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Аннотация Ключевые слова 
Представлена система детектирования неиз-
вестных звуков для людей с нарушенным слу-
хом, разработанная на основе вариационного 
автоэнкодера. Проиллюстрирована архитектура 
созданного вариационного автоэнкодера, энко-
дерная и декодерная части которого состоят из 
полносвязных слоев. Описан процесс создания 
базы данных для обучения системы, приведено 
разбиение данной базы на блоки для обучения, 
тестирования и детектирования неизвестных 
звуков. Описана методика обучения системы  
и ее математическая основа, включающая в себя 
метод стохастической оптимизации Adam  
и вариационный нижний предел в качестве 
функции потерь. Проведено тестирование раз-
работанной системы, установлено полное отсут-
ствие ложно-отрицательных результатов детек-
тирования неизвестных звуков и вероятность 
ложноположительного результата 14 %, что 
вполне приемлемо для ее практического ис-
пользования. Приведены технологии, исполь-
зовавшиеся для реализации системы, а также 
устройство, в которое система должна быть 
интегрирована. Рассмотрены дальнейшие воз-
можности для улучшения системы 

Вариационный автоэнкодер, глу-
бокое обучение, распознавание 
звуков, цифровая обработка сиг-
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Введение. Невозможность слышать окружающие звуки людьми с нару-
шенным слухом может значительно снизить верность принятия правиль-
ного решения о дальнейших действиях [1]. В настоящее время известны 
методы классификации окружающих звуков с помощью сверточных 
нейронных сетей [2], машин опорных векторов [3], вычисления евклидова 
расстояния в пространстве высокой размерности [4], моделирования зву-
ков с помощью смеси гауссиан [5]. Перечисленные методы подразумевают, 
что в процессе обучения им будут предъявлены все типы звуков, которые 
представляют интерес для пользователя. Однако людям с нарушенным 
слухом также необходимо реагировать и на не известные заранее звуки, 
например для распознавания аварийных ситуаций. Для этого используют 
методы детектирования аномалий в звуковых сигналах, например, од-
ноклассовая машина опорных векторов [6], смесь гауссиан [7], глубокая 
автокодирующая смесь гауссиан [8] или автоэнкодер [9]. Эти методы до-
пускают возможность недетектирования важного неизвестного звука, что 
может быть очень опасно в экстремальных ситуациях для людей с нару-
шенным слухом. Детектирование аномалий также возможно с помощью 
многоколоночной классификации, когда обучают нейросетевой классифи-
катор различать необходимые классы звуковых сигналов. В случае если он 
не может определиться с принадлежностью звука к одному определенному 

классу, полагают, что звук аномальный, однако рас-
сматриваемый звуковой сигнал может быть в дей-
ствительности близок к двум классам, т. е. аномаль-
ным не являться, но при этом такая система опре-
делит его как аномальный.  

Цель работы — создание системы детектирова-
ния потенциально важных для человека с нарушен-
ным слухом звуков, которые могут прозвучать 
внутри жилого помещения или на улице. Система 
реализована с помощью методов глубокого машин-
ного обучения с использованием вариационного 
автоэнкодера [10]. После обучения и тестирования 
система реализована на языке программирования 
Python в виде приложения под операционную си-
стему (ОС) Linux. Система может функционировать 
в режиме реального времени. Разработанное при-
ложение предназначено для интеграции в програм-
мно-аппаратный комплекс «Система обработки 

Рис. 1. Прототип 
комплекса «СОМСИ», 
созданный с помощью 

3D-принтера 
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мультиканальной сенсорной информации для лиц с нарушенным слухом и 
зрением (СОМСИ)» (рис. 1), который будет носиться с собой. Взаимодей-
ствие с комплексом осуществляется через тактильный интерфейс. Про-
граммно-аппаратный комплекс оснащен цифровым массивом микрофо-
нов с PDM-интерфейсом [11], через который и будет захватываться звук 
для анализа. 

Далее описан массив данных, использованный для обучения, архи-
тектура разработанной нейронной сети, приведены процесс обучения си-
стемы и результаты ее тестирования. 

Данные для обучения. Для разработки и проверки алгоритмов ре-
шения поставленной задачи использован существующий размеченный 
массив данных UrbanSound8k [12]. Массив данных содержит 8732 звуко-
вые дорожки длительностью до 4 с. Звуки записаны в естественной среде, 
содержат инструментальный шум микрофонов, фоновые посторонние 
шумы и реверберации. Записи выполнены с разных моделей микрофонов 
с различными настройками чувствительности. Звуковые файлы разбиты 
на 10 классов: 

1) air_conditioner (звук кондиционера); 
2) car_horn (сигнал автомобиля); 
3) children_playing (играющие дети); 
4) dog_bark (собачий лай); 
5) drilling (сверление); 
6) enginge_idling (звук мотора); 
7) gun_shot (выстрел); 
8) jackhammer (звук перфоратора); 
9) siren (сирена); 
10) street_music (уличная музыка). 
Массив данных обладает относительно небольшим размером, но он до-

статочен для проверки работоспособности алгоритмов. Обучение системы 
на реальном массиве данных, содержащем значительно большее количество 
звуков, не потребует изменения алгоритмов, необходимо лишь значительно 
увеличить вычислительную мощность в процессе обучения. 

Звуковые дорожки длительностью менее 1 с исключались. Частота 
дискретизации всех звуковых файлов 16 кГц. Многоканальный звук све-
ден к одноканальному. Разрешение звуковых измерений 16 бит. Состав 
результирующего массива данных приведен на рис. 2. Классы gun_shot 
(выстрел) и siren (сирена) не предъявлялись системе в процессе обуче-
ния — на них тестировалась способность системы обнаруживать наличие 
аномальных звуков. 
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Рис. 2. Состав массива данных, использованного для разработки  
и тестирования решения: 

1 — air_conditioner (звук кондиционера); 2 — car_horn (сигнал автомобиля);  
3 — children_playing (играющие дети); 4 — dog_bark (собачий лай); 5 — drilling  

(сверление); 6 — enginge_idling (звук мотора); 7 — gun_shot (выстрел); 8 — jackhammer  
(звук перфоратора); 9 — siren (сирена); 10 — street_music (уличная музыка) 

 
Обучение вариационного автоэнкодера. Весь одномерный звуковой 

сигнал был преобразован в двумерное представление путем вычисления 
его спектрограммы (рис. 3), так как анализ звуков с помощью глубоких 
нейронных сетей в частотной области обычно дает лучшие результаты 
[13]. Спектрограмма ( , )X t  вычисляется как квадрат модуля быстрого 

Рис. 3. Звуковой сигнал (а) и его представление в виде спектрограммы (б) 
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преобразования Фурье неперекрывающихся областей звукового сигнала 
( )x t  [14]: 

 2( , ) ( ( )) .X t FFT x t  

Вариационный автоэнкодер — нейронная сеть, условно состоящая из 
энкодера ( | )q Xz  и декодера ( | )p X z  (рис. 4, а). Задача энкодера 

( | )q Xz  генерировать сжатое представление в виде вектора случайных 
величин z  входной спектрограммы ,X  а задача декодера ( | )p X z  мак-
симально точно восстанавливать из сжатого представления z  исходную 
спектрограмму .X  В общем случае восстановить X  из z  невозможно, 
поэтому результат восстановления X  лишь с некоторой точностью соот-
ветствует спектрограмме .X  Погрешность реконструирования можно 
вычислить как квадрат евклидова расстояния от оригинальной спектро-
граммы до ее восстановленного образа: 

 
2, .ij ij

i j
e X X X X  

Полная архитектура вариационного автоэнкодера приведена на  
рис. 4, б. Энкодер реализован с помощью трех полносвязных слоев с не-
линейностями ReLU [15]. Первый полносвязный слой реализует первич-
ное извлечение признаков. Полносвязный слой описывается формулой 

,Wy x b  где ,x  y  — входной и выходной векторы; W  — матрица ве-
совых коэффициентов слоя; b  — вектор смещений. Нелинейная функ-
ция ReLU имеет вид ( ) max(0, ).f x x

Два второго слоя энкодер обучается на генерирование значений ма-
тематического ожидания и стандартного отклонения нормального рас-
пределения вектора случайных величин .z  

Декодер реализован по аналогичной схеме, но состоит из двух парал-
лельных одинаковых ветвей, результаты декодирования которых скла-
дываются с равными весовыми коэффициентами. Такая параллельность 
повышает точность декодирования [10]. При обучении весовые коэффи-
циенты обеих ветвей всегда остаются равными. 

Вариационный автоэнкодер не предназначен для детектирования ано-
мальных сигналов, однако при реконструировании образа, который зна-
чительно отличается от образов, предъявляемых ему в процессе обучения, 
будет возникать высокая погрешность реконструирования [16]. Если по-
грешность реконструирования превышает некоторое пороговое значение, 
то системе предъявлен аномальный сигнал. Данный подход работает при-
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менительно к статистическим данным о поведении пользователей web-
приложений [16]. Это позволяет предположить, что он может работать на 
звуковых сигналах, несмотря на другую их физическую природу. 

Обучающий массив данных разбит на две части: 1) 90 % образцов 
предъявлялись для обучения; 2) для 10 % образцов вычислялось значение 
функции потерь в целях определения момента начала переобучения. 

Обучение осуществлялось с помощью метода Adam [17]: 

 1[ 1] [ ] [ 1];
[ 1]

w t w t v t
g t

 

 [ 1] [ ] (1 ) ( , [ ]) ( , [ ]);g t g t L w t L w t  

Рис. 4. Общая схема (а) и полная архитектура (б) вариационного автоэнкодера, 
использованного для детектирования неизвестных звуков 
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 [ 1] [ ] (1 ) ( , [ ]),v t v t L w t  

где t  — номер итерации; L  — функция потерь; w  — набор обучаемых 
параметров нейронной сети; ,  ,   — параметры алгоритма. 

В качестве функции потерь использовался вариационный нижний 
предел [18]: 
 ( | )|| ( ) log ( | ) ,KLL D q X p p Xz z z  

где KLD  — расстояние Кульбака — Лейблера [19],  
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2 2 2
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1 1 log ;
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Z
KL i i i

i
D  

log( ( | ))p X z  — логарифмическое правдоподобие выхода, 
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Обучение проводилось в течение 200 эпох на виртуальной машине с ОС 
Ubuntu 16.04 с доступом к видеокарте Nvidia Tesla M60. Система реализова-
на с помощью библиотек Theano и Lasagne. Процесс обучения показан на 
рис. 5. После 175 эпох началось переобучение, так как значение функции 
потерь на тестовой выборке перестало уменьшаться, а на обучающей — нет. 

Тестирование точности детектирования. После окончания обуче-
ния вариационного автоэнкодера ему были предъявлены звуки нормаль-
ных и аномальных классов, чтобы вычислить пороговое значение по-
грешности реконструирования, после которого звук можно полагать 
аномальным. Гистограмма распределения погрешности реконструирова-
ния приведена на рис. 6. Согласно полученной гистограмме, пороговое 
значение составило 5,7788 · 10−7. 

Проведено тестирование точности детектирования аномальных зву-
ков. Система со 100 % вероятностью определяет незнакомые звуки, но с 
14 % вероятностью может принять знакомый звук за неизвестный. 

Для анализа результатов обучения вариационного автоэнкодера вы-
числены результаты кодирования только с помощью энкодера ( | )q Xz  
спектрограмм .X  Над полученными векторами проведена операция 
снижения размерности t-SNE [20] до трехмерного пространства. Резуль-
таты t-SNE-визуализации приведены на рис. 7. Вариационный автоэнко-
дер не научился выделять четкие кластеры известных и неизвестных зву-
ков, однако это не мешает детектированию аномальных звуков по по-
грешности реконструирования. 
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Рис. 5. Процесс обучения вариационного автоэнкодера: 

а — функция потерь на обучающей выборке; б — функция потерь на тестовой выборке; 
в — погрешность реконструирования на тестовой выборке 

 

Рис. 6. Распределение погрешности реконструирования нормальных (1)  
и аномальных (2) звуков 
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Рис. 7. t-SNE-визуализация результатов кодирования спектрограмм Х 
энкодерной частью | :q Xz  

     —  аномальные звуки;      — обычные звуки 

Применение разработанной системы. После окончания разработки и 
обучения системы она была интегрирована в «СОМСИ». Программная ар-
хитектура полученного решения для детектирования аномальных звуков 
приведена на рис. 8. Программное обеспечение работает под управлением 
ОС Linux (дистрибутив Ubuntu FriendlyCore) на четырехядерном процес-
соре Samsung S5P4418 архитектуры ARM Cortex-A9 с загрузкой всех четы-
рех ядер приблизительно на 80 %. Входящий звуковой сигнал обрабаты-
вается кадрами длительностью 1 с, перекрытие между кадрами 200 мс.  
Длительность обработки одного кадра около 500 мс. Таким образом, мак-
симальная задержка детектирования аномального звука составляет не бо-
лее 1 с, но так как для исключения ложных срабатываний программное 
обеспечение сигнализирует о наличии аномального звука только после 
трех срабатываний подряд детектора аномальных звуков, фактически за-
держка детектирования равна 2600 мс. 

Рис. 8. Программная архитектура подсистемы детектирования аномальных 
звуков в «СОМСИ» 
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Восьмиканальный звук с массива микрофонов проходит несколько эта-
пов предобработки и превращается в одноканальный звук перед тем, как 
поступить в систему детектирования аномальных звуков. Такая архитектура 
выбрана для снижения влияния фоновых шумов, реверберации и инстру-
ментальных шумов микрофонов на качество детектирования [21]. На этапе 
локализации источников звуков с помощью глубоких сверточных нейрон-
ных сетей определяются направления на активные источники звука во вхо-
дящем многоканальном звуковом сигнале [22]. Этап формирования диа-
граммы направленности сводит с помощью лучеформирователя Кейпона 
многоканальный звук к одноканальному, одновременно подавляя все шумы 
вне целевого направления, определенного на этапе локализации источников 
звука [23]. Постфильтрация с помощью постфильтра Зелинского дополни-
тельно снижает уровень фоновых и инструментальных шумов [24]. 

Заключение. Разработана и успешно протестирована система детекти-
рования аномальных звуков. Система основана на вариационном автоэнко-
дере и технологиях глубокого обучения, поэтому не привязана к конкрет-
ным звукам, на которых обучалась и тестировалась. В дальнейшем система 
может быть обучена на массиве данных большего объема, что значительно 
повысит точность ее работы. Большую практическую ценность имеет тот 
факт, что система была реализована в виде приложения на языке Python под 
ОС Linux, которое способно обрабатывать звуковой сигнал в реальном вре-
мени. Это означает, что уже в настоящее время ее можно использовать в 
разрабатываемых носимых устройствах для людей с нарушенным слухом. 
Далее для повышения точности алгоритмическим способом в состав энко-
дера и декодера могут быть внедрены сверточные слои. 
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Abstract Keywords 
The paper presents a system of detecting unknown 
sounds for hearing-impaired people built upon a 
variational auto-encoder. We define the archi-
tecture of our variational autoencoder, the encoder 
and decoder in which both consist of fully 
connected layers. We describe the process of 
creating the dataset and splitting it into training, 
test and unknown sound detection subsets. We 
then describe the method of training the system 
and the mathematics behind it, including the Adam 
stochastic optimization method and a variational 
lower bound as a loss function. We tested our 
system and established that there are no false 
negative detection results for unknown sounds and 
that the false positive result probability is 14 %, 
which is quite acceptable in practice. We provide 
the technology we used to implement the system 
and the device that should house it. We consider 
possible ways of further improving the system 

Variational autoencoder, deep 
learning, sound recognition, digital 
signal processing, detection, learn-
ing  
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