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ВСТУП
[bookmark: _Toc196817076]У сучасному світі стрімкий розвиток інформаційних технологій та цифрових систем обробки сигналів зумовлює зростаючу потребу в ефективних методах аналізу та обробки аудіоданих. Аудіосигнали широко застосовуються у різних сферах, зокрема в телекомунікаціях, мультимедійних системах, системах розпізнавання мовлення, медицині та автоматизованих системах контролю. Водночас реальні аудіосигнали часто містять значну кількість неінформативних складових, таких як шум, перешкоди, фонові звуки або надлишкові дані, що ускладнює їх аналіз та знижує ефективність подальшої обробки.
Актуальність теми зумовлена необхідністю розробки алгоритмічно-програмних рішень, які дозволяють ефективно вилучати неінформативні компоненти аудіосигналів, підвищуючи якість сигналу та точність його подальшої інтерпретації. Існуючі підходи до обробки аудіо, зокрема класичні методи фільтрації, не завжди забезпечують достатню ефективність у складних умовах, де присутні нелінійні шуми та змінні характеристики сигналу. Тому актуальним є використання сучасних алгоритмів цифрової обробки сигналів у поєднанні з можливостями мови програмування Python та її спеціалізованих бібліотек.
Метою даної роботи є розробка алгоритмічно-програмного рішення для вилучення неінформативних складових аудіосигналів із використанням засобів Python, що забезпечує підвищення якості обробки та ефективності аналізу аудіоданих.
Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання:
– провести аналіз предметної області та існуючих методів обробки аудіосигналів;
– дослідити способи представлення та характеристики акустичних сигналів;
– розглянути сучасні методи фільтрації та обробки аудіоданих у реальному часі;
– проаналізувати можливості використання Python та відповідних бібліотек для обробки аудіо;
– розробити алгоритмічну модель вилучення неінформативних складових сигналу;
– реалізувати програмне забезпечення та провести експериментальні дослідження;
– оцінити ефективність запропонованого рішення.
Об’єктом дослідження є процеси обробки аудіосигналів у цифрових системах.
Предметом дослідження є алгоритми, моделі та програмні засоби вилучення неінформативних складових аудіосигналів, зокрема методи фільтрації, спектрального аналізу та обробки сигналів у середовищі Python.
Методи дослідження включають аналіз наукових джерел, методи цифрової обробки сигналів, математичне моделювання, експериментальні дослідження, а також програмну реалізацію алгоритмів із використанням сучасних інструментів обробки аудіо.
У роботі передбачається розробка системи, яка забезпечує ефективне очищення аудіосигналів від неінформативних складових, використовуючи сучасні методи аналізу та обробки сигналів. Особлива увага приділяється точності виділення корисної інформації, швидкодії алгоритмів та можливості застосування рішення в реальних умовах.
Очікується, що результати роботи дозволять підвищити якість аудіообробки, покращити ефективність систем розпізнавання мовлення, аналізу звуку та інших прикладних задач, де використовується обробка аудіосигналів.
[bookmark: _GoBack]Бакалаврська робота містить 67 сторінок, 16 рисунків, 6 таблиць, 3 розділи, висновки та список використаних джерел із 40 найменувань.



1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ВИМОГ ДО СИСТЕМИ ОБРОБКИ АУДІОСИГНАЛІВ 
[bookmark: _Toc196817077]1.1 Теоретичні основи обробки аудіосигналів 

В епоху Індустрії 4.0, де автоматизація, обмін даними та інтелектуальні системи моніторингу спричиняють трансформаційні зміни у виробництві та промислових процесах, потреба в ефективних, надійних і масштабованих рішеннях для моніторингу стає дедалі критичнішою [1]. Моніторинг робочого стану промислового обладнання є необхідним не лише для оптимізації продуктивності та забезпечення якості продукції, а й для прогнозного технічного обслуговування та раннього виявлення несправностей, що є ключовими факторами зниження простоїв і експлуатаційних витрат [2].
Традиційно промисловий моніторинг значною мірою покладався на фізичні датчики для вимірювання критичних параметрів, таких як температура, вібрація, тиск і навантаження. Хоча вони є ефективними, такі датчики мають низку недоліків: вони можуть бути дорогими в установці та обслуговуванні, особливо в масштабних або складних виробничих середовищах; вони потребують регулярного калібрування для підтримання точності; а в деяких умовах їх фізична інтеграція може бути недоцільною через обмеження простору або жорсткі умови експлуатації.
Для подолання цих обмежень концепція віртуальних датчиків — також відомих як м’які датчики (soft sensors) або програмні датчики — набула значного поширення як альтернатива технологіям фізичного вимірювання [3]. Віртуальні датчики є обчислювальними моделями, які оцінюють невимірювані параметри процесу на основі доступних даних, використовуючи методи машинного навчання, обробки сигналів та статистичного моделювання.
Спочатку введені в системах керування процесами в таких галузях, як хімічна інженерія та автомобільне виробництво, віртуальні датчики з часом поширилися на широкий спектр застосувань, включаючи управління енергоспоживанням, екологічний моніторинг та діагностику в охороні здоров’я. У роботі [4] автори підкреслили роль датчиків на основі даних (data-driven soft sensors) у процесних галузях, де вони надають критичну інформацію для моніторингу та керування процесами, долаючи обмеження традиційних систем фізичного вимірювання. Зростаюча актуальність віртуальних датчиків була також акцентована, де зазначено їх важливість у сучасних промислових середовищах, особливо для вирішення завдань масштабованості, економічної ефективності та надійності в моніторингу процесів.
Рисунок 1.1 ілюструє концепцію віртуального датчика, де дані від фізичних датчиків та інших джерел, що здійснюють моніторинг об’єкта (актива або системи, яка підлягає моніторингу), обробляються обчислювальною моделлю для оцінки невимірюваних параметрів. Замість прямого вимірювання цільової змінної модель використовує доступні дані для генерації змістовних висновків, забезпечуючи моніторинг у реальному часі та прогнозний аналіз стану об’єкта. Такі системи пропонують низку переваг, зокрема зниження витрат, підвищення гнучкості та можливість моніторингу важкодоступних або небезпечних середовищ без прямого фізичного контакту.
У промислових середовищах віртуальні датчики застосовувалися для оцінки складних параметрів процесу, які важко або дорого вимірювати безпосередньо [5]. Наприклад, в автомобільній та авіакосмічній промисловості віртуальні датчики використовуються для оптимізації параметрів двигунів та контролю викидів [4]. Аналогічно, на хімічних виробництвах м’які датчики широко застосовуються для оцінки концентрації хімічних речовин у реакторах, що покращує керування процесом без потреби в дорогій аналітичній апаратурі [6].
З поширенням технологій Інтернету речей (IoT) та Індустрії 4.0 віртуальні датчики все частіше інтегруються в системи розумного виробництва, сприяючи прогнозному технічному обслуговуванню, контролю якості в реальному часі та оптимізації процесів [7].
Незважаючи на ці досягнення, застосування віртуальних датчиків в аналізі акустичних сигналів залишається недостатньо дослідженим. Це відкриває унікальну можливість покращити моніторинг промислових процесів, використовуючи природні звукові випромінювання обладнання для визначення робочих станів та виявлення потенційних несправностей.
Останнім часом неінвазивні методи моніторингу привертають увагу як альтернатива традиційному моніторингу на основі датчиків, причому аналіз акустичних сигналів вирізняється як особливо перспективний підхід [8]. Промислові машини природно видають характерні звукові сигнатури, які змінюються залежно від їхнього робочого стану. Захоплюючи та аналізуючи ці звукові патерни, можна отримати цінну інформацію про продуктивність машини без використання фізичних датчиків.
Акустичний моніторинг широко застосовується для виявлення аномалій, діагностики несправностей та оптимізації процесів — від виявлення несправностей двигунів до аналізу зносу підшипників. Однак багато існуючих підходів до акустичного промислового моніторингу базуються на вручну створених акустичних ознаках або на методах контрольованого машинного навчання, які вимагають великих обсягів розмічених даних [9]. Такі підходи створюють низку проблем: ручне виділення ознак потребує експертних знань у предметній області, контрольовані моделі вимагають великих обсягів розмічених навчальних даних, а узагальнення на різні машини та процеси є складним через варіації акустичних сигнатур.
Крім того, багато сучасних методів машинного навчання, особливо моделі глибокого навчання, працюють як «чорні скриньки», що ускладнює інтерпретацію їхніх прогнозів. Така відсутність пояснюваності є суттєвим недоліком у промислових застосуваннях, де розуміння причин, що лежать в основі прогнозів моделі, є критичним для забезпечення надійності, безпеки та відповідності нормативним вимогам.
Отже, існує нагальна потреба в альтернативних підходах, які забезпечують інтерпретованість отриманих висновків щодо базових акустичних патернів, пов’язаних з роботою обладнання.
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Рисунок 1.1 - Концепція віртуального датчика.

Віртуальний датчик працює шляхом використання даних від фізичних датчиків (PS) та інших джерел інформації, які здійснюють моніторинг об’єкта. Замість прямого вимірювання цільового параметра модель обробляє зібрані дані для генерації виходів віртуального датчика, надаючи оцінки на основі доступної інформації.
Хоча віртуальні датчики традиційно застосовувалися для оцінки фізичних параметрів процесу, їхній потенціал для акустичного промислового моніторингу залишається значною мірою нереалізованим. Нещодавні дослідження показали, що методи неконтрольованого навчання, такі як невід’ємна матрична факторизація (NMF), можуть запропонувати заснований на даних та інтерпретований альтернативний підхід до традиційних контрольованих методів. NMF широко використовувалася в задачах розділення музичних джерел та покращення мовлення, де вона добре справляється з виділенням структурованих спектральних патернів зі складних сигналів [10]. Однак її застосування в моніторингу промислових процесів залишається відносно малодослідженим.
У цій роботі ми пропонуємо нову методологію, яка використовує активації NMF як віртуальні датчики для промислового моніторингу. Застосовуючи NMF до спектрограм промислових акустичних сигналів, ми можемо розкласти ці сигнали на інтерпретовані спектральні компоненти, які відображають distinct фази роботи обладнання. У цьому контексті ми показуємо, що NMF дає змогу ідентифікувати унікальні спектральні базиси та патерни активації, які корелюють з різними робочими станами машини.
Концепція віртуальних датчиків забезпечує економічно ефективну альтернативу для моніторингу обладнання. У нашому підході активації, отримані внаслідок розкладання NMF, виконують роль віртуальних датчиків, фіксуючи часові динаміки акустичних випромінювань обладнання. Хоча наша методологія демонструється на прикладі машини для лиття пластмас під тиском, вона розроблена з урахуванням можливості узагальнення на широкий спектр промислових процесів, де обладнання генерує характерні акустичні патерни.
Застосовуючи ці методи обробки сигналів, ми можемо розробити віртуальні акустичні датчики, які є економічно ефективним, інтерпретованим і масштабованим рішенням для моніторингу обладнання в реальному часі.
Основні внесення цієї роботи такі:
· Ми пропонуємо нову структуру використання активацій NMF як віртуальних датчиків для пояснюваного та неконтрольованого моніторингу промислових процесів.
· Ми демонструємо ефективність цього підходу через експериментальну валідацію на реальних акустичних даних машини для лиття пластмас під тиском, досягнувши високої кореляції між віртуальними датчиками та робочими фазами машини.
· Ми аналізуємо інтерпретованість і стійкість отриманих активацій, демонструючи їхній потенціал для відстеження станів машини та виявлення відхилень у реальному часі.

1.2 Методи виявлення та вилучення неінформативних складових аудіосигналу

Цей розділ описує запропоновану методологію акустичного моніторингу промислових процесів на основі невід’ємної матричної факторизації (NMF). Основна ідея полягає в використанні багатої інформації, закладеної в акустичних сигналах, що випромінюються промисловим обладнанням, для моніторингу робочих станів без необхідності розгортання великої кількості фізичних датчиків.
Запропонована методологія розроблена з урахуванням широкої застосовності в різних промислових умовах, а її ефективність буде продемонстрована далі на даних машини для лиття пластмас під тиском.
Запропонована структура складається з таких ключових етапів:
· Отримання даних: високоточні акустичні сигнали реєструються з промислового обладнання за допомогою стратегічно розміщених мікрофонів. Незважаючи на компактність набору даних, записи ефективно охоплюють ключові робочі фази, демонструючи, що змістовні висновки можна отримати без необхідності масштабного збору даних.
· Представлення акустичного сигналу: перший крок передбачає перетворення зареєстрованих акустичних сигналів у форму, придатну для аналізу. Оскільки сирі аудіоформи містять складні часової варіації, необхідне часово-частотне представлення для виділення значущих спектральних патернів.
· Навчання спектральних сигнатур за допомогою NMF: спектрограми факторизуються за допомогою NMF на дві матриці: матрицю базисів, яка містить спектральні патерни, що відповідаютьdistinct акустичним ознакам, та матрицю активацій, яка відображає часову еволюцію цих ознак протягом часу.
· Оцінка активацій у реальному часі: попередньо навчені спектральні базиси дозволяють виконувати оцінку активацій у реальному часі шляхом ефективного проєктування вхідних кадрів спектрограми на вивчені спектральні патерни. Цей етап забезпечує низьку затримку при оцінці станів машини на основі акустичних сигналів.
· Інтерпретованість: активації в реальному часі інтерпретуються як віртуальні датчики, які фіксують наявність і інтенсивність конкретних акустичних подій у часі. Цей крок дозволяє безпосередньо пов’язувати акустичні патерни з distinct робочими станами машини.
Наступні підрозділи детально описують кожен етап методології — від отримання даних до моніторингу в реальному часі та інтерпретації результатів.
Отримання даних. Ефективна реалізація віртуальних акустичних датчиків починається з правильно організованої процедури отримання даних, яка забезпечує, щоб зареєстровані акустичні сигнали охоплювали суттєві характеристики роботи обладнання. На відміну від підходів на основі глибокого навчання, які вимагають великих наборів даних, запропонований метод спирається на змістовну сесію запису, проведену протягом типового виробничого дня [11].
Цей процес доцільно виконувати у співпраці з експертом у предметній області, який може надати цінну інформацію щодо роботи машини, очікуваних акустичних патернів і відповідних фаз процесу.
Одним із фундаментальних аспектів отримання даних є стратегічне розміщення мікрофонів у промисловому середовищі. Мікрофони слід розташовувати близько до ключових звукогенеруючих компонентів, таких як двигуни, гідравлічні актуатори або обертові частини, водночас уникаючи надмірної близькості, яка може вносити механічні вібрації. Необхідно вживати заходів для мінімізації фонового шуму від сусіднього обладнання, загальної промислової активності та присутності людей. У середовищах із високим рівнем перешкод використання спрямованих мікрофонів або правильно підібраної орієнтації мікрофонів допомагає ізолювати цільові джерела звуку.
Також слід враховувати акустичні властивості середовища, такі як реверберація та відбиття від навколишніх поверхонь, оскільки вони можуть впливати на якість записаного сигналу.
Оскільки метою є виділення значущих спектральних патернів, що корелюють з роботою обладнання, сесія запису повинна охоплювати повний виробничий цикл, забезпечуючи представлення всіх релевантних робочих станів машини. Важливо включати як періоди стаціонарної роботи, так і перехідні фази, наприклад, запуск і зупинку машини, щоб повністю охарактеризувати діапазон акустичних випромінювань.
Під час запису слід документувати анотації ключових робочих станів машини, бажано за допомогою експерта процесу. Такі експертні знання допомагають ідентифікувати релевантні операційні фази та забезпечують правильну інтерпретацію виділених спектральних патернів.
Крім того, записи потрібно проводити в нормальних умовах експлуатації для створення надійної базової лінії, якщо тільки метою явно не є виявлення аномальної поведінки.
Зареєстровані дані слід зберігати у високоточному форматі, щоб зберегти акустичні деталі, необхідні для ефективного спектрального аналізу. Рекомендується частота дискретизації не нижче 44,1 кГц для забезпечення достатньої частотної роздільності, а глибина бітів 16-біт або 24-біт забезпечує достатній динамічний діапазон. Правильне документування метаданих, включаючи позначки часу та анотації фаз, полегшує подальший аналіз і підвищує надійність проєктування віртуальних датчиків.
Дотримання цих рекомендацій дозволяє отримати компактний, але репрезентативний набір даних без необхідності масштабних зусиль зі збору інформації [12]. Такий підхід дає змогу виділяти значущі акустичні ознаки, водночас забезпечуючи, щоб отримані сигнали були добре пристосовані для навчання спектральних патернів, які використовуються при проєктуванні віртуальних датчиків.

1.3 Способи представлення та аналізу акустичних сигналів

Нехай x(t) — зареєстрований акустичний сигнал промислової машини, дискретизований з частотою fs​. Для аналізу його спектрального вмісту в часі обчислюється короткочасне перетворення Фур’є (STFT) з розміром вікна Nw​, кроком P та кількістю точок NFFT​:

                                         (1.1)

де X(k,r) представляє комплексні частотні компоненти на частотному бінi k та часовому кадрі r.
Енергетична спектрограма  потім обробляється за допомогою фільтрового банку з F мел-частотними смугами, що відображає бін k у мел-частотний індекс f, утворюючи мел-спектрограму:

                                   (1.2)

де Bf(k) — ваги мел-фільтрів.
Нарешті, застосовується логарифмічне стиснення для посилення перцептивних ознак, що дає лог-мел-спектрограму:

                              (1.3)

де ϵ — мала додатна константа для чисельної стабільності, а віднімання log(ϵ) забезпечує невід’ємність результату.
Отримана лог-мел-спектрограма S(f,r) слугує вхідними даними для подальшого аналізу за допомогою NMF.
Навчання спектральних сигнатур. Маючи лог-мел-спектрограму S∈R+F×R — кількість мел-частотних смуг, а R — загальна кількість часових кадрів, ми ставимо за мету виділити значущі спектральні компоненти, що характеризують робочі стани машини.
Для цього застосовуємо невід’ємну матричну факторизацію (NMF) для розкладання матриціS на набір спектральних базисів та відповідних їм часових активацій. Невід’ємна матрична факторизація (NMF) апроксимує матрицю спектрограми S як добуток двох невід’ємних матриць: S≈WH, де W∈R+F×C ​ — матриця базисів, кожний стовпець якої представляє спектральну сигнатуру, 
H∈R+C×R ​ — матриця активацій, кожний рядок якої відображає часову еволюцію відповідної спектральної компоненти, 
а C — кількість латентних спектральних компонент.
Поелементна апроксимація в заданій часово-частотній точці (f,r) записується як:

                                    (1.4)

Рисунок 1.2 ілюструє розкладання тринотної мелодії фортепіано за допомогою NMF. Процес факторизації виділяє значущі спектральні компоненти, що представляють базову музичну структуру, тоді як патерни активацій фіксують часову еволюцію кожної ноти. Це є наочним прикладом того, як NMF може розділяти distinct джерела в межах складного сигналу [13].
Факторизація досягається шляхом мінімізації загальної 
цільової функції, яка визначається так:


                           (1.5)

де член ∥S−WH∥​ представляє помилку реконструкції між оригінальною лог-мел-спектрограмою S та її факторизованою апроксимацією WH. Цей член може бути обчислений за допомогою норми Фробеніуса або узагальненої дивергенції Кульбака–Лейблера (KL).
Члени з ∥vec(W)∥1 ​ та ∥vec(H)∥1 ​, де операція vec(⋅) перетворює матрицю у вектор, накладають L1​-регуляризацію відповідно на матрицю базисів W та матрицю активацій H. Це сприяє розрідженості (sparsity) отриманих представлень шляхом примусового наближення багатьох елементів до нуля, що покращує інтерпретованість, оскільки лише найбільш релевантні компоненти суттєво впливають на факторизацію.
Члени з ∥W∥Fro2 ​ та ∥H∥Fro2 ​ відповідають L2​-регуляризації, яка контролює величину елементів у матрицях W і H. Це запобігає надмірним значенням ваг, підвищуючи чисельну стабільність і здатність до узагальнення.
Параметри αW ​ та αH ​ регулюють силу регуляризації, що застосовується до матриць W і H відповідно, тоді як коефіцієнт γ визначає баланс між L1 та L2​-регуляризацією.
Коли γ=1 \, застосовується лише L1​-регуляризація, що забезпечує максимальну розрідженість. У випадку γ=0 маємо чисту L2​-регуляризацію, яка сприяє малим, але ненульовим значенням елементів. Проміжні значення γ призводять до комбінованого ефекту, дозволяючи знайти компроміс між розрідженістю та гладкістю отриманих представлень [14].
Слід зазначити, що коефіцієнт 1/2 традиційно включається для квадратичних членів, оскільки він спрощує обчислення похідної функції втрат.
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Рисунок 1.2 - Ілюстрація розкладання тринотної мелодії фортепіано за допомогою NMF з C=3 C = 3 C=3 компонентами.

Функцію втрат ∥S−WH∥2​ ми визначаємо як міру помилки реконструкції між оригінальною спектрограмою S та її факторизованою апроксимацієюWH.
Двома широко застосовуваними мірами розбіжності для NMF є норма Фробеніуса та узагальнена дивергенція Кульбака–Лейблера (KL) [15].
Хоча обидві функції є придатними для NMF, у нашій методології ми обираємо норму Фробеніуса як функцію втрат через її узгодженість з наступними етапами оптимізації. Ця функція втрат передбачає гауссівський шум у даних і розглядає факторизацію як задачу найменших квадратів, сприяючи мінімізації квадратичних похибок:

                        (1.6)

Однак, як буде показано далі, мінімізація норми Фробеніуса забезпечує сумісність із підходом проєкції в реальному часі, який використовується в нашій структурі. Такий вибір гарантує, що базисні функції W оптимізуються узгоджено з етапом виведення (inference), що призводить до стабільних і інтерпретованих активацій.
Вибір параметрів моделі. Вибір параметрів моделі в запропонованій структурі є критичним для досягнення оптимального балансу між точністю реконструкції, інтерпретованістю та обчислювальною ефективністю.
Кількість компонент було встановлено рівною C=10. Це значення забезпечує достатньо виразну декомпозицію, водночас уникаючи надмірної надлишковості. Менша кількість компонент надто обмежила б факторизацію, потенційно об’єднуючи distinct спектральні структури в обмежений набір базисів і знижуючи здатність розрізняти різні стани машини [16]. Навпаки, значно більша кількість компонент могла б призвести до перенавчання, коли факторизоване представлення захоплює дрібні варіації, які можуть бути нерелевантними для моніторингу в реальному часі. Обране значення дозволяє отримати компактне, але інформативне спектральне представлення акустичної поведінки системи, забезпечуючи виділення ключових операційних патернів із даних.
Регуляризація відіграє центральну роль у формуванні вивчених базисних функцій та відповідних їм патернів активації. Як уже було введено, регуляризація сприяє розрідженості та контролює величину елементів факторизованих матриць.
L1​-регуляризаційний член ∥vec(A)∥1=∑i,j∣Aij∣ сприяє розрідженим представленням, примусово наближаючи багато елементів у матрицях W і H до нуля.
L2​-регуляризаційний член ∥A∥Fro2=∑i,jAij2 ​ допомагає запобігти перенавчанню, штрафуючи великі значення елементів у W і H.
Силу регуляризації для матриці базисів було встановлено на рівні αW=0.07. Це накладає м’яке обмеження на спектральні компоненти, водночас зберігаючи достатню гнучкість для захоплення широкої частотної структури. Сильніше обмеження на W призвело б до надмірно розріджених базисних функцій і потенційної втрати релевантної спектральної інформації, тоді як слабша регуляризація ризикувала б перенавчанням через появу високо спеціалізованих, погано узагальнюваних компонент.
Регуляризацію матриці активацій було встановлено на рівні αH=0.35, що накладає значно сильніше обмеження на часові активації спектральних компонент. Такий вибір сприяє часовій розрідженості, забезпечуючи, що в будь-який момент часу активними є лише кілька спектральних компонент. Цей підхід підвищує інтерпретованість, дозволяючи чітко розрізняти різні стани машини та уникаючи перекриття або надмірно розмитих патернів активації, які могли б приховати значущі переходи в операційній поведінці [17].
Для керування компромісом між розрідженістю та величиною елементів у процесі регуляризації співвідношення L1 до  L2​-регуляризації було встановлено рівним γ=0.5, тобто обидва типи регуляризації мали рівну вагу. L1​-регуляризація сприяє розрідженості, забезпечуючи інтерпретованість представлень і активацію кожної компоненти лише за необхідності. Водночас L2​-регуляризація запобігає надмірно великим значенням коефіцієнтів, сприяючи чисельній стабільності та стійкості до шуму. Така збалансована конфігурація запобігає як надто агресивному відсіканню компонент (що могло б призвести до втрати інформації), так і появі надлишкових активацій (що знижувало б ефективність представлення).
Поєднання цих виборів параметрів забезпечує, що вивчені базисні функції залишаються широкими та добре узагальнюваними на різні операційні фази, тоді як активації є достатньо розрідженими для чіткого розрізнення станів. Такий баланс особливо важливий для застосувань акустичного моніторингу в реальному часі, де різні стани машини мають бути легко відокремлюваними, але водночас представленими компонентами, які добре узагальнюються протягом багатьох циклів.
Отримана декомпозиція підвищує як інтерпретованість, так і ефективність, роблячи її добре придатною для промислових сценаріїв моніторингу, де критичними є виведення в реальному часі та надійне представлення.
Розв’язувач та ініціалізація. Для чисельної оптимізації цієї задачі ми застосовуємо розв’язувач на основі координатного спуску (coordinate descent, CD), який ітеративно оновлює окремі елементи матриць W і H, дотримуючись обмежень невід’ємності.
На відміну від мультиплікативних правил оновлення (MU), які оновлюють усі елементи одночасно шляхом поелементного множення, CD розв’язує кожне оновлення як задачу найменших квадратів з обмеженнями, що часто призводить до швидшої збіжності, особливо при оптимізації з функцією втрат у вигляді норми Фробеніуса [18]. Крім того, CD уникає деяких проблем повільної збіжності, характерних для MU, які іноді зазнають чисельного застою через зникання оновлень.
Для відтворюваності ми використовуємо реалізацію з бібліотеки scikit-learn.
Стратегія ініціалізації також відіграє важливу роль у забезпеченні стабільної збіжності. Ми застосували випадкову ініціалізацію, при якій обидві матриці W і H ініціалізуються малими випадковими невід’ємними значеннями перед початком оптимізації. Альтернативні методи, такі як невід’ємне подвійне сингулярне розкладання (NNDSVD), забезпечують структуровану ініціалізацію і іноді можуть прискорити збіжність [19]. Однак випадкова ініціалізація вносить певну варіабельність, яка допомагає уникати поганих локальних мінімумів, зберігаючи при цьому надійну поведінку оптимізації при використанні координатного спуску.
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NMF є потужним інструментом для розкладання високомірних акустичних спектрограм на інтерпретовані компоненти. Однак у своїй класичній формі NMF обчислюється в пакетному режимі (batch-processing), тобто вся матриця спектрограми S повинна бути факторизована одночасно для отримання як базисної матриці W, так і матриці активацій H. Такий підхід непридатний для застосувань у реальному часі, де активації потрібно обчислювати послідовно для кожного вхідного часового кадру без доступу до майбутніх даних [20]. Крім того, ітераційні оновлення W та H у класичних формулюваннях NMF створюють значне обчислювальне навантаження, що робить пряму адаптацію для реального часу непрактичною.
Для подолання цих обмежень ми застосовуємо двоетапний підхід. Спочатку базисна матриця W навчається офлайн на історичних акустичних даних за допомогою NMF з цільовою функцією Фробеніуса. Після того, як матриця W оцінена, оцінка активацій у реальному часі виконується шляхом розв’язання задачі невід’ємних найменших квадратів (NNLS — non-negative least squares) для кожного вхідного кадру спектрограми. Такий метод дозволяє здійснювати оцінку H у реальному часі без необхідності повторної оптимізації W чи обробки всього вікна спектрограми одночасно.
Нехай задано новий вхідний часовий кадр лог-мел-спектрограми у вигляді стовпцевого вектора sr ∈ ℝF₊ у момент часу з індексом r. Ми прагнемо обчислити відповідний вектор активацій hr ∈ ℝC₊ такий, що: sr ≈ W hr де W ∈ ℝF×C₊ — попередньо навчена базисна матриця, а hr представляє невід’ємні активації, що відповідають спектральним компонентам у часовому кадрі r.
Оскільки матриця W є фіксованою та відомою, оцінка hr зводиться до розв’язання такої задачі умовної оптимізації:

hr = arg minh ≥ 0 ‖sr − W h‖₂²                                      (2.1)

Це стандартна задача NNLS, яка полягає в мінімізації квадрата евклідової норми між спостережуваним кадром спектрограми та його реконструкцією за умови невід’ємності активацій.
Перевага такого формулювання полягає в тому, що воно природно узгоджується з функцією втрат NMF на основі норми Фробеніуса, яка використовувалася під час навчання, забезпечуючи узгодженість між навченим базисом та активаціями в реальному часі.
Задача NNLS є опуклою і ефективно розв’язується методом активного набору (active set method), який ітеративно уточнює розв’язок, зберігаючи обмеження невід’ємності. Ми використовуємо реалізацію з бібліотеки scipy.optimize.nnls, яка базується на алгоритмі Fast-NNLS Лоусона і Гансона з удосконаленнями [21]. Цей метод забезпечує стабільне та ефективне обчислення активацій у реальному часі без необхідності оновлення базисної матриці.
Обчислювальна складність розв’язання задачі NNLS залежить від кількох факторів, зокрема від числа обумовленості матриці WTW, кількості оновлень активного набору, необхідних для збіжності, та структури розрідженості розв’язку. На відміну від прямих розв’язувачів, методи активного набору ітеративно уточнюють розв’язок, тому встановити строгу замкнену формулу складності складно. Проте, враховуючи, що в нашій постановці C = 10, обчислювальне навантаження залишається прийнятним для обробки в реальному часі.
Також варто зазначити, що ми свідомо не застосовуємо L1-регуляризацію для цієї задачі NNLS, оскільки попередні дослідження показали, що вона не дає суттєвого покращення якості, водночас збільшуючи обчислювальні витрати.

2.2 Методи інтерпретації та оцінювання якості аудіосигналів

Хоча традиційні методи виділення ознак, такі як MFCC або вейвлет-аналіз, забезпечують компактні представлення акустичних сигналів, їхні коефіцієнти часто не мають прямої інтерпретовності. Ці методи вимагають значної експертної компетенції у предметній області для співставлення виділених ознак із реальними станами машинного обладнання, що робить їх менш інтуїтивними для прямого моніторингу та діагностики.
На противагу цьому, однією з головних переваг використання NMF для акустичного моніторингу в реальному часі є інтерпретовність як базисних функцій W, так і відповідних їм патернів активацій H. На відміну від «чорних скринь» глибокого навчання, NMF забезпечує структуроване розкладання на частини, де кожна базисна функція представляє осмислену спектральну компоненту, а активації вказують на внесок цих компонент у часі.
Така адитивна, частково-базована репрезентація природно узгоджується з тим, як звукові компоненти змішуються в промисловому середовищі. У результаті NMF пропонує інтуїтивно зрозумілий підхід для моніторингу в реальному часі, оскільки виділені базисні функції можна візуально перевіряти та розуміти без складних перетворень [22]. Така структурована репрезентація особливо корисна в промислових застосуваннях, де прозорість процесу виділення ознак є критично важливою для діагностики, виявлення аномалій та оптимізації процесів.
Інтерпретовність базисних функцій. Базисна матриця W містить C спектральних компонент, кожна з яких відповідає повторюваному акустичному патерну, присутньому в даних. Ці базисні функції можна інтерпретувати як характерні спектральні сигнатури різних станів обладнання.
На відміну від традиційних спектральних ознак, таких як MFCC, які перетворюють акустичні сигнали на більш абстрактні представлення, базисні вектори в NMF зберігають фізично осмислені частотні структури, що дозволяє проводити безпосередній аналіз домінуючих звукових компонент.
Наприклад, у промисловому середовищі, такому як лиття пластмас під тиском, навчені базисні функції можуть захоплювати distinct звуки, що генеруються різними фазами циклу (наприклад, завантаження матеріалу, інжекція, охолодження та відкривання форми). Кожен базисний вектор представляє характерний розподіл частот, пов’язаний із конкретною операцією обладнання, що дає змогу пов’язувати спектральні патерни з фізичними процесами, які їх породжують.
Патерни активацій та операційні стани. Кожен стовпець hr матриці активацій H відображає внесок навчених спектральних компонент у кадр спектрограми sr у момент часу з індексом r. Високе значення активації для певної компоненти свідчить про те, що відповідна базисна функція сильно присутня в спостережуваному сигналі.
Це забезпечує прямий спосіб відстеження станів обладнання в часі шляхом аналізу еволюції активацій протягом операційного циклу [23]. Оскільки NMF примусово забезпечує невід’ємність, розкладання узгоджується з інтуїтивним принципом, що складні акустичні сигнали можна представити як адитивну комбінацію осмислених компонент. У результаті утворюється інтерпретовний простір ознак, де кожен патерн активацій можна безпосередньо пов’язати з конкретною фазою процесу, що дозволяє здійснювати відстеження процесу в реальному часі.
Вибір параметрів регуляризації в рамках NMF відіграє ключову роль у формуванні інтерпретовності активацій. Застосовуючи розрідженість у H (наприклад, через L1-регуляризацію з параметром αH), ми забезпечуємо, щоб у будь-який момент часу була активна лише невелика кількість спектральних компонент. Це сприяє чіткому, не перекриваючому представленню, зменшуючи надлишковість у навчених ознаках.
Розріджені активації дозволяють чіткіше атрибутувати спостережувані акустичні патерни до конкретних станів обладнання, спрощуючи діагностику та підвищуючи пояснювальність.
Крім того, структурований характер базисних функцій та інтерпретовність патернів активацій роблять NMF особливо придатним для моніторингу в реальному часі та прогнозного технічного обслуговування. Постійне відстеження патернів активацій у H дає змогу завчасно виявляти відхилення від нормальних умов роботи, що дозволяє вчасно втручатися та зменшувати непланові простої.
Більше того, можливість безпосередньо пов’язувати базисні функції з distinct станами обладнання дозволяє легко інтегрувати NMF із системами підтримки прийняття рішень на основі правил або машинного навчання.
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Зростаюча доступність аудіовмісту через широку мережу каналів розповсюдження зумовила потребу у системах, здатних автоматично аналізувати цей контент. Залежно від типу каналів розповсюдження, типів аудіокласів (мовлення, музика тощо), наявності інших медіа (наприклад, візуальної інформації) та специфічних вимог застосунку, протягом останніх років з’явився широкий спектр різних застосувань: інформаційний пошук у музиці (music information retrieval), виявлення аудіоподій, аналіз мовлення та ідентифікація мовця, розпізнавання емоцій у мовленні, мультимодальний аналіз тощо.
Метою бібліотеки pyAudioAnalysis є надання широкого набору функцій аналізу аудіо через зручний та всебічний програмний інтерфейс.
pyAudioAnalysis можна використовувати для виділення аудіоознак, навчання та застосування класифікаторів аудіо, сегментації аудіопотоку за допомогою контрольованих або неконтрольованих методологій, а також візуалізації взаємозв’язків між аудіозаписами.
Бібліотека написана мовою Python — високорівневою мовою програмування, яка останніми роками привертає дедалі більшу увагу, особливо в академічному та науковому середовищі. Python є особливо привабливим для задач обчислювального аналізу сигналів, оскільки забезпечує оптимальний баланс між високорівневим і низькорівневим програмуванням: менше коду без суттєвого зростання обчислювального навантаження [24]. Початкова проблема високих обчислювальних вимог частково вирішується застосуванням процедур оптимізації на об’єктах вищого рівня.
Порівняно з MATLAB або іншими подібними рішеннями, Python є безкоштовним і дозволяє створювати автономні застосунки без потреби у великих попередньо встановлених бінарних файлах і віртуальних середовищах. Ще однією важливою перевагою Python є наявність вражаючої кількості бібліотек, які надають функціональність для наукового програмування.
Таблиця 2.1 містить перелік пов’язаних бібліотек аналізу аудіо, реалізованих на Python, C/C++ та MATLAB.
Рисунок 2.1 ілюструє концептуальну діаграму бібліотеки, а рисунок 2.2 демонструє кілька скріншотів її використання.
pyAudioAnalysis реалізує такі функціональні можливості:
· Виділення ознак: у бібліотеці реалізовано низку аудіоознак як у часовій, так і в частотній області.
· Класифікація: для навчання класифікаторів використовується контрольоване знання (тобто анотовані записи). Також реалізовано процедуру крос-валідації для оцінки оптимальних параметрів класифікатора (наприклад, параметра вартості в Support Vector Machines або кількості найближчих сусідів у класифікаторі kNN). Результатом цієї функціональності є модель класифікатора, яку можна зберігати у файл. Крім того, надаються обгортки для класифікації невідомого аудіофайлу (або набору аудіофайлів).
· Регресія: у контрольованому контексті можна навчати моделі, які відображають аудіоознаки у дійснозначні змінні. Знову ж таки, реалізована крос-валідація для підбору найкращих параметрів регресійних моделей.
· Сегментація: бібліотека підтримує такі контрольовані або неконтрольовані задачі сегментації: сегментація фіксованого розміру з подальшою класифікацією, видалення тиші, діаризація мовців та створення аудіотембнейлів (audio thumbnailing). За потреби навчені моделі використовуються для класифікації сегментів аудіо за попередньо визначеними класами або для оцінки однієї чи кількох навчених змінних (регресія).
· Візуалізація: за наявності колекції аудіозаписів pyAudioAnalysis можна використовувати для створення візуалізацій взаємозв’язків між цими записами.
pyAudioAnalysis має такі характеристики, які в сукупності є унікальними порівняно з іншими подібними бібліотеками:
· Загальні компоненти виділення ознак і машинного навчання об’єднані для створення повноцінних рішень класифікації та сегментації аудіо.
· Реалізовано як найсучасніші (state-of-the-art), так і базові техніки для вирішення широко використовуваних задач аналізу аудіо.
· Для деяких контрольованих задач надаються попередньо навчені моделі (наприклад, класифікація мовлення/музики, класифікація жанрів музики та виявлення подій у фільмах).
· Усі надані функціональності написані з використанням чіткого та простого коду, завдяки чому концептуальні алгоритмічні кроки можна ясно представити в освітньому процесі.
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Рисунок 2.1 - Загальна схема бібліотеки.
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Рисунок 2.2 - pyAudioAnalysis надає прості у використанні та високорівневі обгорнуті функції на Python для виконання низки завдань з аналізу аудіо.

Виділення ознак. Опис ознак у цьому розділі наведено короткий опис реалізованих ознак. Детальний опис можна знайти в відповідній літературі. Повний перелік ознак, які виділяє pyAudioAnalysis, представлено в таблиці 2.2. Ознаки часової області (ознаки 1–3) безпосередньо витягуються із сирих відліків сигналу [25]. Ознаки частотної області (ознаки 4–34, окрім MFCC) базуються на амплітуді дискретного перетворення Фур’є (DFT). Нарешті, цефстральна область (наприклад, використовувана MFCC) утворюється після застосування зворотного дискретного перетворення Фур’є на логарифмічному спектрі.
Короткостроковий і середньостроковий аналіз. Наведений вище перелік ознак можна виділяти на короткостроковій основі: аудіосигнал спочатку розбивається на короткі вікна (кадри), і для кожного кадру обчислюються всі 34 ознаки. У результаті утворюється послідовність короткострокових векторів ознак, кожен з яких складається з 34 елементів. Загальноприйняті розміри короткострокових вікон становлять від 20 до 100 мс.
У pyAudioAnalysis короткострокова обробка може виконуватися як з перекриттям (крок кадру менший за довжину кадру), так і без перекриття (крок кадру дорівнює довжині кадру).

Таблиця 2.1 Аудіоознаки
	Індекс
	Назва
	Опис

	1
	Zero Crossing Rate
	Кількість змін знаку сигналу протягом тривалості певного кадру.

	2
	Energy
	Сума квадратів значень сигналу, нормалізована на довжину кадру.

	3
	Entropy of Energy
	Ентропія нормалізованих енергій підкадрів. Може інтерпретуватися як міра різких змін.

	4
	Spectral Centroid
	Центр тяжіння спектру.

	5
	Spectral Spread
	Другий центральний момент спектру.

	6
	Spectral Entropy
	Ентропія нормалізованих спектральних енергій для набору підкадрів.

	7
	Spectral Flux
	Квадрат різниці між нормалізованими амплітудами спектрів двох послідовних кадрів.

	8
	Spectral Rolloff
	Частота, нижче якої зосереджено 90 % розподілу амплітуди спектру.

	9–21
	MFCCs
	Коефіцієнти мел-частотної цефстральної репрезентації, в якій частотні смуги розподілені за мел-шкалою, а не лінійно.

	22
	Chroma Vector
	12-елементне представлення спектральної енергії, де біни відповідають 12 класам висот рівномірно-темперованого строю західної музики (інтервали в півтони).

	33
	Chroma Deviation
	Стандартне відхилення 12 коефіцієнтів хроми.



Ще однією поширеною технікою в аналізі аудіо є обробка послідовності ознак на середньостроковій основі. Згідно з нею аудіосигнал спочатку розбивається на середньострокові вікна (сегменти), які можуть бути як з перекриттям, так і без перекриття. Для кожного сегмента виконується короткострокова обробка, і послідовність ознак з кожного середньострокового сегмента використовується для обчислення статистичних характеристик ознак (наприклад, середнього значення Zero Crossing Rate) [26]. Таким чином, кожен середньостроковий сегмент представляється набором статистик. Типові значення розміру середньострокового сегмента становлять від 1 до 10 секунд.
У разі довгих записів (наприклад, музичних треків) можна застосовувати довгострокове усереднення середньострокових ознак, щоб весь сигнал представлявся одним усередненим вектором статистик середньострокових ознак.
Ознаки, пов’язані з темпом. Автоматична індукція темпу, тобто задача визначення частоти музичних битів у часі, є досить важливою задачею, особливо для застосувань інформаційного пошуку в музиці [27]. У цій бібліотеці реалізовано простий підхід для обчислення темпу. Він базується на процедурі виявлення локальних максимумів (див. рис. 2.3), яка застосовується до набору послідовностей короткострокових ознак. Також обчислюється агрегатна гістограма (див. рис. 2.3) часових відстаней між послідовними локальними максимумами, і її максимальний елемент відповідає найбільш домінуючій часовій відстані між послідовними бітами. Нарешті, це виявлене значення використовується для обчислення темпу в ударах за хвилину (BPM).
Окрім самого значення BPM, як ознака використовується також відношення максимального значення гістограми до загальної суми всіх її значень — воно відповідає загальній «домінантності» виявленої частоти битів. Приклад виявлення локальних максимумів на кожній з використаних короткострокових ознак. Часові відстані між послідовними локальними максимумами використовуються в процесі виділення бітів.
Слід зазначити, що дві ознаки, пов’язані з темпом, виділяються лише для цілих аудіозаписів (вони не обчислюються на короткостроковій основі). Тому їх можна додавати лише до довгострокових усереднень середньострокових ознак, описаних у попередньому розділі. Для сегментних класифікаторів загальних аудіокласів (наприклад, музика проти мовлення) ознаки темпу не застосовуються.
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Рисунок 2.3 - Виявлення локальних максимумів для виділення бітів.

Класифікація аудіо. Класифікація, ймовірно, є найважливішою задачею в застосунках машинного навчання. Вона полягає у віднесенні невідомого зразка (у нашому випадку — аудіосигналу) до одного з попередньо визначених класів відповідно до навченої контрольованої моделі.
Бібліотека надає функціональність для навчання контрольованих моделей, які класифікують як окремі сегменти, так і цілі аудіозаписи. Для цього були реалізовані метод опорних векторів (Support Vector Machines) та класифікатор k-найближчих сусідів (k-Nearest Neighbor) [28]. Крім того, передбачено процедуру крос-валідації для отримання класифікатора з оптимальними параметрами. Зокрема, для кожного аудіокласу обчислюються показники точності (precision), повноти (recall) та F1-міра. Вибір параметрів виконується на основі найкращого середнього значення F1-міри.
Також надаються високорівневі обгортки (wrapper functions), завдяки яким процес виділення ознак вбудовано безпосередньо в процедуру класифікації. Таким чином, користувачі можуть безпосередньо класифікувати невідомі аудіофайли або навіть групи аудіофайлів, що зберігаються у певних каталогах.
Регресія аудіо. Регресія — це задача оцінки значення невідомої змінної (замість дискретних міток класів) за відповідним вектором ознак. Вона також може бути досить важливою в контексті аналізу аудіо, коли потрібно встановити відображення між аудіоознаками та дійснозначною змінною. Типовим прикладом є оцінка емоцій у мовленні, де емоції представлені не дискретними класами (наприклад, «Гнів», «Радість» тощо), а розмірними представленнями (наприклад, Валентність — Активність).
Бібліотека підтримує навчання регресії на основі SVM для відображення аудіоознак на одну або кілька контрольованих змінних. Для навчання моделі регресії аудіо користувач повинен надати серію аудіосегментів, збережених у вигляді окремих файлів в одному каталозі. Крім того, користувач повинен надати файл у форматі CSV (comma-separated values), у якому містяться еталонні (ground-truth) значення вихідної змінної [29].
Під час навчання для кожного стовпця в CSV-файлі навчається окрема регресійна модель.
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Рисунок 2.4 - Приклад гістограми битів.
Агрегована гістограма часових відстаней між послідовними локальними максимумами ознак. Максимальне значення гістограми використовується для оцінки темпу в ударах за хвилину (BPM).
Під час навчання регресійної моделі також виконується процедура підбору параметрів з використанням крос-валідації, аналогічно до випадку класифікації. Однак критерієм, який максимізується під час навчання регресії, є середньоквадратична похибка (Mean Square Error — MSE).
Крім того, для кожного перевіреного значення параметра обчислюється також MSE на тренувальних даних, що дає змогу оцінити ступінь «перенавчання» (overfitting). Нарешті, процедура підбору параметрів повертає MSE «середнього оцінювача» (average estimator) — методу, який завжди повертає середнє значення оцінюваної змінної (обчислене за тренувальними даними). Це служить базовим рівнем продуктивності (baseline), аналогічно до «випадкового класифікатора», який використовується як найгірший випадок при оцінці методів класифікації [30].
Сегментація аудіо. Сегментація аудіо полягає у розбитті неперервного аудіосигналу на сегменти з однорідним вмістом. Термін «однорідний» може визначатися по-різному, тому існує певна складність у наданні універсального визначення цього поняття.
Бібліотека надає алгоритмічні рішення для двох основних підкатегорій сегментації аудіо:
· Перша категорія включає алгоритми, які використовують певні «апріорні» знання, наприклад, попередньо навчену схему класифікації. Для цього типу сегментації бібліотека пропонує підхід спільної сегментації та класифікації з фіксованим розміром сегментів, а також метод на основі прихованих марківських моделей (HMM).
· Друга категорія сегментації є або неконтрольованою, або напівконтрольованою. У обох випадках не використовуються апріорні знання про класи аудіовмісту. Типовими прикладами є видалення тиші, діаризація мовців та створення аудіотембнейлів (audio thumbnailing).
Контрольована сегментація аудіо. Сегментація з фіксованим розміром. Цей простий спосіб сегментації аудіозапису на однорідні сегменти полягає у розбитті аудіопотоку на сегменти фіксованого розміру з подальшою окремою класифікацією кожного сегмента за допомогою контрольованої моделі. Послідовні сегменти, які мають однакову мітку класу, об’єднуються на етапі постобробки. Крім того, бібліотека обчислює базові статистичні показники (див. рис. 2.5). Сегментація на основі HMM. Приховані марківські моделі (Hidden Markov Models — HMM) є стохастичними автоматами, які здійснюють переходи між станами за ймовірнісними правилами. Коли HMM досягає певного стану, він випромінює спостереження, яке в аналізі сигналів зазвичай є безперервним вектором ознак. HMM можна використовувати для розпізнавання послідовних міток на основі відповідної послідовності векторів аудіоознак. Це досягається шляхом пошуку такої послідовності станів, яка з найбільшою ймовірністю породжує дану послідовність спостережень. Відповідь на це питання дає метод динамічного програмування.
pyAudioAnalysis надає можливість навчання та тестування HMM для спільної сегментації та класифікації аудіо. Для навчання моделі HMM користувач повинен надати анотовані дані у простому форматі CSV з трьома стовпцями: початок сегмента, кінець сегмента та мітка сегмента. Для кожного аудіозапису потрібно надати окремий файл анотацій. Набір аудіофайлів разом із відповідними файлами анотацій утворює тренувальний набір.
Таблиця 2.3 представляє результати продуктивності реалізованих підходів до спільної сегментації та класифікації. Для цього було використано набір даних анотованих радіотрансляцій, подібний до того, що використовувався для задачі розрізнення мовлення та музики. Цей набір даних складається з понад 50 записів загальною тривалістю 10 годин. Задача класифікації є бінарною (мовлення проти музики) [31].
Результати показують, що процедура сегментації–класифікації на основі HMM перевершує підхід з фіксованим розміром сегментів приблизно на 2 % для класифікатора kNN та на 1 % для класифікатора SVM.
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Рисунок 2.5 - Приклад сегментації.

Результати контрольованої сегментації та статистика для радіозапису. Використовується бінарний класифікатор «мовлення проти музики» для класифікації кожного сегмента фіксованого розміру.

Таблиця 2.2 Продуктивність спільної сегментації–класифікації на основі HMM
	Метод
	Точність

	Fix-sized window kNN
	93.1%

	Fix-sized window SVM
	94.6%

	HMM
	95.1%



Неконтрольована сегментація аудіо. Видалення тиші. Бібліотека також надає напівконтрольовану функціональність видалення тиші. Відповідна функція приймає неперервний аудіозапис як вхідні дані і повертає кінцеві точки сегментів, що відповідають окремим аудіоподіям, вилучаючи «тихи» ділянки запису. Це реалізовано за допомогою напівконтрольованого підходу, який виконує такі кроки:
· Виділення короткострокових ознак для всього запису.
· Навчання моделі SVM для розрізнення короткострокових кадрів з високою та низькою енергією. Зокрема, для навчання SVM використовуються 10 % кадрів з найвищою енергією та 10 % кадрів з найнижчою енергією.
· Застосування класифікатора SVM (з імовірнісним виходом) до всього запису, що дає послідовність імовірностей, які відображають ступінь впевненості, що відповідний короткостроковий кадр належить до аудіоподії (а не до тихої ділянки).
· Використання динамічного порогового значення для виявлення активних сегментів.
Рисунок 2.6 ілюструє приклад роботи методу видалення тиші.
Діаризація мовців. Діаризація мовців — це задача автоматичної відповіді на питання «хто коли говорив» за наявності запису мовлення [32]. Отримання такої інформації може бути корисним для багатьох задач аналізу аудіо, таких як анотування аудіо, розпізнавання мовців та пошук аудіо за мовцем.
Діаризація мовців зазвичай розглядається як спільний процес сегментації та кластеризації, під час якого сегменти мовлення групуються в кластери, що відповідають конкретним мовцям. Цей простий і загальноприйнятий підхід реалізовано в pyAudioAnalysis як базовий метод діаризації мовців разом із двоступеневою процедурою згладжування (деталі наведено нижче).
Однак було доведено, що вибір простору ознак для представлення мовлення є ключовим для успіху більшості етапів діаризації. Для отримання результату, менш залежного від конкретних ознак, ми також реалізували версію методу Fisher Linear Semi-Discriminant analysis (FLsD), запропонованого, який знаходить майже оптимальний підпростір ознак з точки зору розрізнення мовців. Цей метод є повністю неконтрольованим, оскільки використовує інформацію з послідовної структури мовленнєвих сигналів.
Конкретні кроки методу діаризації мовців, реалізованого в pyAudioAnalysis, наведені нижче:
· Виділення ознак Виділення MFCC на короткостроковій основі, а також обчислення середнього значення та стандартного відхилення цих послідовностей ознак на середньостроковій основі (як описано в розділі «Виділення ознак»). Рекомендований розмір короткострокового вікна — 50 мс, крок — 25 мс; розмір текстурного вікна (середньострокового) — 2 секунди з перекриттям 90 % (тобто середньостроковий крок становить 0,2 секунди). Крім того, pyAudioAnalysis дозволяє додавати контрольовані знання на етапі виділення ознак. Під «контрольованими» мається на увазі не мовці аналізованого запису, а набір попередньо визначених моделей мовців. Наприклад, вектор середньострокових статистичних ознак доповнюється ймовірностями того, що відповідний аудіосегмент належить до чоловічого або жіночого мовлення.
· (Опціональний) крок FLsD На цьому етапі отримуємо майже оптимальні проекції середньострокових векторів статистичних ознак для розрізнення мовців за допомогою методу FLsD. Кожен сегмент фіксованого розміру (2 секунди) отримує власний «потік мовця» (speaker thread). Вектори ознак у цьому сегменті використовуються для обчислення середнього вектора ознак потоку мовця та матриці розсіювання, а також для оновлення загальних матриць розсіювання всередині класу та між класами, що використовуються в методі FLsD. Наприкінці матриці розсіювання передаються до критерію Фішера для отримання оптимального підпростору, що розрізняє мовців.
· Кластеризація Виконується кластеризація методом k-середніх (як у вихідному просторі ознак, так і в підпросторі FLsD). У результаті отримується послідовність міток кластерів (по одній мітці на текстурне вікно). Алгоритм k-середніх приймає як аргумент кількість кластерів (мовців), задану користувачем. Якщо кількість мовців невідома заздалегідь, процес кластеризації повторюється для діапазону можливих кількостей мовців, а для вибору оптимальної кількості використовується критерій ширини силуету (Silhouette width) [33].
· Згладжування Застосовується двоступенева процедура згладжування, що поєднує (a) медіанну фільтрацію отриманих міток кластерів та (b) згладжування за допомогою алгоритму Вітербі.
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Рисунок 2.6 - Приклад видалення тиші.

Приклад застосування методу видалення тиші до аудіозапису. Верхня підфігура показує аудіосигнал, а друга — імовірнісну послідовність SVM.
(Результати продуктивності реалізованого методу діаризації мовців для різних початкових наборів ознак. Метод FLsD забезпечує більш стабільну поведінку незалежно від початкового простору ознак, оскільки допомагає знайти підпростір, що добре розрізняє мовців.)
(ACP — Average Cluster Purity, ASP — Average Speaker Purity, F1 — їхня гармонійна середня)
Результати свідчать, що підхід FLsD забезпечує значне підвищення продуктивності порівняно з початковим простором ознак. Крім того, важливо підкреслити, що продуктивність FLsD є стабільною і майже не залежить від початкового представлення ознак: загальна продуктивність методу FLsD коливається в межах 81–83 %, тоді як при прямому застосуванні діаризації на початковому просторі ознак продуктивність варіюється від 61 % до 78 %. Це доводить, що метод FLsD здатен знаходити підпростір ознак, який ефективно розрізняє мовців.
Таблиця 2.3 Продуктивність методу діаризації мовців
	FLsD
	StWin (ms)
	Набір ознак
	ACP
	ASP
	F1

	No
	-
	MFCCs (mean)
	77
	72.5
	74.5

	Yes
	-
	MFCCs (mean)
	83
	80
	81.5

	No
	-
	MFCCs (mean), Gender
	73
	70
	71.5

	Yes
	-
	MFCCs (mean), Gender
	83
	81
	82

	No
	-
	MFCCs (mean-std)
	76
	78
	77

	Yes
	-
	MFCCs (mean-std)
	84
	83
	83.5

	No
	-
	MFCCs (mean-std), Gender
	78
	75.5
	76.75

	Yes
	-
	MFCCs (mean-std), Gender
	83
	82
	82.5

	No
	-
	MFCCs (mean-std), Spectral
	70
	68
	69

	Yes
	-
	MFCCs (mean-std), Spectral
	85
	72
	78

	No
	-
	MFCCs (mean-std), Spectral, Gender
	73
	63
	68

	Yes
	-
	MFCCs (mean-std), Spectral, Gender
	81
	81
	81



Аудіотембнейлінг (Audio Thumbnailing). Це задача виділення найбільш репрезентативної частини музичного запису, яка в популярній музиці зазвичай є приспівом (chorus). Бібліотека реалізує варіант методу, запропонованого, який базується на пошуку максимуму відфільтрованої версії матриці самоподібності. Результати (тобто виділені тембнейли) експортуються у відповідні аудіофайли, а матрицю самоподібності разом із виявленими ділянками також можна візуалізувати.





РОЗДІЛ 3. РОЗРОБКА ТА РЕАЛІЗАЦІЯ АЛГОРИТМІЧНО-ПРОГРАМНОГО РІШЕННЯ ВИЛУЧЕННЯ НЕІНФОРМАТИВНИХ СКЛАДОВИХ АУДІОСИГНАЛУ
[bookmark: _Toc196817091]
3.1 Візуалізація та попередня обробка аудіосигналів

Візуалізація на основі вмісту є досить важливою в багатьох типах задач індексації мультимедіа, перегляду та рекомендаційних систем. Крім того, вона може використовуватися для отримання осмислених висновків щодо взаємозв’язків між аудіозаписами.
У pyAudioAnalysis реалізовано метод візуалізації подібності вмісту між аудіосигналами. Використовується така методологія:
· Вхідні дані: набір аудіофайлів (наприклад, у форматі WAV, що зберігаються в певному каталозі). Додатково можна надати попередню категоріальну інформацію безпосередньо через імена файлів. Якщо ім’я файлу має формат категорія—назва.wav, то сигналу присвоюється відповідна категорія. Ця інформація може використовуватися лише для візуалізації або для контрольованого зменшення розмірності. Наприклад, файл Blur—CharmlessMan.wav автоматично отримує мітку категорії «Blur». Таку інформацію також можна отримувати з тегів MP3. Бібліотека pyAudioAnalysis надає функцію перетворення MP3 у WAV, яка створює файли з вищезазначеним форматом імені, де назва категорії береться з тегу «artist».
· Виділення середньострокових ознак та їх довгострокове усереднення для отримання одного вектора ознак на кожен аудіосигнал.
· (Опціонально) Проекція представлення ознак у простір меншої розмірності. Для цього використовується або метод головних компонент (Principal Component Analysis — PCA), або лінійний дискримінантний аналіз (Linear Discriminant Analysis — LDA). PCA є неконтрольованим методом, тоді як LDA потребує наявності контрольованої інформації (у цьому випадку — міток категорій, отриманих з імен файлів).
· Обчислення матриці подібності на основі косинусної відстані між індивідуальними векторами ознак.
· На основі матриці подібності будується хордова (chordial) візуалізація (рис. 3.1), яка наочно відображає подібність вмісту між аудіозаписами. Для цього використовується бібліотека d3.js — JavaScript-бібліотека для маніпулювання та візуалізації даних у документах.
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Рисунок 3.1 - Приклад аудіотембнейлінгу.

Приклад матриці самоподібності для пісні «Charmless Man» гурту Blur. Виявлений діагональний сегмент визначає два тембнейли, тобто сегменти (115,0 с – 135,0 с) та (156,0 с – 176,0 с). 
Питання реалізації. Залежності. pyAudioAnalysis написана мовою Python 2.7 з використанням широко відомих відкритих бібліотек. Найважливіші зовнішні залежності такі:
· NumPy — фундаментальна бібліотека для чисельних обчислень у Python. Використовується головним чином для представлення та обробки масивів і матриць, а також для базових операцій з масивами.
· Matplotlib — бібліотека для двовимірної візуалізації даних, аналогічна функціональності MATLAB.
· SciPy — основа екосистеми SciPy для Python, яка надає оптимізовані чисельні обчислення та наукові процедури. pyAudioAnalysis використовує SciPy для базових процедур обробки сигналів (наприклад, згортка), лінійних обчислень, обчислення FFT та введення/виведення WAV-файлів.
· MLPy — пакет для машинного навчання Python, який використовувався переважно для реалізації k-середніх та SVM (SVM насправді є Python-обгорткою над реалізацією LibSVM).
· scikit-learn — ще один пакет для машинного навчання та видобування даних, який використовувався для реалізації LDA та HMM.
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Рисунок 3.2 - Приклад хордової візуалізації вмісту. 
Різні кольори ребер і вузлів (записів) відповідають різним категоріям (у даному випадку — виконавцям).
Обчислювальні вимоги. Python як високорівнева мова програмування має значне виконавче навантаження (порівняно з C), головним чином через механізми динамічної типізації та інтерпретоване виконання. Бібліотеці pyAudioAnalysis вдалося частково подолати цю проблему завдяки активному використанню оптимізованих векторизованих операцій, які надає NumPy.

Таблиця 3.1 Коефіцієнти реального часу для основних функціональних можливостей на різних пристроях
	Procedure
	Realtime Ratio 1
	Realtime Ratio 2
	Realtime Ratio 3

	Short-term feature extraction
	115
	16
	2.2

	Mid-term segment classification
	100
	105
	14

	Fix-sized segmentation-classification
	100
	450
	13

	HMM-based segmentation-classification
	100
	28
	13

	Silence Removal
	—
	—
	16

	Audio Thumbnailing
	—
	—
	5

	Diarization — no FLsD
	—
	—
	2

	Diarization — FLsD
	—
	—
	0.6



Таблиця 3.1 показує обчислювальні характеристики бібліотеки на трьох різних комп’ютерах, що охоплюють широкий діапазон обчислювальної потужності: (1) сучасна робоча станція з процесором Intel Core i7-3770 (4 ядра, 3,40 ГГц), (2) ноутбук HP Pavilion dm3-1010 2009 року з процесором Intel Pentium SU4100 (2 ядра, 1,3 ГГц), (3) Raspberry Pi 2 з одноядерним процесором ARM1176JZF-S на частоті 700 МГц.
Наведено коефіцієнти реального часу (realtime ratios), тобто відношення загальної тривалості сигналу до часу виконання. Наприклад, «115× realtime» означає, що годинний запис обробляється відповідною процедурою приблизно за 31 секунду. Більшість процедур демонструють високі коефіцієнти швидкості, що робить їх придатними для реальних задач.
Організація коду. Код бібліотеки організовано у шість Python-файлів:
· audioAnalysis.py — реалізує командний інтерфейс основних функціональних можливостей бібліотеки, а також деякі функції запису аудіо.
· audioFeatureExtraction.py — реалізує всі методи виділення ознак.
· audioTrainTest.py — реалізує процедури навчання та тестування класифікації аудіо.
· audioSegmentation.py — реалізує функціональність сегментації аудіо (сегментація фіксованого розміру, діаризація мовців тощо).
· audioBasicIO.py — містить базові функції введення/виведення аудіо та конвертування файлів.
· audioVisualization.py — створює зручні та наочні візуалізації вмісту.
Усі базові функціональні можливості можна використовувати через командний рядок за допомогою файлу audioAnalysis.py. Звичайно, програміст також може імпортувати окремі модулі та використовувати конкретні методи безпосередньо в коді. Наприклад, навчання класифікатора з коду виконується так [34]:

from pyAudioAnalysis import audioTrainTest as aT
aT.featureAndTrain(["Classical/", "Electronic/", "Jazz/"], 1.0, 1.0, 
                   aT.shortTermWindow, aT.shortTermStep, "svm", "svmMusicGenre3", True)

Або через командний рядок (через audioAnalysis.py):

python audioAnalysis.py trainClassifier -i Classical/ Electronic/ Jazz/ --method svm -o svmMusicGenre3

pyAudioAnalysis має детальну вікі, де показано, як викликати кожну функціональність, описану в цій роботі — як через командний рядок, так і через вихідний код.
Приклади використання. Бібліотека pyAudioAnalysis безпосередньо застосовувалася в кількох реальних застосунках аналізу аудіо. Серед них:
· Контентно-орієнтована мультимодальна рекомендаційна система для фільмів [34].
· Оцінка депресії [35].
· Розпізнавання емоцій у мовленні [36].
· Використання в стартапі BitBite для оцінки методів виділення ознак і сегментації в задачі реального часу моніторингу харчових звичок людей.
· Оцінка якості міського звукового ландшафту (urban soundscape) за допомогою аналізу аудіо [37]. У цій роботі pyAudioAnalysis використовувалася для виділення аудіоознак, напівконтрольованого зменшення розмірності та відображення цих представлень вмісту на рівні якості звукового ландшафту за допомогою регресії.
У цьому підрозділі ми представили pyAudioAnalysis — відкриту Python-бібліотеку, яка реалізує широкий спектр функціональних можливостей аналізу аудіо і може використовуватися в різних застосунках.
За допомогою pyAudioAnalysis можна класифікувати невідомий аудіосегмент до одного з попередньо визначених класів, сегментувати аудіозапис і класифікувати однорідні сегменти, видаляти тиші з мовленнєвого запису, оцінювати емоції мовленнєвого сегмента, виділяти аудіотембнейли з музичного треку тощо. Бібліотека також надає високорівневі обгортки та можливість використання через командний рядок, завдяки чому повну функціональність можуть використовувати навіть непрограмісти.
Діапазон реалізованих функціональних можливостей охоплює більшу частину загального спектру аналізу аудіо: класифікацію, регресію, сегментацію, виявлення змін, кластеризацію та візуалізацію через зменшення розмірності. Таким чином, pyAudioAnalysis може слугувати основою для більшості загальних застосунків аналізу аудіо.
Розробка pyAudioAnalysis продовжується, і в найближчому майбутньому планується додати нові компоненти. Основні поточні напрямки розвитку: (a) реалізація функціональності аудіофінгерпринтингу для використання в системах пошуку аудіо; (b) оптимізація всіх процедур виділення ознак шляхом прискорення критичних функцій за допомогою паралелізації на графічних процесорах NVIDIA CUDA.

3.2 Проведення експериментальних досліджень

Для перевірки запропонованої методології ми провели експерименти на машині для лиття пластмас під тиском. Ця машина працює за чітко структурованим виробничим циклом, який включає кілька операційних фаз, кожна з яких характеризуєтьсяdistinct акустичними випромінюваннями. Застосовуючи NMF-базовані віртуальні сенсори в цьому реальному промисловому середовищі, ми оцінюємо їхню здатність відстежувати стани машини та надавати інтерпретовані інсайти щодо виробничого процесу.
Промислова установка та збір акустичних даних. Машини для лиття пластмас під тиском відіграють ключову роль у сучасному виробництві, дозволяючи здійснювати масове виробництво складних пластикових компонентів із високою точністю та ефективністю. Їхнє широке застосування охоплює галузі автомобільної промисловості, споживчої електроніки, медичного обладнання та пакування, що робить їх незамінними в промисловому виробництві. Можливість виробляти високоякісні пластикові деталі у великих обсягах із стабільною якістю та мінімальними відходами матеріалу підкреслює їхнє значення в промислових процесах.
Схематична діаграма, що ілюструє будову таких машин, наведена на рис. 3.3.
Опис машини. Основний принцип роботи машини для лиття пластмас під тиском базується на контрольованому нагріванні, розплавленні та інжекції пластикового матеріалу в порожнину форми, де він охолоджується та твердне, набуваючи потрібної форми. Процес складається з кількох ключових етапів.
Спочатку пластикові гранули або пелети подаються в машину через бункер (hopper) і потрапляють у нагрітий циліндр (barrel). Усередині циліндра матеріал поступово розплавляється під дією тепла та зсувних сил, що виникають від обертання шнека (screw) або руху плунжера. Коли пластик досягає потрібної в’язкості, його інжектують під високим тиском у порожнину форми, яка точно спроектована для визначення остаточної геометрії деталі. Після заповнення порожнини форми пластик охолоджується та твердне, зберігаючи форму матриці [38]. Після достатнього охолодження форма відкривається, а сформована деталь виштовхується, завершуючи один виробничий цикл.
Такий циклічний процес дозволяє швидко та повторювано виготовляти складні пластикові компоненти з дотриманням жорстких допусків і ефективним використанням матеріалу.
У нашому конкретному випадку акцент робиться на моніторингу в реальному часі гібридної машини для лиття пластмас під тиском, яка поєднує гідравлічну та електричну системи. Гібридні машини використовують електричні серводвигуни для задач, що вимагають високої точності (наприклад, рух шнека та інжекція), тоді як гідравлічні механізми застосовуються для операцій, що потребують великих зусиль, таких як затискання форми.
Ця конфігурація підвищує енергоефективність, водночас зберігаючи необхідну потужність для вимогливих операцій лиття. Розуміння принципів роботи та значення машин для лиття пластмас під тиском є важливим для розроблення інтерпретовних акустичних віртуальних сенсорів, подібних до тих, що розглядаються в цьому дослідженні.
Записи. Машина для лиття пластмас під тиском працює в циклічному процесі, який складається з етапів завантаження матеріалу, закриття форми, інжекції, охолодження та відкривання форми. Кожна фаза генерує характерні акустичні сигнатури, зумовлені механічними та гідравлічними діями. Наприклад, фаза інжекції характеризується високим тиском і динамікою рідини, тоді як фаза відкривання форми супроводжується звуками ударного характеру. Розпізнавання цих акустичних патернів відіграє ключову роль у забезпеченні неінвазивного моніторингу процесу.
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Рисунок 3.3 - Схематична діаграма машини для лиття пластмас під тиском та розташування мікрофона.

Сеанси запису проводилися у співпраці з експертом з технологічного процесу, який надав анотації операційних фаз машини. Експерт не анотував безпосередньо звукові записи, а надав детальний опис ключових етапів процесу, визначивши найбільш значущі повторювані звуки, пов’язані з кожною фазою роботи. Ми позначили ці звуки, як показано в таблиці 1.
Записи включали 20 виробничих циклів (загальною тривалістю ≈ 27 хв, ≈ 80 с на цикл), усі повністю анотовані. Анотування виконував один із авторів, а перевірку узгодженості здійснював інший співавтор. Щоб забезпечити можливість повного анотування без надмірної залежності від експерта з процесу, ми навмисно обмежили обсяг записаних даних. Експерт допомагав під час сеансів збору даних і перевіряв узгодженість виявлених патернів, але не виконував безпосереднього анотування.
Записи проводилися у виробничому приміщенні в умовах нормальної експлуатації. Акустичні дані реєструвалися протягом кількох виробничих циклів для забезпечення репрезентативності набору даних. Мікрофони були стратегічно розміщені біля ключових компонентів машини для захоплення релевантних акустичних випромінювань при одночасному зменшенні впливу зовнішнього шуму.
Для запису звуків машини використовувалася пара всеспрямованих конденсаторних вимірювальних мікрофонів Behringer ECM8000 з рівною частотною характеристикою, хоча в цій роботі оброблявся лише один канал. У цьому дослідженні обраний мікрофон був розташований біля електродвигуна (див. рис. 3.3).
Звук записувався з частотою дискретизації 48 кГц і розрядністю 16 біт.
Рисунок 3.4 ілюструє, як ці етапи процесу проявляються протягом одного виробничого циклу. На рисунку представлено спектрограму одного повного циклу, де різні етапи процесу виділені як окремі часовi області, що дозволяє чітко візуалізувати їхні акустичні характеристики.
Акустичні записи збиралися протягом двох окремих днів — по 10 виробничих циклів на день. У перший день усі виготовлені деталі вироблялися з первинного (virgin) пластикового матеріалу (material_1), тоді як у другий день використовувалася суміш 50 % переробленого матеріалу та 50 % первинного пластику (material_2). Для оцінки узагальнювальної здатності методу записи з кожного дня були систематично розділені на дві підмножини: перші 5 циклів використовувалися для навчання, а решта 5 циклів — для валідації на раніше невидимих виробничих даних.
Таблиця 3.2  Характерні звуки машини для лиття пластмас під тиском
	Звук із коментарями
	Опис

	motor
	Піщаний звук, що генерується електродвигуном, який використовується для пластифікації та інжекції.

	lowmid_imp
	Низько- до середньочастотний ударний звук, який потенційно відповідає механічним рухам у системах затискання або інжекції.

	mold_closure
	Ударний звук, що виникає під час закриття форми, який позначає початок фази затискання.

	psh
	Короткий перехідний звук, схожий на випуск стисненого повітря або гідравлічної рідини, можливо, пов’язаний з пневматичними компонентами.

	material_load
	Процес дозаправлення, під час якого сировинні пластикові гранули завантажуються в пластифікаційний вузол, часто супроводжується звуками вакууму або сипучого потоку.

	clamp
	Механічний та гідравлічний шум під час затискання форми для витримування тиску інжекції.

	clamp_finish
	Заключна стадія процесу затискання, яка свідчить про те, що форма повністю закріплена і готова до інжекції.

	inject_start
	Початковий рух інжекційного шнека, що штовхає розплавлений пластик у порожнину форми.

	inject_advance
	Безперервне просування інжекційного шнека, що заповнює порожнину форми матеріалом.

	plastifi_clamp
	Затискання пластифікаційного вузла, яке генерує механічний та гідравлічний шум.

	open_mold_1
	Перша стадія відкривання форми після охолодження, часто супроводжується початковим звуком випуску.

	open_mold_2
	Друга фаза відкривання форми, яка може включати механічні удари або виштовхування деталі.

	shsh_cloud
	Дифузний широкосмуговий звук, схожий на турбулентний потік повітря, можливо, пов’язаний із вакуумною системою, випуском охолоджувального повітря або евакуацією надлишкового матеріалу.
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Рисунок 3.4 - Мел-спектрограми, що показують характерні операційні звуки (виділені жовтими прямокутниками) протягом одного виробничого циклу.

Навчання NMF та аналіз. Навчання спектральних сигнатур. Для виділення осмислених спектральних патернів ми застосували NMF до акустичних записів. Базисні функції були навчені на повних записах п’яти тренувальних циклів першого дня (material_1). Замість виконання окремих розкладань NMF для кожного циклу ми вирішили використовувати весь тренувальний набір даних одночасно. Такий підхід забезпечує, що виділені базисні функції захоплюють найбільш репрезентативні спектральні структури протягом кількох виробничих циклів, а не виявляються зміщеними в бік варіацій окремого циклу.
Важливою причиною навчання NMF на кількох циклах одночасно є те, що це покращує розділення спектральних патернів завдяки обмеженням розрідженості, накладеним на активації. Оскільки NMF сприяє розкладанням, у яких у будь-який момент часу активна лише невелика кількість компонент, патерни, що є короткочасними і з’являються вибірково в різні моменти циклу, точніше ідентифікуються як незалежні базисні функції.
Навпаки, якщо патерн активний протягом усього виробничого циклу (наприклад, акустична сигнатура завантаження матеріалу, яка часто виходить за межі одного циклу), NMF із більшою ймовірністю інтегрує його в іншу базисну функцію, а не виділяє як окрему компоненту. Використання кількох циклів забезпечує, що кожен патерн має приклади, коли він є як активним, так і неактивним, що дозволяє моделі краще розрізняти різні акустичні джерела.
Лог-мел-спектрограми обчислювалися з розміром вікна Nw = 4096 відліків, кроком P = 1024, без доповнення нулями (NFFT = Nw) та з F = 128 частотними смугами. Кількість компонент було встановлено на C = 10, що є не лише розумною розмірністю для захоплення ключових спектральних патернів, але й добре узгоджується з кількістю характерних етапів процесу, визначених експертом предметної області. Це забезпечує, що кожна компонента має осмислену інтерпретацію стосовно різних операційних фаз процесу лиття під тиском.
Щодо вибору параметрів розрідженості, ми використовували попередньо визначені значення αW = 0.07 та αH = 0.35 з коефіцієнтом l1-регуляризації γ = 0.5. Ці параметри забезпечують баланс між примусовою розрідженістю та збереженням плавних активацій, гарантуючи, що лише найбільш релевантні спектральні ознаки беруть участь у розкладанні.
Такий рівень регуляризації підвищує інтерпретовність, сприяючи структурованому представленню, у якому активації відповідають чітким акустичним подіям, а також запобігає перенавчанню на незначних спектральних варіаціях [39].
Повний тренувальний набір даних та отримане факторизування зображено на рис. 3.5. На рисунку показано лог-мел-спектрограму п’яти тренувальних циклів, використаних для навчання базисних функцій, разом із відповідним розкладанням на базисну матрицю W та матрицю активацій H.
Навчені базисні функції в W представляють характерні спектральні патерни, виділені з тренувальних даних. Кожен стовпець W відповідає окремій спектральній компоненті, що захоплює повторювані акустичні ознаки, присутні протягом виробничих циклів. Активації в H відображають часову еволюцію цих компонент, показуючи, як різні спектральні патерни з’являються та зникають у часі в міру того, як машина проходить через свої операційні стани.
Ключовим спостереженням є те, що навчені компоненти добре узгоджуються з очікуваними етапами процесу. Деякі базисні функції захоплюють широкосмуговий спектральний вміст, пов’язаний із механічними ударами, тоді як інші демонструють більш стабільні частотні смуги, що відповідають безперервним операціям машини, таким як робота двигуна чи пластифікація матеріалу. Така відповідність свідчить про те, що розкладання успішно виділило осмислені акустичні структури, які відображають фізичні процеси, що лежать в їхній основі.
Обмеження розрідженості, накладені на H, забезпечують, що в будь-який момент часу активна лише підмножина спектральних компонент. Це призводить до більш інтерпретовного представлення, у якому кожна послідовність активацій виділяє конкретні звукові події, а не довільну суміш частотного вмісту. Отримане структуроване розкладання полегшує відстеження станів машини, оскільки активації можна співставляти з distinct фазами виробничого циклу.
Дві базисні функції демонструють характерні особливості, на які варто звернути особливу увагу. По-перше, базисна функція 0 має широкосмуговий спектр із безперервною та рівномірною активацією протягом усього проаналізованого набору даних, що явно відповідає профілю фонового шуму. На противагу цьому, базисна функція 2 є повністю нульовою — як за значеннями активацій, так і за спектральним базисом. Цей результат є прямим наслідком застосованої розрідженості, яка пригнічує несуттєві компоненти під час факторизування, ефективно усуваючи базисні функції, що не сприяють представленню даних.
Навчені базисні функції слугують основою для подальшого виведення активацій у реальному часі, коли кожен вхідний кадр спектрограми проєктується на попередньо навчені спектральні компоненти. Це дозволяє аналізувати, як патерни активацій еволюціонують у часі, співвідносячи їх із різними станами машини та операційними переходами.
У наступному розділі ми детальніше аналізуємо виділені базисні функції та активації, порівнюючи їх з етапами машини, визначеними експертом, та оцінюючи їхню узгодженість між різними виробничими циклами.
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Рисунок 3.5 - Спектрограма навчання S, що охоплює 5 циклів генерації, а також навчені матриці базисних (W) та активаційних (H) векторів. Реконструкція, отримана в результаті факторизації (WH), показана внизу

Інтерпретація базисних функцій та їх узгодження. Однією з ключових переваг використання NMF для акустичного моніторингу є його повністю інтерпретовний характер. Виділені базисні функції надають спектральні патерни, які часто можна візуально співставити з конкретними акустичними подіями, що становлять інтерес [40]. Однак, окрім якісного візуального аналізу, важливо кількісно оцінити, наскільки добре ці базисні функції відповідають реальним етапам процесу циклу лиття під тиском.
Для дослідження цього питання (і виключно з метою валідації) ми анотували моменти початку (onset) та закінчення (offset) різних етапів процесу в межах виробничого циклу. Ці анотації не використовувалися для навчання, оскільки наш підхід передбачає повністю неконтрольоване (unsupervised) навчання. Натомість вони слугують еталонним орієнтиром для оцінки того, наскільки близько навчені базисні функції відповідають осмисленим подіям процесу.
Одним із викликів такого аналізу є те, що порядок виділених базисних функцій не є заздалегідь визначеним. NMF не накладає жодного конкретного впорядкування, тому призначення компонент до спектральних структур є дещо довільним від запуску до запуску. Щоб вирішити цю проблему, ми прагнемо оптимально узгодити патерни активацій наших виділених базисних функцій з анотованими етапами процесу. Це дозволяє оцінити ступінь кореляції між data-driven розкладанням і очікуваною акустичною структурою виробничого циклу.
Для досягнення такого узгодження ми обчислюємо міру подібності між часовими патернами активацій у матриці H та анотованими етапами процесу. Оскільки абсолютна величина активацій NMF може варіюватися залежно від масштабу розкладання та інтенсивності звуку, ми застосовуємо косинусну подібність для оцінки узгодження між цими патернами. Косинусна подібність особливо добре підходить для цього аналізу, оскільки вона вимірює напрямну подібність між двома векторами, залишаючись незалежною від їхньої абсолютної величини. Використання косинусної подібності забезпечує, що порівняння фокусується на часовій структурі активацій, а не на їхній інтенсивності, роблячи його більш стійким до відмінностей у масштабі активацій.
Крім того, оскільки NMF забезпечує розрідженість, багато базисних функцій неактивні в будь-який момент часу. Косинусна подібність природно враховує це, акцентуючи увагу на перекритті активних періодів, а не штрафуючи неактивні кадри.
Міра подібності розглядає матрицю активацій H ∈ ℝC×R₊ та бінарну еталонну матрицю B ∈ {0,1}Q×R, де C — кількість виділених компонент, Q — кількість анотованих етапів процесу, а R — загальна кількість часових кадрів. Бінарна матриця B побудована таким чином, що B(s,r) = 1, якщо етап s активний у часовому кадрі r, і B(s,r) = 0 в іншому випадку.
Косинусна подібність між патерном активації c-ї компоненти NMF та q-м етапом процесу задається формулою:

                                             (3.1)

де Hc — c-й рядок матриці H (який представляє активацію c-ї базисної функції в часі), а Bq — q-й рядок матриці B (який вказує на часову активність q-го етапу процесу).
Це призводить до матриці подібності G ∈ ℝQ×C, де кожен елемент G(q,c) = sim(q,c) відображає, наскільки активація c-ї компоненти NMF схожа на анотацію для q-го етапу процесу.
Важливо зазначити, що в загальному випадку кількість виділених компонент C не обов’язково має збігатися з кількістю різних етапів процесу Q. Окремі етапи можуть мати схожі акустичні характеристики, що призводить до ситуацій, коли кілька етапів відповідають одній базисній функції. І навпаки, один етап може бути представлений кількома базисними функціями, які захоплюють різні спектральні аспекти його акустичної сигнатури.
Матриця подібності G, яка не є частиною моделі сигналу, надає структурований спосіб аналізу та постобробки цих відповідностей. Високе значення подібності G(q,c) свідчить про те, що базисна функція c сильно пов’язана з етапом процесу q. Аналізуючи розподіл значень подібності між компонентами та етапами, ми можемо оцінити, наскільки успішно NMF розкладає акустичні дані на осмислені операційні фази.
Оскільки фоновий шум присутній постійно протягом усього запису і не відповідає жодному конкретному етапу процесу, пов’язана з ним базисна функція (basis 0 на рис. 3.5) виключається з аналізу, щоб уникнути тривіально високих кореляцій, які не сприяють осмисленому розрізненню етапів. Так само нульова базисна функція (basis 2 на рис. 3.5) також відкидається, оскільки вона не несе жодної корисної спектральної чи активаційної інформації.
На рис. 3.6a представлено вихідні бінарні анотації різних процесних звуків (матриця B) поряд із обчисленими активаціями H після видалення неінформативних базисних функцій (фонового шуму та нульової компоненти).
На рис. 3.6b показано відповідну матрицю подібності G, де праворуч наведено мітки процесів. Комірки з червоною рамкою виділяють для кожного рядка (етап процесу) стовпець (базисну функцію) з найвищою подібністю. Примітно, що певні базисні функції (0, 5 та 6) отримують кілька призначень, що свідчить про те, що вони кодують акустичну інформацію, спільну для кількох етапів процесу.
Після того, як процеси (або комбінації процесів) були узгоджені з відповідними базисними функціями, уточнена бінарна матриця, позначена як B′ на рис. 3.6c, демонструє значно сильніше узгодження з матрицею активацій H. Це додатково підтверджується оновленою матрицею подібності на рис. 3.6d, яка має більш виражену діагональну структуру, що підтверджує сильну відповідність між виділеними компонентами NMF та пов’язаними з ними етапами процесу.
Після ідентифікації та узгодження базисних функцій з етапами процесу ми переходимо до обчислення активацій у реальному часі шляхом проєкції валідаційних даних на ці навчені компоненти за допомогою NNLS. Цей крок дозволяє оцінити, наскільки добре виділені базисні функції узагальнюються на невидимі виробничі цикли, а також перевірити ефективність запропонованого підходу для моніторингу в реальному часі.
a) Вихідні бінарні анотації (B) та перейменовані активації (H) після видалення неінформативних базисів (basis 0 та 2 на рис. 3.6). b) Матриця подібності (G) з виділенням найсильніших відповідностей «базис–процес». c) Уточнена бінарна матриця (B′) після узгодження. d) Остаточна матриця подібності (G′), що демонструє діагональну структуру, яка підтверджує відповідність між компонентами NMF та етапами процесу.
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Рисунок 3.6 - Узгодження анотацій етапів процесу з активаціями NMF.

3.3 Аналіз результатів та оцінка ефективності розробленого рішення

Для оцінки узагальнювальної здатності запропонованого підходу ми застосували навчені базисні функції до валідаційних наборів як для material_1, так і для material_2. Активації в реальному часі отримували шляхом проєкції валідаційних спектрограм на навчені базисні функції за допомогою NNLS. Відповідності процесів, визначені під час навчання, безпосередньо використовувалися для інтерпретації активацій без повторного узгодження даних для валідації. Оскільки базисні функції залишаються фіксованими, проєкція NNLS забезпечує незалежну оцінку патернів активацій, що дозволяє оцінити стійкість отриманого розкладання для різних матеріалів.
Подібність до операційних станів. Значення косинусної подібності між активаціями, отриманими за допомогою NNLS-проєкції, та бінарними анотаціями процесів свідчать про те, що загальна структура навченого розкладання залишається узгодженою в різних умовах.
Таблиця 3.3 містить показники подібності для тренувального та валідаційного наборів, включаючи як NMF-, так і NNLS-проєктовані активації для тренувальних даних. Як і очікувалося, найвищі значення подібності отримано для випадку train (NMF), де активації безпосередньо витягуються з факторизування. Це логічно, оскільки NMF оптимізує розкладання за допомогою повної матриці даних, забезпечуючи більш глобально узгоджене представлення етапів процесу.
Однак результати для train (NNLS) лише незначно гірші, що демонструє: активації, отримані через NNLS-проєкцію, зберігають більшу частину інформації з оригінального розкладання.
Для валідаційних даних з material_1 значення подібності дуже близькі до тих, що отримані для тренувальних даних за допомогою NNLS. Це свідчить про те, що навчені спектральні компоненти добре узагальнюються на невидимі виробничі цикли за умови збереження того самого матеріалу. Етапи процесу, що характеризуються добре структурованими та чітко вираженими акустичними подіями, такі як inject_start, motor та material_load, демонструють найвищі значення подібності, що відображає стабільні та повторювані патерни активацій.
Навпаки, етапи з більш варіабельними акустичними характеристиками, такі як lowmid_imp, clamp_finish та shsh_cloud, показують дещо нижчі значення подібності, що може бути зумовлено природними варіаціями інтенсивності звуку або впливом зовнішнього шуму на розкладання.
Найбільш помітне зниження подібності спостерігається у валідаційному наборі material_2, де узгодження між NNLS-проєктованими активаціями та анотаціями процесів загалом нижче, ніж для material_1. Це очікуваний результат, оскільки умови запису даних material_2 відрізняються від умов тренувального набору, що призводить до варіацій у базових спектральних сигнатурах. Хоча навчені базисні функції все ще забезпечують прийнятні патерни активацій, зниження подібності вказує на те, що спектральні компоненти менш оптимізовано під material_2.
Проте таке зниження не є недоліком, а радше інформативним: як буде обговорено в наступному підрозділі, дані material_2 слугують тестовим випадком для оцінки здатності моделі виявляти потенційні аномалії. Те, що активації для material_2 відхиляються сильніше від тренувального набору, може вказувати на зсуви в умовах процесу, що підкреслює потенціал запропонованого методу для моніторингу змін та виявлення відхилень у режимі реального часу виробничого процесу.
Похибка реконструкції. Середньоквадратична похибка реконструкції (MSE) дає уявлення про компроміс між узгодженістю з етапами процесу та точністю спектральної реконструкції. Як показано в нижній частині таблиці 2, значення MSE для розглянутих аудіозаписів підкреслюють цей компроміс.
Хоча NMF досягає найвищої косинусної подібності, він також демонструє вищу MSE порівняно з NNLS на тренувальних даних. Це зумовлено накладеними обмеженнями розрідженості, які сприяють більш структурованому розкладанню шляхом обмеження кількості активних компонент на кожному часовому кроці. Хоча це покращує інтерпретовність завдяки створенню чіткіших спектральних патернів, воно також може призводити до вищої похибки реконструкції через зменшення гнучкості моделі.
На противагу цьому, виведення активацій за допомогою NNLS, яке не має явних обмежень розрідженості, забезпечує нижчі похибки реконструкції, особливо на тренувальних даних. Зауважимо, що ми навмисно уникаємо обмежень розрідженості в NNLS, щоб забезпечити гнучкість реконструкції. Хоча застосування L1-розрідженості в NNLS могло б потенційно покращити подібність до фаз процесу, воно також могло б обмежити здатність моделі захоплювати тонкі спектральні варіації, які важливі для точної реконструкції сигналу.
На противагу цьому, під час навчання NMF L1-розрідженість відіграла ключову роль у навчанні словника, сприяючи чіткішому вирівнюванню базисних функцій з операційними станами. Таке структуроване розкладання покращує інтерпретовність, водночас дозволяючи NNLS виводити активації більш адаптивним чином.
Таблиця 3.3 Косинусні подібності між активаціями та операційними станами
	Індекс
	Мітки процесів
	Train M1 (NMF)
	Train M1 (NNLS)
	Val M1 (NNLS)
	Val M2 (NNLS)

	0
	lowmid_imp, clamp_finish, plastifi_clamp
	0.2536
	0.2334
	0.2246
	0.1795

	1
	inject_start
	0.8511
	0.8343
	0.8245
	0.7557

	2
	motor
	0.9607
	0.9617
	0.9673
	0.9330

	3
	mold_closure
	0.7137
	0.6695
	0.6614
	0.6558

	4
	material_load
	0.9842
	0.9839
	0.9734
	0.9618

	5
	clamp, open_mold_1, open_mold_2
	0.7809
	0.7594
	0.7600
	0.7372

	6
	psh, shsh_cloud
	0.6999
	0.6223
	0.6502
	0.7776

	7
	inject_advance
	0.8072
	0.7825
	0.7780
	0.7148

	Середнє
	
	0.7564
	0.7309
	0.7299
	0.7149

	Похибка реконстр. (MSE)
	
	4.6996
	4.4954
	4.7592
	5.6578



Крім того, застосування обмежень розрідженості зазвичай збільшує обчислювальну складність, що може бути непрактичним для моніторингу в реальному часі на недорогих edge-пристроях. З цієї причини ми надаємо пріоритет обчислювально ефективним методам, які можна розгортати на апаратурі з обмеженими ресурсами.
У майбутніх дослідженнях можна було б детальніше вивчити компроміси між розрідженістю, інтерпретовністю та обчислювальною ефективністю під час виведення в реальному часі.
Як і очікувалося, похибка реконструкції зростає для валідаційних даних: для material_1 (MSE = 4.7592) та material_2 (MSE = 5.6578) спостерігається поступове погіршення. Вища MSE для material_2 свідчить про те, що базисні функції, навчені на material_1, не повністю захоплюють спектральні характеристики нового матеріалу, що узгоджується з нижчою косинусною подібністю, спостереженою в цьому випадку.
Проте структуровані похибки реконструкції можуть надавати цінну інформацію про відхилення процесу або аномалії, про що йтиметься далі.
Потенціал для виявлення аномалій. Однією з ключових переваг запропонованої архітектури є її здатність виявляти потенційні аномалії через аналіз похибки реконструкції. Порівнюючи оригінальні спектрограми з відповідними похибками реконструкції, можна виявляти систематичні відхилення, які можуть вказувати на зміни в роботі машини або властивостях матеріалу.
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Рисунок 3.7 - Оригінальні спектрограми (зверху) та абсолютна похибка реконструкції (знизу) для валідаційних даних material_1 (a) та material_2 (b).

Рисунок 3.7 показує оригінальні спектрограми (зверху) та абсолютну похибку реконструкції (знизу) для валідаційних даних material_1 (a) та material_2 (b). На перший погляд обидві спектрограми виглядають подібними, що свідчить про наявність тих самих операційних фаз у обох випадках. Однак детальніший аналіз похибки реконструкції виявляє структуровані відхилення в material_2.
Зокрема, частотна смуга навколо 25-го частотного біна демонструє аномально високу похибку реконструкції, що вказує на те, що певні спектральні компоненти в material_2 недостатньо добре представлені навченою базисною матрицею.
Цікаво, що ця аномальна похибка реконструкції має чіткий часовий патерн, який узгоджується з горизонтальними енергетичними лініями, типовими для активності двигуна. Розглядаючи оригінальну спектрограму material_2 у цих областях, ми спостерігаємо наявність чіткої частотної компоненти, якої немає в material_1. Це підтверджує гіпотезу, що таке спектральне зміщення є відхиленням від стандартних умов роботи.
Крім того, в останньому циклі material_2 енергія горизонтальної лінії, пов’язаної з двигуном, поступово зникає, тоді як одночасно спостерігається збільшення енергії на нижчих частотах. Цей ефект також відображається в похибці реконструкції: на низьких частотах похибка зростає, що свідчить про зміну спектральних характеристик активності двигуна.
Ці результати підкреслюють діагностичний потенціал похибки реконструкції: аналізуючи, де і коли модель не може точно реконструювати спектрограму, можна виявляти тонкі відхилення процесу, які не завжди одразу помітні в сирому акустичному сигналі.
Додаткову інформацію можна отримати, розглядаючи показання віртуальних сенсорів, як показано на рис. 3.8. Цей рисунок відображає активації NNLS разом із максимальною абсолютною похибкою для кожного часового кадру для material_1 (a) та material_2 (b).
Траєкторії активацій, що мають періодичний характер, відповідний кільком виробничим циклам, надають інтуїтивно зрозуміле представлення динаміки процесу. У реальному сценарії ці показання функціонували б як віртуальні сенсори, кодуючи концептуальну інформацію про нормальну поведінку виробничого процесу, а не безпосередньо вимірюючи фізичні величини.
На рис. 3.8b зелені виділені області позначають періоди аномальної похибки реконструкції, що збігаються з активністю двигуна. Темно-зелені області вказують на аномальну активність, пов’язану з низькими частотами та зникненням активності двигуна, що підтверджує спостереження, зроблені під час аналізу похибки реконструкції.
Можливість легко пов’язувати ці патерни з конкретними етапами процесу ще більше підвищує інтерпретовність запропонованого підходу.
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Рисунок 3.8 - Показання віртуальних сенсорів

 (активації NNLS та максимальна абсолютна похибка) для валідаційних даних material_1 (a) та material_2 (b). Зелені області на (b) виділяють аномальну похибку реконструкції, що збігається з активністю двигуна. Темно-зелені області вказують на аномальну активність, пов’язану з низькими частотами та зникненням активності двигуна.
У цьому розділі було запропоновано акустичну систему віртуальних сенсорів для моніторингу промислових процесів на основі невід’ємної матричної факторизації (NMF). Розкладаючи акустичні спектрограми на інтерпретовні спектральні компоненти, запропонований підхід дає змогу здійснювати відстеження операційних станів машини в реальному часі та виявлення аномалій без використання розгалуженої мережі фізичних сенсорів.
Експериментальна перевірка на машині для лиття пластмас під тиском показала, що виділені спектральні компоненти добре узгоджуються з ключовими етапами процесу та ефективно узагальнюються на різні виробничі цикли й матеріали. Порівняно з традиційними підходами машинного навчання, цей метод має суттєві переваги щодо інтерпретовності та практичності. Неконтрольований характер NMF усуває потребу у великих обсягах розмічених даних, тоді як структуроване розкладання забезпечує чітке представлення промислових процесів. Крім того, аналіз похибки реконструкції виявив відхилення, які можуть вказувати на аномалії, підкреслюючи потенціал методу для задач прогнозного технічного обслуговування.
Незважаючи на свої сильні сторони, запропонований підхід передбачає відносно стабільні акустичні сигнатури, які можуть змінюватися під впливом зносу обладнання, змін навколишнього середовища або варіацій умов експлуатації. У подальших дослідженнях планується зосередитися на впровадженні адаптивних стратегій навчання для підвищення стійкості методу, а також розширити валідацію на ширший спектр промислових застосувань. Підсумовуючи, ця робота представляє масштабоване, економічно ефективне та пояснювальне рішення для моніторингу промислових процесів у реальному часі, відкриваючи шлях до підвищення ефективності та впровадження прогнозного технічного обслуговування в середовищах розумного виробництва.
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ВИСНОВКИ
У ході виконання дипломної роботи було розроблено алгоритмічно-програмні рішення для вилучення неінформативних складових аудіосигналів засобами Python, що є важливим етапом підвищення якості обробки аудіоданих у сучасних інформаційних системах. Робота спрямована на створення ефективного, гнучкого та масштабованого підходу до очищення аудіосигналів від шумів, перешкод і надлишкових компонентів, що не несуть корисної інформації.
У процесі виконання роботи було проведено детальний аналіз предметної області, зокрема досліджено особливості формування аудіосигналів, їх представлення у часовій та частотній областях, а також визначено основні джерела шумів і неінформативних складових. Було сформульовано функціональні та нефункціональні вимоги до системи, які включають точність фільтрації, ефективність обробки, адаптивність до різних типів сигналів і можливість роботи в режимі реального часу.
У другому розділі досліджено сучасні методи та моделі обробки аудіосигналів, включаючи спектральний аналіз, цифрову фільтрацію, методи вейвлет-перетворення, а також підходи машинного навчання для визначення інформативних компонентів сигналу. Окрему увагу приділено можливостям використання Python та його бібліотек (таких як NumPy, SciPy, Librosa) для реалізації алгоритмів обробки сигналів і побудови ефективних програмних рішень.
У третьому розділі було розроблено та реалізовано алгоритмічно-програмне рішення, що включає модулі візуалізації аудіосигналів, попередньої обробки, фільтрації та оцінки результатів. Реалізовано методи спектрального аналізу та адаптивної фільтрації, які дозволяють ефективно виділяти корисний сигнал і зменшувати рівень шуму. Проведені експерименти підтвердили працездатність запропонованого підходу та продемонстрували покращення якості аудіосигналів після обробки.
Тестування програмного забезпечення включало перевірку коректності роботи алгоритмів, оцінку продуктивності та точності вилучення неінформативних складових. Отримані результати показали, що розроблена система забезпечує достатній рівень ефективності при обробці аудіосигналів різної природи, а також може бути використана в задачах шумозаглушення, попередньої обробки даних для систем розпізнавання мовлення та інших аудіоаналітичних систем.
Загалом, поставлену мету роботи досягнуто: розроблено алгоритмічно-програмне рішення для вилучення неінформативних складових аудіосигналів, яке відповідає сучасним вимогам до якості та ефективності обробки даних. Перевагами запропонованого підходу є універсальність, можливість адаптації до різних типів сигналів, використання сучасних інструментів Python та відносна простота інтеграції в інші програмні системи.
Разом з тим, існують певні обмеження, зокрема залежність ефективності алгоритмів від параметрів налаштування, складність обробки сигналів із сильно змінним спектром шумів, а також потреба в додатковій оптимізації для роботи в реальному часі на обмежених обчислювальних ресурсах.
У подальшому результати роботи можуть бути розширені шляхом використання методів глибокого навчання для більш точної ідентифікації інформативних компонентів, автоматичної адаптації параметрів фільтрації, а також інтеграції розробленого рішення в системи розпізнавання мовлення, аудіомоніторингу та інтелектуального аналізу звукових даних.
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