлення в режимі реального часу. (0,024 за 1 

хвилину/міс.); 

- Інтелектуальні служби розпізнавання Microsoft Custom Recognition 

Intelligent Services (CRIS)  для налаштованого механізму перетворення 

мовлення на текст та налаштування тексту. ($1/год.); 

- API мовлення Microsoft Bing  для взаємодії з користувачем у режимі 

реального часу та розширені алгоритми для обробки розмовної мови. (25 

доларів США/1000 транзакцій); 

- Шепіт  для багатомовності та зручного інтерфейсу для інтеграції з 

бізнес-додатками. ($0.006/хвилина); 

- IBM Watson Speech-to-Text  для алгоритмів глибокого навчання на 

основі штучного інтелекту та налаштовуваного розпізнавання мовлення для 
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створення кращого контенту. (Доступно за запитом); 

- HTK  для синтезу мовлення, розпізнавання символів та секвенування 

ДНК для оптимізації доступності. (Доступно за запитом); 

- Deepgram  для аналізу настроїв, узагальнення та аналізу настроїв для 

автоматизації контенту. ($4.50/година); 

- Otter.ai  для ідентифікації мовця та користувацький словник для 

інтерпретації нових слів. ($8.33/міс.). 

1. Amazon Transcribe 

Переваги: Нам не потрібно вручну обробляти аудіофайл, тобто 

змінювати формат файлу порівняно з конкурентом. Підтримується багато 

форматів аудіофайлів. Найкраще в Transcribe те, що він може визначити, 

скільки спікерів є і який спікер що говорив, за допомогою позначки часу. Він 

також дозволяє додавати словниковий запас. Це найкращий доступний і 

точний сервіс, який задовольняє наші потреби.  

Недоліки: Він не розпізнає числові розряди як вимовлені; він 

перетворює їх на «один» або «два» замість 1, 2. Використання власного 

словника є дуже виснажливим завданням. 

Microsoft Custom Recognition Intelligent Services (CRIS) 

Переваги: CRIS – це інструмент, який допомагає подолати блокування 

розпізнавання мовлення. Під час міжнародної роботи важливо блокувати 

фоновий шум. Під час надсилання текстових повідомлень корисно 

використовувати оптимізацію перетворення мовлення на текст. 

Недоліки: Впровадження програмного забезпечення може бути 

трудомістким і непростим в налаштуванні. Крім того, ціна продукту 

завищена, що ускладнює обґрунтування рентабельності інвестицій. 

2. Microsoft Bing Speech API 

Переваги: Це програмне забезпечення дуже просте у використанні, 

воно значно може спростити роботу. Воно допомагає знайти донорів на 

новому рівні та залучити офіс. 

Недоліки: Переклад може бути дивним, але ви зрозумієте зміст. 
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3. Whisper 

Переваги: Те, що це програмне забезпечення з відкритим вихідним 

кодом і дуже вигідна ціна при використанні з API OpenAI ($0,006 за 

хвилину), – це чудово. А Hugging Face також пропонує налаштовані моделі 

шепоту, такі як шепот JAX. Хоча їх не рекомендується використовувати у 

виробництві. Це робить їх ідеальними для використання в організаційних 

чат-ботах тощо. 

Недоліки: Головний недолік полягає в тому, що якщо у нас є повна 

транскрипція, то модель не може повністю транскрибувати її за один раз, 

оскільки вона розроблена для використання лише 30 секунд аудіофайлу. 

4. IBM Watson Speech-to-Text 

Переваги: Це одна з найкращих програм для перетворення мовлення на 

текст, вона добре розпізнає слова. Вона має такі функції, як режим реального 

часу, користувацькі моделі та визначення ключових слів. 

Недоліки: Точність сервісу перетворення мовлення на текст IBM 

Watson не завжди однакова. Він не зосереджений лише на одній людині, але 

якщо оратор розпізнає будь-яку мову, він намагається перетворити її на 

текст, що створює спотворення в текстовому файлі. 

5. HTK 

Переваги: Простий інструмент для вилучення всіх функцій, моделі 

навчання фону, детальний посібник користувача та хороша підтримка на 

форумах. 

Недоліки: Продуктивність була низькою, і не можна знайти жодної 

корисної технічної документації, оскільки вона не була призначена для 

початківців. 

6. Deepgram 

Переваги: Він добре працює в тихому середовищі, але якість 

транскрипції падає, коли є шумові перешкоди. І іноді він неправильно 

розуміє технічну термінологію, що мені доводиться виправляти за 

замовчуванням. Однак це не так вже й погано; просто було б добре, якби 
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служба підтримки клієнтів була трохи швидшою, тому що іноді їм потрібен 

деякий час, щоб відповісти на складніші запитання. 

Недоліки: Обмеження, з яким ми зіткнулися в Deepgram, полягає в 

веденні щоденника на зустрічах, де є кілька учасників. Це має тенденцію 

плутати спікерів під час групових обговорень, де беруть участь кілька 

спікерів і говорять голосами, що перетинаються. Для забезпечення точності 

транскрипцій та ведення щоденника потрібна ручна перевірка. Ще одна 

сфера, де ми стикаємося з проблемами, — це нездатність ідентифікувати та 

автоматично називати спікерів із записів зустрічей. 

7. Otter.ai 

Переваги: Можна повністю зосередитися на тих, з ким спілкуюся під 

час дзвінка, не маючи потреби постійно робити нотатки. Розмови можуть 

стати більш вільними, можна ставити більше запитань і дізнатися набагато 

більше інформації, Otter робитиме нотатки та записуватиме аудіостенограму. 

Недоліки: Іноді точність транскрипції падає через сильні акценти або 

фоновий шум. Крім того, безкоштовний план має обмежені функції, а резюме 

зі штучним інтелектом можна було б краще налаштувати. 
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2 МЕТОДИКА ВИКОНАННЯ 

 

 

2.1 Вхідні дані 

 

Машинне навчання є підмножиною штучного інтелекту, що передбачає 

розробку алгоритмів та моделей, що дозволяють комп'ютерам навчатися на 

основі даних, виявляти закономірності та робити прогнози чи рішення без 

явного програмування. Це дозволяє машинам покращувати свою 

продуктивність з часом завдяки досвіду та аналізу даних. 

У машинному навчанні є два фундаментальні підходи: навчання з 

учителем та навчання без учителя. 

Кероване навчання передбачає навчання моделі з використанням 

маркованих даних, де вхідні дані поєднуються з відповідними вихідними 

мітками. Мета полягає в тому, щоб модель вивчила відповідність між 

вхідними та вихідними змінними, що дозволить їй робити точні прогнози або 

класифікації на основі невидимих даних. Модель навчається на наданих 

прикладах та керується відомими правильними відповідями, що дозволяє їй 

узагальнювати та робити прогнози на основі нових, немаркованих даних. 

З іншого боку, навчання без учителя має справу з немаркованими 

даними, де модель прагне виявити закономірності, структури або зв'язки в 

даних без будь-яких попередньо визначених вихідних міток. Мета полягає у 

виявленні прихованих ідей або груп у даних, часто за допомогою таких 

методів, як кластеризація або зменшення розмірності. Навчання без учителя 

дозволяє моделі навчатися самостійно та виявляти притаманні 

закономірності або структури, які можуть бути не очевидними для 

спостерігачів-людей. 

Існує кілька популярних алгоритмів машинного навчання, кожен з яких 

має свій унікальний підхід та функціональність. Ось кілька прикладів: 

- Алгоритм лінійної регресії використовується для навчання з 
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учителем та застосовується для моделювання зв'язку між залежною змінною 

та однією або кількома незалежними змінними. Він підганяє лінійне рівняння 

до точок даних для здійснення прогнозів; 

- Дерева рішень – це універсальні алгоритми, що використовуються як 

для навчання з учителем, так і для навчання без учителя. Вони створюють 

деревоподібну модель рішень та їх можливих наслідків. Ставлячи низку 

питань, дерева рішень класифікують або прогнозують результати на основі 

вхідних ознак; 

- Випадковий ліс – це алгоритм ансамбевого навчання, який поєднує 

кілька дерев рішень. Він створює ліс дерев рішень і робить прогнози шляхом 

усереднення результатів окремих дерев. Випадковий ліс відомий своєю 

стійкістю та здатністю обробляти складні набори даних; 

- Метод опорних векторів (SVM) – це алгоритм навчання з учителем, 

який використовується для задач класифікації та регресії. Він визначає 

оптимальну гіперплощину, яка розділяє точки даних на окремі класи, 

одночасно максимізуючи межу між цими класами. Примітно, що SVM 

демонструє універсальність в обробці як лінійних, так і нелінійних даних, що 

робить його цінним інструментом у різних областях; 

K-середніх – це алгоритм навчання без учителя, який використовується 

для кластеризації. Він розділяє дані на k кластерів на основі подібності. Він 

ітеративно призначає точки даних кластерам та оновлює центроїди кластера 

до досягнення збіжності, прагнучи мінімізувати внутрішньокластерну суму 

квадратів; 

Для реалізації було обрано підхід, який полягає в тому, щоб спочатку 

отримати зразки голосу, а потім виділити ознаки з аудіозразків. Для 

вилучення ознак ми використовуватимемо техніку MFCC. Після цього для 

розпізнавання будуть використані два шари. По-перше, для категоризації осіб 

з вибірок як чоловіків та жінок будуть використані 9 алгоритмів класифікації, 

а саме: багатошаровий перцептрон, радіальна базисна функціональна мережа, 

дерево рішень, випадковий ліс, градієнтне посилення, наївний байєсівський 
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алгоритм, K-найближчий сусід, логістична регресія та метод опорних 

векторів, і буде прийнято той алгоритм, який дасть найкращий результат. 

Після цього буде взято зразок голосу та навчено за допомогою прийнятого 

алгоритму класифікатора. 

 

Рисунок 2.1 – Блок-схема запропонованої моделі виявлення голосу 
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У рамках реалізації системи за допомогою алгоритму класифікатора, 

алгоритм розпізнавання образів, такий як GMM, буде виконано на другому 

шарі для виявлення особи, і під час використання моделі розпізнавання 

образів, якщо результат класифікатора був чоловічим, то в базі даних він 

буде перевірений лише з чоловічими зразками. Якщо результат був жіночим, 

то він буде перевірений з жіночими зразками. 

Наш запропонований процес розпізнавання голосу, який відповідає за 

обробку, класифікацію та створення прогнозів, складається з чотирьох 

основних етапів: 

-  Попередня обробка вхідних даних: на цьому етапі виконується 

вилучення ознак. Попередня обробка необхідна, оскільки очищення та 

трансформація даних – це способи видалення викидів та стандартизації 

даних, щоб їх можна було легше використовувати для розробки моделі; 

-  Обробка: Цей етап пов'язаний з класифікацією вхідних даних за 

гендерними групами за допомогою 9 класифікаторів та побудовою 2 різних 

фреймів даних; 

-  Виявлення: На цьому етапі GMM застосовується до двох розділених 

кадрів даних для виявлення аудіозразків за допомогою витягнутих ознак. Він 

виконується на всьому наборі даних, що містить як чоловічі, так і жіночі 

особи, і результати будуть порівняні; 

-  Прогнози: Цей етап призначений для прогнозування балів на двох 

розділених фреймах даних. 

Вхідні дані вставляються на етап попередньої обробки, а потім 

використовуються моделями класифікатора для побудови двох фреймів 

даних; обидва з яких застосовуються до GMM для виявлення вибірок даних. 

Для досягнення цієї мети попередньо оброблені вхідні дані поділяються на 

дві групи; одна група використовується для навчання, а інша група - для 

перевірки точності моделі, після чого здійснюється стратифікація даних. 
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2.2 Попередня обробка даних 

 

Набір аудіоданих дещо відрізняється від інших наборів даних. Тому що 

в наборах аудіоданих нам потрібно витягти характеристики із зразків аудіо. 

Але ми вручну зібрали аудіозразки голосу різних людей через платформи 

соціальних мереж. Набір даних містить понад 150 зразків голосу Waveform 

Audio File Format від чоловіків і жінок різного віку. 

 

Рисунок 2.2 – Блок-схема процесу створення набору даних 

 

На рисунку 2.2 показано, як було створено набір даних з 

використанням функцій, витягнутих із зразків аудіо, зібраних від окремих 

осіб. Набір даних містить різні функції, такі як спектральна смуга 

пропускання, спектральний центроїд і, що найважливіше, MFCC. Цей набір 

даних було зібрано від окремих осіб і в основному не містить даних, 
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необхідних для виявлення зразків голосу. У результаті його потрібно 

обробити, перш ніж його можна буде використовувати для створення 

запропонованої моделі виявлення голосу в цьому дослідженні. 

Видалення шуму. Першим кроком, який ми зробили, було зменшення 

шуму від галасливого аудіо зразки. Шум в аудіо відноситься до залишкового 

низькорівневого та заважаючого звуку на фоні [20]. Для видалення шуму ми 

використовували програмне забезпечення Adobe Audition 2021. Видалення 

шуму з шумного аудіосигналу є необхідним, оскільки він може порушити 

характеристики аудіозразка. На рисунках 2.3 та 2.4 ми зображено 

співвідношення шуму та вихідного сигналу до та після видалення шуму. 

 

 

Рисунок 2.3 – Перед видаленням шуму 

 

Вилучення ознак. Для вилучення ознак ми використовували Mel-

Frequency Cepstral Coef-фахівців (MFCC). Це найпопулярніший вибір для 

розпізнавання або ідентифікації мовлення з 1970 року. Мова в основному є 

згортанням частотної характеристики голосового тракту з голосовим 

пульсом. Функція формалізації мовлення подається виразом: 

 

log(X(t))=log(E(t))+log(H(t)), 
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де log(H(t)) – це частотна характеристика голосового тракту, необхідна 

для розділення компонентів під час формалізації мовлення. На рисунку 2.5 

описано механізм роботи MFCC. 

 

 

Рисунок 2.4 – Після видалення шуму 

 

Рисунок 2.5 – Вилучення MFCC з часом 
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Ми завантажили зразок аудіо з нашого набору даних та витягли ознаки 

MFCC разом із другим порядком MFCC. Вищі порядки розраховуються, щоб 

показати, як ознака змінюється з кожним порядком. На рисунках 2.6, 2.7 

показано графіки MFCC. 

 

 

Рисунок 2.6 – Вилучення дельта MFCC з часом 

 

 

Рисунок 2.7 - Вилучення MFCC delta2 з часом 
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2.3 Класифікатори та методи розпізнавання образів 

 

2.3.1 MLP 

 

У моделі ми використовували MLP для ідентифікації статі за зразками 

голосу, оскільки ідентифікація статі за допомогою MLP має дуже високий 

коефіцієнт розпізнавання [17]. Багатошаровий перцептрон - це штучна 

нейронна мережа з прямим зв'язком, яка конструює вихідні набори з колекції 

вхідних даних. Між вхідним і вихідним шарами MLP генерується 

орієнтований граф. Це поширений алгоритм глибокого навчання, який навчає 

мережу за допомогою методу навчання з учителем, який називається 

зворотним поширенням [18]. Для зменшення помилок навчання включає 

коригування параметрів моделі, або ваг, зміщень, а зворотне поширення 

коригує ці ваги та зміщення відносно помилки. На рисунку 2.8 зображено 

процес MLP. 

 

 

Рисунок 2.8 – Зображення моделі багаторівневого персептрона (MLP). 
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2.3.2 РБФН 

 

Радіальна базисна функціональна мережа (РБФН) структурно подібна 

до MLP. RBFN застосовується для ідентифікації мовця шляхом аналізу ознак 

мовлення, зокрема MFCC. Однією з найбільших переваг RBFN є те, що вона 

застосовна в більшості вимірів через низькі обмеження на обробку даних. 

Цей метод зазвичай використовує концепцію евклідового простору Rn. У 

цьому випадку функція має вигляд: 

 

s(x) = jφ(∥x−xj∥),x∈Rn 

 

Тут xj – це точки даних, φ – одновимірна величина, а λ; – параметри 

скалера [20]. На рисунку 2.9 показано структуру RBFN. 

 

 

Рисунок 2.9 – Зображення моделі мережі радіальних базових функцій (RBFN) 
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2.3.3 Дерево рішень 

 

Дерева рішень використовуються як інструмент для прийняття рішень, 

що використовує концепцію деревоподібної моделі варіантів та їх можливих 

результатів. Модель алгоритму полягає в тому, що вона повністю 

встановлена на основі операторів умовного керування. 

 

 

Рисунок 2.10 – Дерево рішень 

 

2.3.4 Класифікатор градієнтного бустингу 

 

Класифікатори градієнтного бустингу – це набір алгоритмів машинного 

навчання, які інтегрують низку моделей слабкого навчання для створення 

потужної прогностичної моделі, що використовує стрес рішень. Процеси 

реалізації градієнтного бустингу такі: 

- Спочатку нам потрібно підібрати модель; 

- Потім нам потрібно налаштувати параметри моделі та 

гіперпараметри; 

- Далі нам потрібно зробити прогнози; 

- Зрештою, на основі цих прогнозів ми можемо інтерпретувати 
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результати. 

 

Рисунок 2.11 – Класифікатор посилення градієнта 

 

2.3.5 Випадковий ліс 

 

Випадкові ліси виконують свою роботу з навчання великої кількості 

дерев рішень. Виходом випадкового лісу є клас, обраний більшістю дерев. 

Випадкові ліси рішень вирішують проблему надмірного налаштування дерев 

рішень їх навчального набору. Як результат, у більшості випадків вони дають 

кращі результати, ніж дерева рішень. Однак вони дають менш точні 

результати, ніж дерева з градієнтним покращенням. 

 

Рисунок 2.12 – Випадковий ліс 
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2.3.6 Наївний баєсівський закон 

 

Це метод класифікації, заснований на теоремі Байєса та припущенні 

незалежності предиктора. Простіше кажучи, наївний байєсівський 

класифікатор припускає, що ймовірність наявності однієї ознаки в класі не 

залежить від ймовірності наявності будь-якої іншої ознаки. 

 

2.3.7 Логістична регресія 

 

Логістична регресія прогнозує вихідні дані та класифікує їх. Тому 

результат має бути категоріальним або дискретним значенням. Наприклад, 

Так чи Ні, 0 чи 1, Правда чи Хибність тощо. Ми підбираємо S-подібну 

логістичну функцію, яка прогнозуватиме бажаний вихідний результат як два 

максимальні значення від 0 до 1 у логістичній регресії. 

 

 

Рисунок 2.13 – Логістичний регресійний класифікатор 
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2.3.8 Класифікатор методом опорних векторів 

 

SVM – це алгоритм класифікації, який використовується в регресії, 

класифікації та ідентифікації контурів [26]. Фундаментальна мета SVM 

полягає в розділенні n-вимірного простору на класи за допомогою лінії або 

межі рішення, щоб дані можна було легко класифікувати у відповідний клас. 

Ця межа рішення також називається гіперплощиною [25]. 

Методи опорних векторів мають перевагу в тому, що вони корисні для 

високих розмірностей. Крім того, вони корисні після того, як кількість 

розмірностей перевищує кількість ознак, оскільки межа рішення побудована 

з підмножини точок навчання. 

 

 

Рисунок 2.14 – Машина опорного вектора (SVM) 

 

Наприклад, метод SVM можна використовувати для категоризації 

чоловічих та жіночих голосів. Для початку ми повинні навчити нашу модель 

різноманітним чоловічим та жіночим голосам, щоб наша SVM могла 

навчитися розрізняти чоловічий та жіночий голоси на основі їхніх 

характеристик. Таким чином, оскільки опорний вектор встановлює межу 
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рішення між цими двома наборами даних (чоловічий та жіночий) та вибирає 

екстремальні випадки, він спостерігатиме екстремальні випадки жінок та 

чоловіків. 

 

2.3.9 K-Найближчий сусід 

 

У алгоритмі K-найближчих сусідів символ «K» позначає найближчих 

сусідів нової невідомої змінної, яку необхідно передбачити або 

класифікувати. Наприклад, іноді ми маємо багато спільних характеристик з 

нашими найближчими колегами. Як результат, ми схильні формувати дружні 

стосунки з тими, з ким маємо більше спільних інтересів. Такий самий підхід 

використовується в алгоритмі KNN. 

Його мета — знайти всіх найближчих сусідів нової невідомої точки 

даних, щоб визначити, до якого класу вона належить. Це метод, заснований 

на відстані. Щоб правильно класифікувати результати, ми повинні спочатку 

визначити значення K, яке завжди має бути непарним числом. Оскільки K 

встановлено на парне, можлива ситуація, коли компоненти обох груп рівні. 

Бажано вибрати непарне значення для K, оскільки така ситуація рівності між 

двома класами ніколи не виникне в цьому випадку. Враховуючи, що одна з 

двох груп все ще буде в більшості, вибирається непарне значення для K. [35] 

Вплив вибору меншого або більш значущого значення K на модель: 

- Збільшення значення K: Коли значення k збільшується, виникає 

випадок недостатнього налаштування. У цій ситуації модель не може 

правильно навчатися на навчальних даних; 

- Менше значення K: коли значення k менше, розвиваються умови 

переобладнання. Модель буде фіксувати всі навчальні дані, включаючи шум. 

За таких обставин ця модель буде погано працювати з тестовими даними. 
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2.3.10 Гаусова модель суміші 

 

Гаусові моделі суміші – це ефективні моделі кластеризації для 

класифікації аудіо на основі їхньої здатності розрізняти звуки. Наприклад, 

для розрізнення різних інструментів у пісні або відділення голосу мовця від 

фонового шуму, коли він розмовляє зі своїм голосовим асистентом. Гаусова 

модель суміші – це розподіл ймовірностей. 

 

Рисунок 2.15 – Модель суміші Гауса 

 

Однак на рисунку вище перетинаються дві окремі групи кластерів. 

Таким чином, є три кластери: один із синього, один із жовтого та ще один із 

синього та жовтого. Отже, GMM розділив набір даних на окремі кластери з 

перевагою в тому, що немає потреби вказувати зв'язок між точками даних, 

що містяться в кластерах. Оскільки ця модель здатна класифікувати точки 

даних у кластери, а потім застосовувати навчання, ці кластери створюються. 

Обчислюючи логарифмічну ймовірність голосового вектора та порівнюючи її 

з раніше зібраними даними, модель гаусової суміші може розпізнати це 

мовлення. Якщо логарифмічна ймовірність голосового вектора відповідає 

записаним даним, можна ідентифікувати окрему особу [27]. 
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ ТА РЕЗУЛЬТАТ 

 

 

3.1 Реалізація 

 

У цьому розділі описується реалізація запропонованої моделі 

ідентифікації мовця на основі класифікації за статтю. Перший крок – 

визначення статі мовця за допомогою алгоритму з найкращим результатом. 

Алгоритм з найкращим результатом вибирається після реалізації кількох 

алгоритмів, включаючи MLP, DT, GBM, наївний байєсівський алгоритм, 

KNN, LR та SVM. Другий крок – застосування алгоритмів зіставлення ознак, 

включаючи GMM та DTW, для ідентифікації осіб та порівняння між набором 

даних зі змішаною статтю та набором даних, вже розділеним за статтю, на 

основі результату найкращого алгоритму на кроці 1. Всі алгоритми були 

реалізовані та протестовані в Google Colab. По-перше, процес першого кроку 

містить чотири етапи: створення набору даних, попередня обробка вхідних 

даних, класифікація та тестування. По-друге, ідентифікація мовця 

виконується на окремих базах даних для чоловіків та жінок. Спочатку набір 

даних створюється з вилученими ознаками зразків даних. Після цього вхідні 

дані попередньо обробляються, щоб зробити набір даних придатним для 

навчання. Потім алгоритми навчаються, а в кінці тестуються. 

 

 

3.1.1 Створення набору даних 

 

Спочатку було створено порожній набір даних (CSV-файл) з 

відповідними заголовками. Потім з кожного аудіосемплу було вилучено та 

записано в набір даних за допомогою Python у Google Collab 13 

(стандартних) ознак MFCC разом з деякими іншими ознаками, такими як 

спектральний центроїд, спектральна смуга пропускання. 
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Крім того, ми використовували набір даних Kaggle, що містить раніше 

отримані ознаки MFCC на основі різних емоцій понад 85 тисяч чоловіків та 

жінок. Незважаючи на відсутність аудіозаписів, ознаки MFCC вже були 

отримані, а точніше, 58 на вибірку. Набір даних було відредаговано таким 

чином, щоб ознаки чоловіків та жінок знаходилися в одній базі даних, за 

ознаками чоловіків слідували ознаки самки. 

 

 

Рисунок 3.1 – Створення набору даних 

 

3.1.2 Попередня обробка вхідних даних 

 

Після створення першого набору даних з даних, зібраних вручну від 

окремих осіб, можна завантажити файл CSV. Він буде схожий на дані, 

показані на рисунку 4.2. Перший стовпець містить назви файлів усіх зразків. 

2-й, 3-й та 4-й стовпці містять кольоровість, спектральний центроїд та 

спектральну смугу пропускання, а решта стовпців показують значення MFCC 

кожного аудіозразка. З кожного зразка даних було вилучено 13 MFCC. 
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Рисунок 3.2 – Зразок необроблених даних, отриманих із набору даних 

 

Згодом можна побачити, що стовпець «стать» містить значення типу 

об'єкта. Для підвищення ефективності навчання MLP цей стовпець було 

закодовано за допомогою кодувальника міток. На рисунку 3.3 показано 

стовпець «Стать» після кодування, де «жіноча стать» позначено як 0, а 

«чоловіча стать» – як 1. 

 

 

Рисунок 3.3 – Стовпець статі після кодування 

 

Далі, вибірка бази даних ознак MFCC від понад 85 000 чоловіків та 

жінок була завантажена в Google Colab. Не було потреби починати з нуля, 
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оскільки дані були зібрані з Kaggle, а потім скориговані, щоб включити нову 

функцію під назвою «Мітки» для статі. База даних містить 85 134 стовпці та 

59 рядків, 58 з яких є ознаками MFCC та однією міткою статі. Базу даних 

можна побачити на рисунку 3.4. 

 

 

Рисунок 3.4 – Зразок необроблених даних, отриманих із набору даних Kaggle 

 

 

Рисунок 3.5 – Стовпець міток після кодування набору даних Kaglle 
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Аналогічно, як і попередній набір даних, функція labels містить 

значення типів об'єктів. Отже, цей стовпець було закодовано за допомогою 

LabelEncoder. На рисунку 3.5 представлено набір даних після кодування 

стовпця «labels». Після кодування «male» було присвоєно значення 1, а 

«female» – значення 0. 

 

3.1.3 Класифікація за допомогою 9 класифікаторів 

 

Для навчання алгоритму MLP дані було розділено на навчальні та 

тестові дані з коефіцієнтом 0,25. Наша мета тут — визначити правильну 

стать мовця. Тому ознака «Стать» є нашою цільовою міткою. Для кращої 

точності масштабування було реалізовано за допомогою скалера minmax з 

бібліотеки sklearn. У розділі результатів будуть порівняні різниці між 

результатами, отриманими з масштабуванням та без нього. Алгоритм MLP 

було реалізовано на обох наборах даних. Аналогічно, RBFN, дерево рішень, 

випадковий ліс, градієнтне бустування, наївний байєсівський алгоритм, KNN, 

логістична регресія та метод опорних векторів були реалізовані на обох 

наборах даних. 

 

 

Рисунок 3.6 – Розподіл даних на тренувальні та тестові дані 
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Рисунок 3.7 – Діаграма цільових даних 

 

Рисунок 3.8 – Матриця розкиду 



39 

 

 

 

Рисунок 3.9 – Масштабування MinMax 

 

Рисунок 3.10 – Навчання MLP 

 

Аналогічно, та сама процедура була виконана для бази даних Kaggle, як 

видно на рисунках 3.11, 3.12 та 3.13. Класифікатор MLP був навчений 

аналогічно попередній базі даних. 
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Рисунок 3.11 – Матриця розкиду для набору даних Kaggle 

 

 

Рисунок 3.12 – Діаграма цільових даних для набору даних Kaggle 
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Рисунок 3.13 – Навчання MLP для набору даних Kaggle 

 

Аналогічно, обидва набори даних були піддані RBFN, дереву рішень, 

випадковому лісу, градієнтному бустінгу, наївному байєсівському методу, 

KNN, логістичній регресії та методу опорних векторів. 

 

3.1.4 Ідентифікація мовця за допомогою GM 

 

На основі результату класифікації за статтю, отриманого з найкращого 

результату кількох класифікаторів, було прийнято вважати, що дані розділені 

за статтю, а для ідентифікації мовця було використано алгоритм 

розпізнавання образів GMM. Алгоритм було використано як на об'єднаному 

наборі даних-1, так і на тому самому наборі даних, розділеному за статтю. На 

наступних 3 рисунках описано реалізацію GMM. 
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Рисунок 3.14 – Реалізація GMM для Dataset1 

 

 

Рисунок 3.15 – Реалізація GMM для Dataset1 
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Рисунок 3.16 – Реалізація GMM для Dataset1 

 

3.2 Результати 

 

У цьому розділі наведено результати реалізації алгоритмів 

класифікатора та ідентифікації. Після запуску моделі за допомогою Colab 

отримано результати класифікації даних. Перш за все, з результатів, 

отриманих з набору даних 1, видно, що MLP показав певну задовільність, 

тоді як RBFN, SVM, логістична регресія показали погані результати, 

отримавши точність тестування нижче 40 відсотків. KNN також показав 

погані результати. Можна сказати, що RBFN не підходить для порівняно 

менших наборів даних. Однак, вражаюча продуктивність була отримана за 

допомогою дерева рішень, випадкового лісу, градієнтного підсилення та 

наївного баєсівського класифікатора. Кожен із класифікаторів показав 100-

відсоткову точність як на навчальних даних, так і на тестових даних. Набір 

даних 1 складається зі 167 осіб. 

Розглядаючи шляхи підвищення точності, було проведено аналіз 

попередньої обробки. Для масштабування даних використовувався скалер 
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Min-Max, але оскільки обидва набори даних містять переважно 

аудіоелементи, MFCC, витягнуті з аудіосемплів, відмова від масштабування 

під час попередньої обробки може бути корисною. Після запуску тих самих 

класифікаторів на немасштабованих даних з набору даних-1, результат був 

кращим, ніж раніше, як видно з таблиці 4.1. RBFN не зміг дати набагато 

кращий результат порівняно з результатом, отриманим з масштабованими 

даними, але логістична регресія подвоїла свою точність, а KNN також 

покращила свою ефективність. Хоча MLP не показав кращих результатів у 

цьому випадку, SVM показав приголомшливі 100-відсоткову точність з 

немасштабованими даними, тоді як у випадку масштабованих даних вона 

була менше 50%. 

 

Таблиця 3.1 – Аналіз розпізнавання статі та порівняння між 9 

класифікаторами в наборі даних 

Алгоритми З масштабуванням 

(точність) 

Без масштабування 

(точність) 

 Навчання Тестування Навчання Тестування 

1 2 3 4 5 

Багатошаровий 

персептрон 

0.65 0.64 0.65 0.64 

Радіальна базисна 

функція 

0.35 0.36 1.00 0.38 

Дерево рішень 1.00 1.00 1.00 1.00 

Випадковий ліс 1.00 1.00 1.00 1.00 

Посилення 

градієнта 

1.00 1.00 1.00 1.00 
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Продовження таблиці 3.1 

 

У випадку набору даних Kaggle для визначення статі було використано 

7 класифікаторів, серед яких жоден алгоритм не вразив точністю. Однак 

після навчання на немасштабованих даних, MLP показав точність понад 90 

відсотків, Decision Tree та Logistic Regression перевищили 80 відсотків, тоді 

як Naive Bayes також покращився. Помітну продуктивність показали Random 

Forest, Gradient Boosting та KNN, які отримали точність 98 відсотків, 98 

відсотків та 96 відсотків на тестових даних відповідно. 

 

Таблиця 3.2 - Аналіз розпізнавання статі та порівняння між 7 

класифікаторами в наборі даних Kaggle 

Алгоритми З масштабуванням 

(точність) 

Без масштабування 

(точність) 

 Навчання Тестування Навчання Тестування 

Багатошаровий 

персептрон 

0.63 0.63 0.92 0.91 

1 2 3 4 5 

Наївний Байєс 1.00 1.00 1.00 1.00 

K-Найближчий 

сусід 

0.39 0.52 0.81 0.69 

Логістична 

регресія 

0.35 0.36 0.82 0.62 

Підтримуюча 

векторна машина 

0.35 0.36 1.00 1.00 
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Дерево рішень 0.52 0.52 0.80 0.80 

Випадковий ліс 1.00 0.67 1.00 0.98 

Посилення 

градієнта 

1.00 0.67 1.00 0.98 

Наївний Байєс 0.42 0.42 0.67 0.67 

K-Найближчий 

сусід 

0.60 0.60 0.99 0.96 

 

Логістична 

регресія 

0.58 0.58 0.89 0.89 

 

 

Рисунок 3.17 – Графік ROC для набору даних1 (без масштабування) 
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Рисунок 3.18 – Графік ROC для набору даних Kaggle (без масштабування) 

 

Рисунок 3.19 – Діаграма ROC для набору даних1 (з масштабуванням) 
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Рисунок 3.20 – Графік ROC для набору даних Kaggle (з масштабуванням) 
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ВИСНОВКИ  

 

 

Система ідентифікації особи за допомогою розпізнавання голосу на 

основі попередньо сформованої бази даних може бути ефективним рішенням 

для підвищення рівня безпеки. У порівнянні з іншими біометричними 

технологіями (такими як сканування відбитків пальців чи сітківки ока), 

розпізнавання голосу має перевагу завдяки зручності збору зразків, особливо 

в умовах, коли інші біометричні ознаки недоступні. 

Досягнута висока точність у визначенні статі мовця дозволяє 

оптимізувати ідентифікацію особи шляхом обмеження пошуку до 

відповідного підрозділу бази даних. Під час реалізації було використано 

декілька класифікаторів, серед яких деякі продемонстрували значну 

ефективність. Це відкриває можливості для застосування такої системи у 

масштабних сценаріях, включаючи корпоративні або національні рішення у 

сфері безпеки. 

Подальше вдосконалення можливо шляхом інтеграції більш потужних 

алгоритмів зіставлення зразків, масштабування системи для обробки великих 

обсягів даних, а також реалізації гнучкої логіки пошуку в базі даних у разі 

невизначеності під час класифікації статі. 
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