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ВСТУП 

Домашня автоматизація - одна з основних зростаючих галузей, здатних 

змінити спосіб життя людей. Деякі з цих будинків системи автоматизації 

призначені для тих, хто шукає розкішні і складні платформи домашньої 

автоматизації; інші націлені на тих, у кого особливі потреби, такі як літні люди 

та інваліди. Типова бездротова система домашньої автоматизації дозволяє 

контролювати побутової техніки від централізованого пульта управління, який є 

бездротовим. Ці пристрої зазвичай мають бути спеціально розроблені, щоб бути 

сумісними один з одним і з блоком управління для більшості наявних у продажу 

домашніх системи автоматизації. Розроблена система може бути інтегрована як 

єдине портативний пристрій і дозволяє здійснювати бездротову контрольні 

вогні, вентилятори, кондиціонери, телевізори, камери відеоспостереження, 

електронні двері, комп'ютерні системи, аудіо / відео устаткування і т. д., а також 

включити або виключити будь-який пристрій, підключений до розетки, 

отримати статус різні датчики і прийняти відповідне рішення. Система 

портативна і сконструйована таким чином, щоб її легко встановити, 

налаштовувати, запускати і підтримувати. Ідеального призначеного для 

користувача інтерфейсу в даний час не існує, і для створення гарного інтерфейсу 

вимагає знання як соціології, так і технологій. На думку великих компаній, що 

займаються дослідження розпізнавання мови, голос буде основним інтерфейсом 

між людьми і машинами в найближчому майбутньому майбутнє. Проблема 

полягає в положенні літніх людей або інвалідів, які зазвичай не можуть 

допомогти собі переїхати. навколо, і може знадобитися зовнішня допомога. 

Одиноким людям також може знадобитися допомога вдома. Тому система 

домашньої автоматизації з голосовим управлінням розроблена таким чином, щоб 

користувачі могли виконувати певні завдання, просто використовуючи свій 

голос, крім того, в системі передбачено портативний пристрій (пульт), щоб 

користувач міг легко говорити на своєму команди, інакше їм довелося б підійти 



до мікрофона, щоб говорити. Наявність пульта зробить систему більш зручною 

і портативною. 

   



РОЗДІЛ 1 

Аналітична частина 

  

 1.1 Управління  за допомогою  голосу 

Розпізнавання голосу - це альтернатива набору тексту на клавіатурі. 

Простіше кажучи, ви розмовляєте з комп’ютером, і ваші слова з’являються на 

екрані. Програмне забезпечення розроблене для забезпечення швидкого способу 

написання на комп’ютері та може допомогти людям з різними вадами розвитку. 

Це корисно для людей з фізичними вадами, яким часто набір тексту важкий, 

болючий або неможливий. Програмне забезпечення для розпізнавання голосу 

також може допомогти тим, хто має труднощі з написанням, включаючи 

користувачів з дислексією, оскільки розпізнані слова майже завжди правильно 

пишуться. 

Управління  за допомогою  голосу або, іншими  словами  штучний  інтелект 

(ШІ) - це система, яка взаємопов'язана з програмуванням комп'ютерних систем 

вміти  реалізовувати  певні  поставлені завдання.   

Штучний інтелект  базується  на аналогічних  завданнях, які базуються на 

застосуванні комп'ютерів, які  працювали-б як людський розум.   

Штучний  інтелект  виник в середині ХХ століття. На той  період вже була  

велика кількість праць, а  також було обговорення даного питання між 

філософами щодо людської природи, зокрема визначення людської психології і 

мислення. В результаті  цього, з’явилася  система обчислень і було  розроблено  

перші  комп'ютери, для  індивідуального  користування.   

Впровадження комп'ютерів  забезпечують виконання  більше 

обчислювальних  операцій ,  ніж людський інтелект, і як  результат виникає 

потреба використання  роботи  спеціально  призначених  машин.   

Розробка  штучного  інтелекту базується  на   основі  принципу  дії  людського  

логічного  мислення.  Подібна  розробка була запропонована на початку 90-х 

років  ХХ століття , і отримала назву «агентно-орієнтований підхід».  Згідно  



цього цього підходу, інтелект –  обчислювальний прилад, або програма, метою  

якої  є реалізувати встановлені  цілі.  Цей  прилад  сприймає  оточення через 

показники  приладів, і здатний  виконувати  певні  дії  на   об'єкти,  які  мають  

підтримку  спеціальних застосунків.  

Відповідно до біологічних функцій,  робота агентно-орієнтованого  пристрою  

базується   на застосуванні клітинних автоматів і реалізовує можливість 

розробляти математичні моделі складних систем.   

 Як результат   того, що багато років науковці  працювали над  розробкою  

даного  методу, на сьогоднішній  день  це один  з найбільш вивчених та найбільш  

розвинених   сучасний  штучного походження інтелект. Моделювання думок є в 

основі створення, так званих , символьних систем, у  яких при  вході   поставлена  

проблема , а на виході – її  розвязання.   

Зазвичай проблема  поставлена у   вигляді математичної моделі, але не 

включає в  собі  методу укладення, який базуєтья  на основі  розробленої   

математичної  моделі. У цій задачі  включено: планування, прогнозування,  

розробка   висновків,  теорем тощо.   

Також, актуальним  є обробка людського  мовлення, в межах якого  вводиться  

тест, обробляються  та  накопичуються   слова  мовою людини. На основі  цього,   

ставиться задача  коригування  мови  людини, і  створення  штучного інтелекту, 

котрий може  автоматично  читати, розпізнавати  і перекладати слово за  

наявності  доступу  до  інтернету.  

Накопичення бази даних  інформації – це одне  з основних завдань штучного  

інтелекту. Існує  багато  підходів   щодо реалізації  цього  завдання,  деякі  з  них  

базуються на основі технології з застосуванням нейронних сіток, які виконують 

завдання  щодо  накопичення  інформації. 

  Регресійний аналіз  полягає  в  реалізації   вічної  функції, на базі  якої можна  

передбачити  вихід. Під  час  навчання дослідник  застосовує позитивні  сигнали 

за правильні відповіді і негативні – за  неправильні. Він має змогу  бути  

проаналізованим  з позиції теорії  висновків.  



До області машинного застосування  відноситься значна  кількість  завдань  

щодо  розпізнавання зображень:  певне  позначення  знаків, мовлення, 

написаного  тексту,  аналіз тексту, тощо. В основному  всі завдання успішно  

реалізовуються за допомогою біопрогнозування.  

Галузі робототехніки та штучного інтелекту  тісно  пов’язані між  собою. 

Переплетення  і  співставлення  даних обох наук, особи  інтелектуальних роботів   

розкривають  ще одне призначення  штучного  інтелекту. Вагоме  місце  

займають боти,  вони  призначені  з метою маніпулювання  об'єктами, 

вирішувати  проблеми розміщення, досліджувати найближчу  область  дії) і та  

планувати рух. Такими  приладами  можуть бути  автоматизовані  машини, які 

готові виконувати   різні  побажання людини. Як  побудованна  і працює  

творчість  людини є  менш дослідженою,  ніж принцип виникнення  інтелекту,  

тому виникають труднощі  у  написанні  комп'ютером  музики,  літературних 

творів,  художніх  творів. Особи  реалістичних образів широко 

використовуються  в кіно,  театрі,  мережі  ігор.   

Крім  того,  вивчаються  проблеми можливості  технічної творчості систем 

штучного інтелекту.  Долучення такої можливості у будь-яку  інтелектуальну  

систему  дає  можливість  самій системі  усвідомлювати  і сприймати  певні  дані.  

Одними з найвідоміших систем штучного інтелекту є:  

а) Watson - може сприймати людську мову і виконувати ймовірнісну 

розвідку, з залученням  величезної  кількості алгоритмів.    

б) Viavoice система,  яка обслуговує покупців. Банки  застосовують системи 

штучного інтелекту (СШІ) під час  страхування, гри  на  біржах  і в управлінських  

цілях. Методи  визначення  іллюстрацій часто  застосовують  при оптичному  і  

акустичному  розпізнаванні кількості слів,  мови,  під  час  лікарської 

діагностики, у  спам-фільтрах, в тому  числі  для реалізації   інших завдань  із  

державного  захисту.  

У комп'ютерній інженерії  труднощі штучного інтелекту  розглядаються 

зпозиції  розробки експертних систем та баз даних. Такими  базами  даних є 



певне  накопичення  інформаціїі,  правил виведення, які забезпечують розробку 

закономірного висновку і належну обробку інформації. На загал  використання  

завдань  штучного інтелекту  в комп'ютерних технологіях  спрямовані на  

розробку, встановлення та використання  розумових інформаційних систем, а 

вирішенням  проблеми  підготовки користувачів і розробників  цих систем 

займаються  фахівці  з   інформаційних  технологій.  

  

1.2 Голосове  управління: його призначення і види 

  

1.2.1 Поняття голосового управління  

  

Голосове  управління виникло  в соціумі   порівняно не так давно .  

Воно  спрямоване  на  кодування  мови в цифрову інформацію. Вперше   такий  

прилад було застосовано у 1952 році, він міг відображати  вимовлені людиною 

цифри .  

Програми розпізнавання голосу працюють, аналізуючи звуки та 

перетворюючи їх у текст. Вони також використовують знання того, як зазвичай 

говорять англійською, щоб вирішити, що, швидше за все, говорить спікер. Після 

правильного налаштування системи повинні розпізнавати близько 95% 

сказаного, якщо ви говорите чітко. 

Доступно кілька програм, що забезпечують розпізнавання голосу. Ці системи 

в основному розроблені для операційних систем Windows, однак програми також 

доступні для Mac OS X. Окрім стороннього програмного забезпечення, існують 

також програми розпізнавання голосу, вбудовані в операційні системи Windows 

Vista та Windows 7. 

Більшість спеціалізованих голосових програм включають програмне 

забезпечення, мікрофонну гарнітуру, інструкцію та швидку довідкову картку. Ви 

підключаєте мікрофон до комп'ютера або до звукової карти (роз'єми на задній 



панелі комп'ютера), або через USB або подібне з'єднання. Тоді ви можете 

розпочати розмову, виконавши такі дії: 

 Розпізнавання 

Голос кожного звучить дещо інакше, тому перший крок у використанні 

системи розпізнавання голосу передбачає читання статті, що відображається на 

екрані. Цей процес, який називається реєстрацією, займає менше 10 хвилин, і в 

результаті створюється набір файлів, які повідомляють програмне забезпечення, 

як ви говорите. Багато новіших програм розпізнавання голосу кажуть, що це не 

потрібно, проте все-таки варто це зробити, щоб отримати найкращі результати. 

Реєстрацію потрібно зробити лише один раз, після чого програмне забезпечення 

можна запускати за необхідності 

 Диктування та корекція 

Розмовляючи, люди часто вагаються, бурмочуть або оскаржують свої слова. 

Однією з ключових навичок використання програм розпізнавання голосу є 

навчитись чітко говорити, щоб комп’ютер міг розпізнати те, що ви говорите. Це 

означає планувати, що сказати, а потім говорити повними фразами чи 

реченнями. 

Програмне забезпечення для розпізнавання голосу буде неправильно 

розуміти деякі вимовлені слова, тому необхідно перевірити, а потім виправити 

помилки. Виправлення можна здійснити за допомогою миші та клавіатури або 

за допомогою голосу. 

Коли ми вносимо виправлення, голосове програмне  забезпечення для 

розпізнавання адаптується і навчиться,  так що та сама помилка не  буде 

повторюватися. Точність повинна покращитися з ретельним диктуванням та 

виправленням. 

 Редагування та форматування тексту 

Текст можна дуже легко редагувати. Ви можете виділити текст, який 

потрібно змінити, використовуючи такі команди, як „Вибрати рядок” або 



„Виділити абзац”, а потім вимовляючи зміни, які ви хочете внести на комп’ютер. 

Потім вони замінять виділений текст. 

В основі  приладу  голосового управління є  досить проста схема роботи:   

передавач -> приймач -> вихід. У  ролі передавача голосової інформації  

використовується окремий модуль обробки  голосових команд, або ним  може  

бути  телефон з встановленим на нього відповідним  програмним забезпеченням, 

або  ще  один  комп'ютер з мікрофоном  і  відповідною програмою.   

Приймачем є  пристрій голосового управління.  Його завданням є  

перетворити  слово в цифровий  символ,  інформацію для виконання команди 

або ж комплекту слів. Приймач також  може  бути передавачем, в тому  випадку,  

коли  це застосунок  на комп'ютер або ж телефон.  Крім  того, голосове 

управління застосовується  з використанням комплекту слів, як  винахід окремих 

вікон, браузерів, пошукових програм тощо.   

Від приймача цифровий  знак через виходи  переходить до входів пристроїв, 

наприклад на телевізор, комп'ютер, світло, тощо,  таким  чином якщо подається  

знак  1 на один з входів,  приєднаного до нього приладу,  він підключиться,  а  

подаючи знак 0 – вимкнеться.   

На рисунку  1.1 схематично показано  роботу  приладу голосового 

управління.  

  

  

Рисунок 1.1. Схема роботи  приладу  голосового управління  

  

Стрімкого  розвитку  голосове управління здобуло на початку 90-х років. У 

той період  розвиток  обчислювальної техніки дуже швидко ріс, це дозволяло не 

враховуючи  розробку окремих приладів управління голосом, створити  



програми для комп'ютерів і в майбутньому  для мобільних  телефонів, планшетів,  

тощо.   

Сучасні  прилади  голосового управління мають більшу здатність переробки 

і  кодування  мови в цифрову інформацію, вони   можуть розуміти різний текст 

для виконання  певної  функції. В такому  випаду  в меню  пристрою слід  обрати 

позначку команди як головний  текст. На сьогоднішній  день  програма  має  

змогу  встановити, або замінити  основний текст без застосування спеціальних 

програм для прошивки.  

Графічні користувацькі інтерфейси (GUI), об'єкти, такі як кнопки, меню і 

документи, представлені користувачам для маніпулювання способами, 

аналогічними тому, як ними маніпулюють в реальному робочому просторі, 

тільки вони відображаються на екрані у вигляді значків. Першим і найбільш 

важливим кроком взаємодії з графічним інтерфейсом користувача є визначення 

місця розташування задачі, зрячі люди можуть інтуїтивно, а цільовий об'єкт - за 

допомогою швидкого візуального сканування. Але без візуального доступу до 

екрану цю просту задачу часто дуже складно виконати, що є основною 

причиною труднощів при невізуальному взаємодії. 

Пристрій голосового управління (VCD) - це пристрій, що керується за 

допомогою людського голосу. Google створив механізм розпізнавання мови під 

назвою Pico TTS, а Apple випустила Siri для цієї індустрії з оборотом в мільярд 

доларів. Це також відноситься до тих, хто не може дивитися на свій пристрій і 

доторкатися до нього, залишаючи голосові команди єдиним варіантом. Сьогодні 

Android Wear - це індустрія, яка  швидко розвивається. Існує потреба в додатку 

на основі голосових команд. 

На  сьогодні  голосове управління є безконтактним, це  означає, що  для 

підключення пристрою до режиму голосових команд потрібно натиснути певну  

кнопку в застосунку гаджета.  Крім  того, найновіші  версії програм голосового 

управління здатні  виконувати завдання основного  тексту для переходу 



пристрою в режим способу голосу або ж команди і подальшого виконання  вже 

діючих  команд.  

1.2.2 Призначення приладів визначення мови.  

 

Прилади  розпізнавання мови і голосових команд розроблено з метою 

полегшення доступу до побутової техніки, роботи машин, виробництва, роботи 

з документами, тощо. Також голосове управління застосовується   в бізнесі, 

медицині, роботі в різних кабінетах. Розпізнавання мови отримало широке 

застосування в мобільних додатках: голосове управління телефоном, 

запрограмоване на початку або для скачування  інформаці, активізується з 

підтримкою конкретної послідовності дій. Також голосове управління 

користується популярністю в таких програми як, наприклад, Yandex навігація  

або ж Google now для індивідуальних комп'ютерів , «Окей, Google» для 

смартфонів.   

Значним попитом  розпізнавання   мови користується у людей з обмеженими 

можливостями, або ж тимчасовими травмами. Наприклад людина з травмою рук 

за  участі  голосових приладів може написати  повідомлення і вислати його на 

конкретну адресу або ж номер  телефону, а співробітник на виробництві  може  

перемикати режим роботи механізму функцією основного  тексту для переходу 

в режим способу голосової команди і далі  --  встановити  саму голосову команду, 

в  результаті цього пристрій перейде в інший режим роботи.   

На основі голосового управління розроблена система «розумний будинок». В 

такій системі модуль голосового управління підключається до техніки в 

будинку, наприклад,  лампи,  комп'ютера,   телевізора,  дверей,  вікна тощо. 

Модуль містить власне  програмне  забезпечення, яке підтримується телефоном,  

або компютером. Встановлюючи  застосунок  із функцією  голосового 

управління, використовуючи з'єднання bluetooth, Wi-Fi можна на відстані  

управляти технікою в будинку,  наприклад: зачинити вікно, штори, двері, 



ввімкнути/вимкнути світло, телевізор, комп'ютер,  праску з будь-якої точки 

світу.  

1.2.3 Види голосового управління.  

 

Є декілька видів голосового управління. Вони поділяються за типом  

з’єднання  та  за  доступними   функціями.  

За типом з'єднання: 

 з’єднання   за допомогою кабеля; 

 Bluetooth- з’єднання  

  Wi-Fi з’єднання.  

Наприклад, для передачі мови має використовуватися окремий модуль 

способу голосових команд, який об'єднаний з модулем обробки і перекодування 

мови в знак через кабель, або ж розміщений  в його складі як єдиний модуль.   

Але слід зазначити, що на  сьогодні більш поширене застосування 

програмного забезпечення на телефоні, комп'ютері і надання мови для обробки 

через Bluetooth або ж Internet по Wi-Fi.  Bluetooth  з’єднання не  вимагає 

включення до мережі Internet і дещо легше в застосуванні, ніж Wi-Fi, проте  

потужність передачі сигналу порівняно мала.   

Передача інформації через Internet по Wi-Fi з телефону вимагає присутності 

підключення, в зв'язку з тим  з’являться  витрати на підключення, але значна 

перевага цього  способу полягає в тому, що керувати  пристроєм  можна  з будь- 

якої точки  світу.   

В основному   при  голосовому  управлінні  застосовують  тільки окремі 

фрази, так як при введенні слова потрібно  буде  робити зупинку  між текстами  

у  звязку  з  чим  відтворити  дане слово стане швидше  і легше.  

Діюче програмне забезпечення для голосового управління підтримує 

широкий діапазон операційних систем для комп'ютера, телефона, планшета, 

тощо. Обов'язковою умовою при голосовому управлінні є наявність мікрофона  

в  приладі,  через який планується передавати голосову інформацію.  



1.3 Основні модулі: 

GUI: використовується для взаємодії з користувачем. GUI відображає 

основний вид програми. 

Визначення голосу: для інтелектуального голосового помічника додаток 

виконується з використанням сервера Google. Цей процес передбачає 

перетворення акустичної мови в набір словами і виконується програмною 

складовою. Точність систем розпізнавання мови відрізняється, обсяг 

словникового запасу і плутанина, модальність мови (окрема, переривчаста або 

безперервна мова, читання або спонтанна мова), завдання та мовні обмеження. 

Система складається з п'яти модулів: витяг ознак, навчання моделі телефону, 

підготовка словника, оцінка граматики і розшифровка пропозицій. 

TTS Engine: система перетворення тексту в мову (TTS) перетворює 

нормальну мову тексту в мову. синтезоване мовлення можуть бути створені 

шляхом об'єднання частин записаних мова, що зберігаються в базі даних. На 

виході даний у формі мови. 

Менеджер голосового введення: управляє заданої командою користувачем. 

Він відправляє введення, наданий користувачем, в менеджер баз даних, 

Менеджер баз даних: він порівнює введення даних користувачем у вигляді 

голосу з база даних, яка містить словник слів. вона відправляє відповідь 

виконавцю дії. 

Виконавець дії: потрібна відповідь від менеджера баз даних в якості введення 

що вирішує, яку дію повинен бути виконаний. Дія може бути у вигляді тексту 

повідомлення або дзвінок. 

1. Текстове повідомлення: користувачі можуть відправляти SMS на 

конкретної людини в телефонній книзі, вказавши правильна команду, яка 

містить повідомлення запросити ключові слова.  

2. Служба виклику: додаток повинен дозволити користувачеві 

зателефонувати на  номер мобільного телефону. Давши правильну команду за 



допомогою запит виклику збереженого людини, телефон Android повинен 

успішно направити на номер людини  запит. 

 

 

 

 

  

 

1.4. Діагарми  даних 

 

1.4.1. Діаграма  потоку даних. 

 

Діаграма потоку даних (DFD) - це графічна вистава «потоку» даних через 

інформаційну систему, що моделює її технологічні аспекти. А DFD часто 

використовується як підготовчий етап для створення огляду системи, який може 

бути пізніше доопрацьований. 

Рівень 0:  

Користувач вводить дані у вигляді голосу, цей голос - команда розпізнається 

додатком. Тоді дія виконується відповідно до даної команди. Команда дані 

порівнюються з базою даних.  

Рисунок 1.2.  

 Пропонована система 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рівень 1:  

Введення здійснюється користувачем у вигляді голосу. За допомогою 

мікрофон, голос перетвориться в двійкову форму. GoogleVoiceAPI перетворює 

ці голосові дані в текстову форму. А потім дія  виконується відповідно  до  

команда, яка задана користувачем шляхом порівняння з базою даних. 

Такий  процес  відображено  на  рисунку  1.4. 

Рисунок 1.3. DFD рівнь 0 

Рисунок 1.4. DFD рівень 1. 



 

1.4.2 Діаграма варіантів використання 

Така  діаграма складається з акторів. Дана  система складається лише з 

одного актора. Наступні функції виконуює додаток: «Вхід», «Говорити», 

«Обробка дзвінків», «SMS», «Вихід». 

Ця діаграма допомагає нам зрозуміти послідовність, в якій виконуються дії. 

Логін: Перевіряємо користувача за логіном і паролем, якщо він правильний, 

то його логінимо успішно. 

Після успішного входу в систему запускається мікрофон і чекає, поки 

користувач заговорить, коли мікрофон отримує дані він перетворює їх в 

текстовий формат. 

Потім текст зіставляється з дією, яка повинна бути виконана. Дію виконано.  

 

 

Рисунок 1.5. Діаграма варіантів використання 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.3 Синтез мови в голосовому управлінні 

Синтез мови-це штучне виробництво людської мови.Комп’ютерна система, 

яка викорисовується для цієї мети ,називається  мовним комп»ютером або 

синтезатором мови і може буи впроваджена  в програмні чи апаратні продукти. 

Система перетвоює нормальний текст мови в мовленні; інші системи надають 

символічні мовні подання, такі як фонетичні транскрипції у мові. 

Синтезовану програму можна створити  об»єднавши фрагменти записаної 

мови які зберігаються в базі даних. Системи відрізняються за розміром  

збережених  мовних одиниць; Система яка зберігає телефони або дифони 

Рисунок 1.6. Послідовність  виконання дій 
 



забезпечує набільший діапазон виведення , але може мати недостатню 

чіткість.Для конкретних документів використовуєься  зберігання цілих слів або 

речень забезпечує якісний вихід.Крім того синтезатор може включати модель 

голосового тракту та інші характеристики голосу людини  щоб сворити повністю  

синтетичний  голосовий вихід. 

Якість синтезатора  мови оцінюється за його подібністю до людського голосу 

та за його здатністю чітко розуміти.Зрозуміла програма перетворення  тексту в 

мову дозволяє людям з вадами зору або з порушенням читання слухати написані 

слова  на домашньому комп»ютері. Багато комп’ютерних операційних систем 

включають синтезатори  мови з початку 1990-х. 

 

Таблиця 1 

 

 

Система перетворення  тексту в мову  (або двигун)складається з двох 

частин:передній кінець і задній кінець.У інтерфейсу є два основних завдання. 

По-перше він перетворює необроблений текст  що містить такі символи як 

цифри а скорочення в еквівалент  виписаних  слів.Цей  процес називають 

нормалізацією тексту попередньою обробкою або токенізацією. 

Потім. інтерфейс  присвоює фонетичні транскрипції кожному слову розділяє 

і позначає тект на просодичні одиниці такі як фрази речення .Викликається 

процес присвоєння фонетичних транскрипцій словам перетворення тексту в 

фонему або графему в фонему.Фонетична транскрипція та інформація про 

Огляд типової системи TTS 



просодію разом складають символічне мовне подання яке виводиться на 

передній панелі.Бек-енд який часто називають синтезатором тоді перетворює 

символічне мовне подання у звук.У певних системах ця чатина включає 

обчислення цільової просодії(контур висоти тривалість фонеми) яка потім 

накладається на вихідну  мову. 

  

1.4 Оцифрування звуку 

 

Оцифровка – це процес перетворення інформації в цифровий 

(машиночитний) формат, при якому інформація організовується у біти. 

Результатом є подання об‘єкта, зображення, звуку, документа або сигналу (як 

правило, це аналоговий сигнал) шляхом генерації серії чисел, що описують 

дискретний набір точок або зразків. Результат називається цифровим поданням 

або, більш конкретно, цифровим зображенням для об’єкта та цифровою формою, 

для сигналу. У сучасній практиці оцифровані дані форму двійкових чисел, що 

полегшує комп’ютерну обробку та інші операції, але, сторого кажучи, 

оцифровка  просто означає перетворення аналогових вихідних матеріалів у 

числовий формат; десяткової або будь-який інший номер системи, які можуть 

бути використані замість. 

Оцифровка має вирішальне значення для обробки, зберігання та передачі 

даних, оскільки “ дозволяє передавати інформацію всіх видів у всіх форматах з 

однаковою ефективністю, а також змішувати її”. Хоча аналогові дані можуть 

легше обмінюватися та отримуввати до них доступ, і, теоретично, вони можуть 

розповсюджуватися необмежено довго, без втрати покоління, за умови їх 

перенесення у нові, стабільні формати за необхідності. Ось чому це улюблений 

спосіб збереження інформації для багатьох організацій по всьому світу. 

Термін оцирування часто використовується, коли різні форми інформації, 

такі як об’єкт, текст, звук, зображення або голос, перетворюються в єдиний 

двійковий код. Основною частиною процесу є компроміс між захоплюючим 

пристроєм та пристроєм  програвача, так що відтворений результат представляє 

першоджерело з максимально можливою точністю, а перевага оцифровки 



полягає в швидкості та точності передачі цієї форми інформації без погіршення 

якості порівняно з аналоговою інформацією. 

Цифрова іформація існує як одна з двох цифр, або 0, або 1. Вони відомі як 

біти, а послідовності 0 і 1, що складають інформацію, називаються байтами. 

Аналогові сигнали безперервно змінні, як в числі можливих значень сигналу 

в заданий час, а також за кількістю точок в сигналі протягом певного періоду 

часу. Однак цифрові сигнали дискретні в обох цих аспектах – як правило, 

скінченна послідовність цілих чисел – тому оцифровка на практиці може бути 

лише наближенням сигналу, який вона представляє. 

Оцифровка відбувається у двох частинах:  

- Дискретизація – зчитування аналогового сигналу А та, через інші рівні 

інтервали часу (частота), вибірка значення сигналу в точці. Кожне таке 

зчитування називається зразком, і на цьому етапі його можна вважати 

нескінченно точним; 

- Квантування – вибірки округлюються до фіксованого набору чисел 

(наприклад, цілих чисел), процес відомий як квантування. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 



Загалом це може відбуватися одночасно, хоча вони концептуально різняться. 

Серія цифрових цілих чисел може бути перетворена в аналаговий вихід, який 

апроксимує вихідний аналоговий сигнал. Таке перетворення називається 

перетворенням DA. Частота дискретизації ті кількість бітів, що 

використовуються для представлення цілих чисел, поєднуюються, щоб 

визначити, наскільки подібним наближенням до аналогового сигналу буде 

оцифровка. 

Оцифровка відноситься до перетворення з аналогових сигналів на цифрові. 

Звуки слід оцифрувати, а потім використовувати для будь-яких комп’ютерних 

програм. Процедури оцифрування включають підключення джерел звуку до 

комп'ютера, використання програмного забезпечення для запису та регулювання 

гучності, якщо це необхідно. При оцифровці звуків користувачі повинні 

враховувати три параметри, які визначають якість і розмір частоти дискретизації 

цифрового звукового файлу, біти на зразок та канал. Крім того, файли слід 

зберігати у відповідному форматі після закінчення оцифровки.  

 
 
  

Рисунок 1.7. Робота АЦП 

 



 

1.5 Тест ринку систем голосового управління 

Хоча голосові асистенти роблять великий шум у нашому особистому житті, 

недавнє дослідження VoiceLabs показало, що 30% респондентів відзначили 

розумні домашні пристрої як основні причини для інвестування в Amazon Echo 

або Google Home. 

Хоча, слід визнати, перехід від більш традиційного комбінації клавіатури та 

миші до простого попрошення телефону додати яблука та мило для миття до 

списку покупок може бути дещо переважним, основна  технологія 

розпізнавання мови вже деякий час працює. 

Ця технологія "розмови" наступного покоління пропонує споживачам вихід 

із необхідності використовувати незграбний інтерфейс дистанційного 

керування. 

Рисунок 1.8. Схема оцифрування голосу 

 



Таким чином, надання дозволу користувачам говорити та взаємодіяти зі 

своєю електронікою, як це було б з іншою людиною, додає безперебійності в 

користуванні та зменшує бар’єр для входу для технічних продуктів. 

Окрім розпізнавання мови в галузях , мовних систем в машині , а також 

провідних цифрових асистентів, яких ми всі знаємо і любимо (а саме Google 

Assistant, Amazon Alexa, Microsoft Cortana та Apple Siri), інженери також важко 

працюють над створенням побутова техніка з голосовим управлінням, 

розвиваючі іграшки, пристрої безпеки, сигналізація тощо. 

Ці пристрої живляться та інтегруються з подібними Alexa та Siri, що 

дозволяє користувачам безперешкодно контролювати різні аспекти своїх 

розумних будинків. 

Vocca Pro Light  

Всі розуміють, яке розчарування приходить, коли розумієш, що забув 

вимкнути світло, вже встигнувши загорнутися в теплі обійми ліжка. 

Тепер це розчарування буде просто небажаним спогадом з вашого минулого. 

З допомогою Vocca Pro Lightви можете включати і вимикати світло одним 

звуком свого голосу; вам не потрібно возитися зі своїм смартфоном; вам не 

потрібно несамовито плескати в долоні або енергійно махати ними. 

Vocca Pro поставляється у вигляді адаптера,який можна вкрутити в будь-яку 

розетку. Використовуйте його родинне додаток для смартфонів, щоб 

запрограмувати до п'яти різних фраз або команд, які ви хочете на будь-якій мові, 

який ви хочете. 

Найприємніше те, що після того, як ви запрограмуєте свої команди, ви 

можете видалити додаток! Це так само просто, як і доступно. 

Vocca Pro не вимагає дорогого програмного забезпечення, і немає ніякої 

установки, крім фізичного скручування його в розетку. 

Функції, пропоновані цим пристроєм, не тільки зручні, але і можуть бути 

використані для творчих ідей розіграшів. Просто подумай про це на секунду... 

 



Термостати Honeywell  

Не один, щоб дозволити стартапам вкрасти його грім, давній виробник 

термостатів, Honeywell, створив свій власний погляд на концепцію гнізда. 

Його ліричні термостати, зокрема, поставляються на колосальні $ 100 менше, 

ніж у його конкурента, містять поліпшену продуктивність геофони, 

користувацькі налаштування вдома і на виїзді, а також сумісні з Alexa і Siri. 

Суть в наступному: термостати Honeywell ідеально підходять для вашого 

розумного будинку або робочого місця. 

Домашні Стельові Вентилятори Haiku 

Тепер ви можете керувати своїми домашніми стельовими вентиляторами без 

необхідності клацати вимикачем або розмахувати руками, намагаючись 

вхопитися за бовтаються струнні вимикачі. 

Завдяки своїй неперевершеній інженерії та ефективності вентилятор Haiku 

отримав більше 75 міжнародних нагород в області дизайну і технологій. 

Не кажучи вже про те, що компанія, яка стоїть за цими розумними фанатами, 

досить фанатично прозвана "фанатами великої дупи". 

Мото Підказка  

Знаєш що? 

На ринку з'явилося нове пристрій, яке може допомогти вам, коли у вас 

зайняті руки і ви не можете витягнути Google Maps, або якщо ваша сумка 

насправді являє собою замасковану чорну діру, і ви втрачаєте все, що поклали в 

неї. 

Введіть Moto Hint: Bluetooth-динамік, розроблений для того, щоб реагувати 

на ваш голос, заглушаючи фоновий шум. 

Тепер ви можете дізнатися дорогу, дізнатися новини про погоду і 

зателефонувати прямо з навушника. 

Він поставляється в різних колірних варіантах, щоб відповідати будь 

індивідуальності, і поставляється в різних варіантах підгонки для вашого 

комфорту. 



Так що все, про що тобі зараз потрібно турбуватися, - це виглядати так, ніби 

ти розмовляєш сам з собою. 

Але я впевнений, що зручність натяку на мото набагато перевершить 

незручність всього цього. 

Прецизійна Плита Anova 

Google Home може допомогти вам приготувати шторм і досягти 

досконалості від краю до краю" завдяки партнерству з прецизійної плитою 

Anova. 

Найчастіше, коли ви знаходитесь на кухні, ваші руки зайняті або зайняті 

іншими справами, тому голосове керування може бути величезною підмогою. 

Прецизійна плита допоможе вам дізнатися способи приготування" sous vide", 

техніки приготування їжі, яка робить його дуже легким для досягнення 

професійних якісних результатів в домашніх умовах; використовуючи точний 

контроль температури, щоб забезпечити супер-соковиті, запаковані зі смаком 

результати, кожен раз. 

Користувачі можуть підвищувати і знижувати температуру, бачити, скільки 

часу залишилося на таймері, питати, як довго ви готуєте, і багато іншого. 

Зайве говорити, що ви відчуєте себе спокійним і зібраним після 

приготування їжі (замість набагато більш поширеною альтернативи). 

Радіолокаційний Темп 

Фітнес-годинник можуть зробити багато чого, але фітнес-окуляри задають 

новий темп! 

Принесені вам Oakley, Radar Pace-це спортивні окуляри з вбудованими 

навушниками, спеціально розроблені для спортсменів. 

Radar Pace eyewear - це голосова система коучингу, яка одночасно є 

телефоном і фітнес-трекером. Потрібно зробити телефонний дзвінок? Без 

проблем. 

Radar Pace-це гучний зв'язок і 100% голосова активація, так що ви можете 

продовжувати тренуватися, не відстаючи від своїх друзів. 



Хочете дізнатися свій пульс? Просто запитати. 

Вам потрібен новий тренувальний план для досягнення ваших цілей 

прискореного навчання? Радіолокаційний темп вас накриє. 

Схоже, у Fitbit є якась конкуренція. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Netgear Arlo Pro 

Arlo Pro від Netgear знаходиться на самому верху, коли мова заходить про 

інтегровані в Alexa інтелектуальних зовнішніх камерах безпеки. 

Бездротова камера працює з роздільною здатністю 1080 HD і стійка до 

атмосферних впливів-три функції, які вам буде важко знайти з іншими камерами 

безпеки. Не кажучи вже про його інтеграції з Alexa і Google Home. 

У той час як його конкуренти (такі як Nest Cam Outdoor) стягують сотні 

доларів в рік за свої послуги підписки Nest Aware (програмне забезпечення і 

функції хмарного резервного копіювання), Arlo Pro робить все це безкоштовно. 

Завдяки виключно надійного з'єднання з базовою станцією, яка 

підключається безпосередньо до вашого маршрутизатора, ви можете бути 

впевнені, що ці камери залишаться включеними і чистими. 

Дзибо 

Jibo - це один розумний робот, який виводить штучний інтелект на новий 

рівень; з дійсно інтерактивним досвідом. 

Рисунок 1.9. Фітнес окуляри. 



З девізом "Він підключений по-іншому" ви можете бачити, що він не просто 

ще одне розумне пристрій. 

Він має особистістю, яка включає в себе почуття гумору і здатність не тільки 

бути товариським, але і вести бесіду. 

Його здібності включають в себе розповідання захоплюючих казок на ніч, 

сімейні ігри МАК ' Інга і багато іншого. 

Краща частина Джібо? 

Він вчиться на власному досвіді, майже як людина! 

Він вчиться розпізнавати обличчя і голоси і навіть має свій власний набір 

манер, щоб допомогти передати емоції. Бонус: він чарівний. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Оома Тіло 

Якщо ви думали, що стаціонарні телефони пішли в минуле, то жорстоко 

помилялися. 

Можливо, одна з найбільш інноваційних інтеграцій Alexa, Ooma Telo 

дозволяє вам здійснювати телефонні дзвінки з Alexa через їх підключений до 

інтернету стаціонарний телефон. 

Рисунок 1.10. Дзибо 



Отримала назву "революційний пристрій, який назавжди позбавить вас від 

дорогих заповнень домашнього телефону", компанія Ooma Telo розміщує 

дзвінки через інтернет і, як така, пропонує безкоштовні дзвінки по всій країні. 

Гаражио 

Garageio - це невеликий пристрій з підтримкою Wi-Fi, який ви можете 

підключити до трьох гаражним воротам, дозволяючи користувачам віддалено 

відкривати і закривати їх з вашого телефону. 

Названий “самим розумним відкривачем гаражних воріт на сьогоднішній 

день", Garageio може інтегруватися з пристроями Amazon Echo (так що 

користувачі можуть взагалі відмовитися від використання програми для 

смартфонів), а також IFTTT (додаток, яке створює тригери зазвичай між 

непов'язаними програмами та пристроями). Зайве говорити, що це досить 

солідна покупка. 

Однією з головних переваг – є покращення нашого життя. 

 

Рисунок 1.11. Актуальність приладів для визначення голосу 



 

1.6 Завдання управління кліматом будинку 
 

При проектуванні розумного будинку необхідно враховувати наступне: 

рівень технічних вимог, який об'єднує надійність і якість послуг, технологія, 

споживання енергії та управління нею, наявність обладнання, зв'язок, 

сумісність можливість обміну в довгостроковій перспективі; рівень соціальні 

вимоги, які оцінюють сумісність з існуючими послугами, охорона здоров'я, 

безпека, захист конфіденційності, соціальна допомога та інформаційні 

послуги; рівень вимог користувача, який включає в себе баланс витрат, 

інтерфейс, дружелюбне середовище, персоналізація, комфорт та простота 

застосування. 

Що стосується управління енергоспоживанням, можна контролювати 

споживання енергії за рахунок моніторингу частоти включення світла, 

опалення і управління жалюзями. Що стосується функцій безпеки, можна 

використовувати датчик переливу води, датчик диму, датчик 

відкриття/закриття дверей і вікон, детектор відкритого/закритого 

холодильника, датчик руху. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Що стосується управління енергоспоживанням, можна контролювати 

споживання енергії за рахунок моніторингу частоти включення світла, 

опалення і управління жалюзями. Що стосується функцій безпеки, можна 

використовувати датчик переливу води, датчик диму, датчик 

відкриття/закриття дверей і вікон, детектор відкритого/закритого 

холодильника, датчик руху. 

Рисунок 1.12. Блок система дистанційного керування в будинку. 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.7 Тест останніх досліджень і підсумків 
 

Давньою технічною проблемою було дозволити машинам набувати та 

розширювати певні людські здібності. Можливо, найскладнішими завданнями, 

крім функцій мозку вищого рівня, є розпізнавання мови та зображень. Сучасні 

комп’ютери перевершують людський мозок на порядок, що стосується швидкості 

виконання елементарних операцій. З іншого боку, вони значно відстають у більш 

складних сприймаючих завданнях. Тому більш природно, що вчені та інженери 

шукали натхнення в біології, щоб будувати кращі машини. Одним із підходів є 

імітація мозку за допомогою штучних нейронних мереж (ANN). Звичайно, 

штучні нейронні мережі є лише дуже поганою імітацією, але ми будемо 

розглядати їх тут просто як особливий вид. 
 

У цій роботі ми будемо особливо цікавитись розпізнаванням мови. В ідеалі 

ми хотіли б побудувати систему, здатну розуміти безперервне мовлення від будь-

якого спікера, навіть у галасливих умовах, таких як кафетерій. На сьогодні ця 

мета абсолютно нереальна. Тому розглядаються підзадачі різного ступеня 

складності, і для їх вирішення застосовуються конкретні методи. 

Підзадачі можна класифікувати за: 
 

 відособлені слова - безперервна мова

Рисунок. 1.13. Управління кліматом в 

системі «Розумний будинок» 

 



 словниковий  запас:  малий  (<50  слів),  середній  (50  -  500  слів), 
 

великий (> 500 слів) 
 

 один динамік - кілька динаміків 
 

 шум: рівень шуму, тип шуму 
 

Інші обмеження випливають із прогнозованої програми. Деякі програми 

повинні працювати в режимі реального часу, наприклад, автоматизовані 

служби телефонних довідників, а інші можуть виконуватися без жорстких 

часових обмежень, наприклад, диктофони з автоматизованими функціями 

мовлення в текст. Зрозуміло, що в останньому випадку для розпізнавання мови 

можна використовувати більш складні алгоритми. 
 

Для оцінки можливостей сучасної технології розпізнавання мови цікаво 

розглянути випадок телекомунікацій, в яких обмеження надзвичайно сильні. 

Додатки повинні розроблятися в середовищі з декількома динаміками, з 

каналом, який виробляє спотворення, а також вводить різні типи шуму, такі як 

додатковий шум, конволюційний шум, реверберація тощо. Крім того, 

необхідна обробка в реальному часі. абоненти можуть отримати поточну ціну 

акції, просто вимовивши назву акції. 
 

Експериментальна система, що є у вільному доступі, називається тисячами 

разів на день, і користувачі, які телефонують, очевидно, можуть отримати 

бажану ціну (Lennig та ін., 1992) (Roe, 1993). 
 

У випадку програм, що залежать від мовця, сучасні диктофони є 

прикладами найсучаснішої системи. Система Дракон (1990) здатна зрозуміти 
 

30000 слів; Система Kurzweil AI - це 50 000 слів для медичного застосування; 

Система IBM (1992) здатна зрозуміти 20 000 слів. Всі ці системи є системами, 

заснованими на HMM, їх повинен навчати (моно) користувач, або вимовляючи 

встановлену серію речень, або дозволяючи системі адаптуватися до його 

голосу протягом початкового періоду диктантів. 
 

Може бути досягнуто 50 слів за хвилину, а коефіцієнт помилок у словах 

становить від 3 до 5% (Bahl, 1989) (Roe, 1993).



Основна складність розпізнавання мови полягає в самій природі мовного 

сигналу. Мовленнєвий сигнал дуже нестаціонарний, і багато інформації 

міститься в перехідних частинах. Те, що ми, люди, ідентифікуємо як один і той 

же мовний компонент, наприклад, певна фонема, має велику різноманітність 

різних вимов. Вони змінюються в часі і багато в чому залежать від контексту. 

Отже, декількох простих операцій з мовним сигналом недостатньо для 

розпізнавання, і для того, щоб наблизитися до прийнятної швидкості 

розпізнавання, слід розробити складний і складний ланцюжок обробки. 
 

Найбільш широко використовуваним інструментом розпізнавання є HMM. 

Вони особливо пристосовані до часової мінливості мови. У цьому відношенні 

штучні нейронні мережі все ще залишаються проблематичними. З іншого 

боку, вони є вищими класифікаторами у ситуаціях, коли класи дуже 

неоднорідні, як у випадку з класами мовних одиниць (фонеми, слова). 

Нарешті, деякі алгоритми з найвищою продуктивністю намагаються поєднати 

переваги обох методів. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 1.14. Схема застосування HMM 

в розпізнаванні голосу 

 

Вилучення ознак зазвичай дає вектор кожні 10 мс, an акустичний вектор, 

що представляє характерну особливість мовлення вікна приблизно 30 мс.



Популярним вибором ознак є коефіцієнти цепструма, коефіцієнти дельта-

цепструм, тобто оцінка їх часової похідної, дельта-енергії та дельта-дельта-

енергії. 

 
 

Висновок 

Технологія розпізнавання мови - це ключова технологія, яка забезпечить 

новий спосіб взаємодії людини з машиною або інструментами. Перевага 

голосових команд над мультитач при взаємодії з екраном невізуальні полягає в 

тому, що для цього не потрібно розташування цілей і, отже, дозволяє уникнути 

проблем з наведенням покажчика. Це економить час.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

РОЗДІЛ 2 

ОСНОВНА ЧАСТИНА 
 

2.1. Нейронні мережі в розпізнаванні мовлення 

 

Процес розпізнавання мови в цілому можна розділити на багато різних 

компонентів, показаних на рисунку 2.1. 
 

 

Мовлення 
 

 

↓  
 

Попередня 
 

обробка сигналу 
 

↓  
 

Вилучення 
 

особливостей 
 

↓  
 

Класифікація 
 

мовлення 
 

↓  
 
 

Вихід 
 
 
 

 

 

 

Перший блок, що складається з акустичного середовища та 

трансдукційного обладнання (мікрофона, передпідсилювача та аналого-

цифрового перетворювача) можуть істотно вплинути на сформовані мовні 

уявлення. Наприклад, можливий додатковий вплив, викликаний адитивним 

шумом або кімнатна реверберація. 
 

Другий блок призначений для розв'язання цих проблем, а також отримання 

акустичних уявлень, які добре розділяють класи звуків мови і є ефективним 

при пригніченні нерелевантних джерел варіації.

Рисунок 2.1. Процес розпізнання 

мови 



Третій блок повинен мати здатність отримувати мову із врахуванням 

особливостей попередньо обробленого сигналу. Це може бути реалізовано за 

допомогою різних методів, таких як застосування аналізу кепстра і 

спектрограми. 
 

Четвертий блок намагається класифікувати отримані ознаки і пов'язує 

вхідний звук з найвірогіднішим звуком в відомий «набір словника» і 

представляє його як результат. 
 

Часто використовувані методи класифікації мови включають: 
 

А. Динамічне спотворення часу (DTW) 
 

Цей метод порівнює слова зі посилальними словами. Кожне посилальне 

слово має набір спектрів, але не має розрізнення окремих звуків в слові. У 

зв’язку з тим, що слово можна вимовляти з різною швидкістю, то 

синхронізація в час буде необхідна. Динамічне спотворення часу – метод 

програмування, при якому часовий вимір невідомого слова змінюється 

(розтягується і стискається) до тих пір, поки є схожість зі словом, яке 

посилають. 
 

Б. Приховане Марківське моделювання (HMM) 
 

На сьогоднішній день це найуспішніший і найчастіше використовуваний 

метод розпізнавання образів для розпізнавання мови. Це математична модель, 

отримана на основі моделі Маркова: мова розбивається на дрібні чутні звуки 

(не тільки голосні і приголосні, але також і пов'язані звуки типу ou, ea, eu, ...). 

Всі ці складові представлені у вигляді станів в Марківській моделі. Коли слово 

входить в приховану марківську модель, воно порівнюється з 

найвідповіднішою моделлю (сутністю). Відповідно до ймовірності переходу 

існує перехід з одного стану до іншого. Наприклад: ймовірність початку слова 

з xq майже дорівнює нулю. Стан також може мати перехід до іншого, якщо 

звук повторюється. Марківські моделі досить добре працюють в шумі, якщо 

звуковий об'єкт втрачено в шум, модель могла б вгадати цей об'єкт на основі 

ймовірності переходу від одного повноцінного об'єкта до іншого.



C. Нейронні мережі (NN) 
 

Нейронні мережі багато в чому схожі на моделі Маркова. Обидві моделі є 

статистичними, які представлені як графіки, де моделі Маркова 

використовують ймовірності для стану переходи, нейронні мережі 

використовують силу з'єднання і функції. Ключова відмінність між ними 

полягає в тому, що нейронні мережі принципово паралельні, а ланцюги 

Маркова - послідовні. Частоти в мовленні зустрічаються паралельно, в той час 

як склад серії та слова по суті серійний. Це означає, що обидві техніки дуже 

ефективні в іншому контексті. 
 

У багатьох випадках для розпізнавання мови обидва методи реалізуються 

разом і працюють в симбіотичних відносинах. Нейронні мережі дуже добре 

вивчають ймовірність фонем з паралельного аудіо входу, в той час як моделі 

Маркова можуть використовувати ймовірності спостереження фонем, як і 

нейронні мережі забезпечують створення найбільш ймовірної послідовності 

фонем або слова. 
 

Це лежить в основі гібридного підходу до природної мови розуміння. У 

цьому випадку особливості мови (спектрограмма і кепстра) будуть послідовно 

представлені на входах нейронної мережі і будуть засекречені на виході з 

мережі. Цей процес візуалізується на рисунку 2.2. Процес класифікації в НС 

оцифрованих даних.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис. 2.2. Процес класифікації в НС 

 
 
 
 

Досить важливим є зосередити увагу на нейронних мережах, а не на 

попередній обробці сигналу, хоча попередня обробка сигналу має великий 

вплив на роботу класифікатора мови. Записані семпли ніколи не виробляють 

ідентичних сигналів, довжина, амплітуда, фоновий шум можуть відрізнятися. 

Отже потрібно виконати попередню обробку сигналу, щоб витягти тільки 

інформацію, пов'язану з вимовою. Це означає, що правильні особливості 

мають вирішальне значення для успішної класифікації. Сильні функції 

спрощують конструкцію класифікатора, тоді як слабкі функції (з невеликою 

селективною здатністю) навряд чи можуть компенсуватися будь-яким 

класифікатором. Ми можемо розділити цей процес на наступних кроках, таких 

як: 
 

A. Подання мови



Мова може бути представлена по-різному: залежно від ситуації і стану 

мовної інформації: одна область уявлення може бути більш відповідною, ніж 

інша. 
 

а) Форма хвилі. Це найбільш загальний спосіб представлення сигналу. [2], 

[3], [4]. Представлені варіації амплітуди в часі. Найбільший недолік цього 

методу в тому, що він не може представляти мовну інформацію. Сигнал в 

тимчасовій області містить занадто багато нерелевантних даних, щоб 

використовувати їх безпосередньо для класифікації. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис. 2.3 Подання слів «лівий» і   

«один» в тимчасовій області 

 
 

 

На рисунку 2.3 показано 

послідовність слів в тимчасовій 

області "зліва" і "один". Відразу 

видно, що виходячи з цього 

уявлення, було б складно отримати 

відповідність мовної інформації і, 

отже, не може використовуватися в 

якості введення для класифікатора 

нейронної мережі. 
 

б) Спектрограма 
 

Є краща область уявлення, а 

саме спектрограмма. Ця область 
 
уявлення показує зміну в 

амплітудних спектрах в часі. Вона 
 

має три виміри: 
 

Вісь X: час (мс) 
 

Вісь Y: частота 
 

Z-вісь: інтенсивність кольору. 
 

Повна вибірка розбита на різні часові рамки (з перекриттям 50%). Для 

кожного тимчасового інтервалу розрахований частотний спектр. 



Хоча спектрограма дає хороше візуальне подання, мова все ще значно 

варіюється між зразками. Зразки ніколи не запускаються в один і той же 

момент, слова можуть вимовлятися швидше або повільніше, і вони можуть 

мати різну інтенсивність в різний час. На рисунку 5 представлені дві 

спектрограми слова «лівий», але вони розраховані на основі двох різних 

вибірок. Як ви можете бачите, вони обидва показують в чомусь один і той же 

зразок, але другий зразок зміщений у часі в порівнянні з першим зразок. 

Оскільки ці шаблони дуже сильно розрізняються, вони стають непотрібними 

 

в якості входу для нейронної мережі, якщо не буде додаткової попередньої 

обробки сигналу. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рис. 2.4 Спектрограма слів «лівий»   

і «один» 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис. 2.5 Два зразки  

спектрограми слова «лівий» 

 
 

с) кепстра і коефіцієнти частотного кепстра Mel. 
 

Ми знаємо, що людські вуха для частот нижче 1 кГц, чують тони з лінійною 

шкалою, на відміну від логарифмічної шкали для частот вище 1 кГц. Шкала 

меншої частоти – це лінійний інтервал частот нижче 1000 Гц і 



логарифмічний інтервал більше 1000 Гц. Голос сигналу має велику частину 

своєї енергії на низьких частотах, отож доцільно використовувати групу 

фільтрів з дрібними інтервалами, яка ніколи не перевищить вищевказані 

характеристики. Наступна приблизна формула використовується для 

обчислення mels для даної частоти в Гц: 

 
 
 
 

 

Для кожного тону з фактичної частотою f (в Гц) суб'єктивний слух 

вимірюється за шкалою «крейда» шкала. Висота тону 1 кГц, на 40 дБ вище 

порогу сприйняття чутності і визначається як 1000 Мел. 
 

Кепстра - це пряме перетворення Фур'є спектру.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис. 2.6. Кепстри слів «лівий» і Рис. 2. 7. Два кепстри-зразка 
 

слова «лівий» 
 

«один»  

 
  

 

Таким чином, це спектр спектра, що має певні властивості, які роблять 

його корисним у багатьох типах сигналів. Одним з найбільш сильних його



атрибутів є те, що будь-які періодичності або повторювані зразки в спектрі 

будуть сприймається як один або два певних компоненти в кепстрі. 
 

Якщо спектр містить декілька наборів бічних смуг або гармоній серії, вони 

можуть дезорієнтувати через перекриття, але в cepstrum, вони будуть розділені 

аналогічно до того, як спектр розділяє повторювані тимчасові патерни в формі 

хвилі. 
 

На рисунку 2.6 показано кепстру слів «лівий» і «один». Обидві діаграми 

показують різні характеристики форми для цього конкретного слова. Вище 

було зазначено, що спектрограма має недоліки, що залежать від часу, і кепстра 

– ідеальний метод вирішення цих проблем.. 
 

Рисунок 2.7. демонструє кепстру двох різних зразків слово «лівий». 

Зрозуміло, що у них майже однакова форма. Кепстральний аналіз – 

популярний метод визначення витягу в додатках розпізнавання мови, і може 

виконуватися за допомогою частотного кепстра Mel коефіцієнтний аналіз 

(MFCC). 
 

Б. Попередня обробка сигналу 
 

Шум і різниця в амплітуді сигналу можуть спотворювати цілісність слова, 
 

в той час як тимчасові варіації можуть викликати великі розбіжності серед 

зразків одного і того ж слова [5], [6]. 
 

Ці проблеми вирішуються при попередній обробці сигналів. частина, яка 

складається з різних підетапів: фільтрація, виявлення кінцевих точок на основі 

ентропії і Mel коефіцієнти частотного кепстра. 
 

Етап фільтрації - зразки записуються стандартним мікрофоном, тому крім 

мовних сигналів вони містять багато спотворення і шуму через якість 

мікрофона або просто через фоновий шум. На цьому першому етапі ми 

виконуємо цифрову фільтрацію, щоб виключити низькі і високі частотні 

шуми. Оскільки мова знаходиться на частоті область між 300 Гц і 3750 Гц, 
 

голосова фільтрація виконується по вхідному сигналу. Це робиться шляхом 

передачі вхідного сигналу, який послідовно проходить через КИХ-фільтр 

нижніх частот і потім через КИХ фільтр верхніх частот. КИХ-фільтр має



перевагу над БИХ-фільтром в тому, що він має лінійну фазу відповідь, АЧХ 

низьких і високих частот. Пропускний фільтр показаний на рисунку 2.8. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рисунок  2.8. Амплітудно-частотна характеристика  

фільтрів низьких і високих частот. 
 

Етап виявлення кінцевих точок на основі ентропії – одна з найскладніших 

частин, з якими доводиться мати справу при розпізнаванні мови. На даному 

етапі необхідно визначити початкову точку (і, можливо, також кінцеву точку) 

слова. На рисунку 2.5 показана двічі спектрограмма слова «лівий», але обидва 

зразки трохи зміщені в часі і не підходить в якості входів нейронної мережі. 
 

Виявлення на основі ентропії – хороший метод визначення початкової 

точки відповідного змісту в сигналі [7]. До того ж він добре працює з 

сигналами, що містять багато фонового шуму. 
 

Спочатку обчислюється ентропія мовного сигналу. Потім критерій рішення 

встановлюється, щоб знайти початок відповідного контенту сигналу. Ця точка 

- нова відправна точка сигналу. Ентропію H можна визначити як: 

 

 

Hk -pk log ( pk ) (2)



де pk як щільність ймовірності. Початкова точка встановлюється там, де 

криву ентропії перетинає лінія. 
 
 
 
 

 

Якщо ми обчислимо ентропію для слова «лівий», ми отримаємо дані 

представлені на рисунку 2.9. Горизонтальна лінія являє собою лямбду 

критеріїв прийняття рішення, а вертикальна лінія визначає час початку. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рисунок 2.9. Ентропія слова 
 

Як тільки ми дізнаємося початкову точку відповідної інформації в сигналі 

ми можемо адаптувати нашу спектрограму і зрушити початкову точка до 

початку спектрограми. Це проілюстровано на рисунку 2.10, де виявлення 

ентропії виповнюється на слові «зліва». Ліве зображення показує вихідний 

мовний сигнал, а правий показує спектрограму зі зсувом у часі після 

початкової точки на основі ентропії виявлення, доповнене нулями.



 

 Ці спектрограми містять 80 тайм 
 

 фреймів,  які  містять  129  частот 
 

 кожен.   Це   означає,   що   всього 
 

 80x129 = 10320 точок, яких занадто 
 

 багато,  щоб  використовувати  їх  в 
 

 якості вхідних даних для нейронна 
 

 мережа.  Тому  необхідний  вибір, 
 

 який призводить до меншого 
 

 набору точок.     
 

 Одним   з   таких   рішень   є 
 

 використання Mel  Frequency 
 

 Cepstrum  Коефіцієнти (MFCC)  [8]. 
 

 В  якості  кінцевої  точки  на  основі 
 

 ентропії само по собі виявлення є 
 

 ефективним методом  вилучення 
 

Рис. 10. Початкова і початкова точка 
необхідних вхідних даних для NN. 

 

      
 

виявленої спектрограми слова «left». Ми використовуємо функцію 
 

 melcepst,   яка не є стандартною 
  

 

вбудованою в функцію MATLAB, яка повертає MFCC мови зразка. Кількість 

коефіцієнтів можна уявити як параметр цієї функції. Велика кількість 

коефіцієнтів дає кращу апроксимацію сигналу (докладніше), але стає більш 

чутливим до невеликих змін різних вхідних зразків. Результати з 

використанням меншої кількості коефіцієнтів спричиняє більш грубе 

наближення мовного сигналу. An кількість від 10 до 20 коефіцієнтів є 

оптимальним в якості вхідних даних для NN. 
 

Багато авторів використовували нейронні мережі для розпізнавання 

мовлення в минулому [9], [10], [11], [12]. Для реалізації інструментарію 

MATLAB Neural Network використовувався для створення, навчання і 

моделювання мереж [13].



На кожне слово використовували 200 записаних зразків: 100 зразків 

використовувалися для навчання, а інші 100 були використані для тестування 

мережі (оскільки вони не входить в навчальний набір). Навчальна мережа 

також може бути протестована з введенням в реальному часі з мікрофона. 
 

А. Багатошарова мережа прямого поширення 
 

Перший тип нейронних мереж, які використовуються для класифікації 

мови це багатошарова мережа прямого поширення, що використовує 

зворотний зв'язок. Алгоритм поширення для навчання. Цей тип НС є найбільш 

популярним і використовується по всьому світу в багатьох різних типах 

додатків. Така мережа складається з вхідного шару, одного прихованого шару 

і вихідного шару. 
 

Ми вже відзначали важливість узгодженості входів нейронної мережі. 

Наповнення NN з усіма точками даних з спектрограми теж буде багато, так як 

спектрограмма складається з 80x129 = 10320 даних вказує, що NN потребують 

такого ж кількості входів. Тому ми використовуємо набір Mel Frequency 

Cepstrum коефіцієнти в якості вхідних даних для нейронної мережі. Оскільки 

нам тільки потрібно від десяти до двадцяти з них, щоб представити слово, 

нейронна мережа буде мати від 10 до 20 входів. Вхід значення знаходяться в 

діапазоні від -5 до 1,5. Для кожного вхідного нейрона цей параметр 

встановлений. У нашому дизайні ми поміщаємо всі ці вхідні дані діапазони в 

матриці змінних Input Layer. 
 

Тому ми вибираємо набагато менший набір точок даних від кожної 

спектрограми. Для кожного обраного періоду часу ми вибрали деякі частоти. 

Взявши 8 тайм фреймів з 10 кожна з точок частоти призводить до входу NN з 

80 значень, який як і раніше є великим вхідним набором, але з меншим 

розміром ніж повна спектрограма.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рисунок 2.11. Приклад мережі зворотного поширення з прямим 

 

Прихований шар складається з нелінійних сигмоїдальних функцій 

активації нейронів з використанням «tansig» MATLAB NN функція Toolbox. 

Кількість нейронів залежить від таких факторів, як кількість вхідних даних і 

число нейронів вихідного шару, необхідна узагальнююча ємність мережі і 

розмір навчальної вибірки. 
 

Спочатку застосовується емпіричне правило Оджа, для того, щоб зробити 

перше припущення від того, скільки потрібно нейронів прихованого шару. 
 
 
 
 
 
 

 

де H - кількість нейронів прихованого шару, N – розмір вхідного шару, M 
 

– розмір вихідного шару, а T - розмір навчального набору. 
 

Якщо, наприклад, ми хочемо розпізнати п'ять слів (з навчальний набір з 

100 вибірок на слово). NN має 15 входів (MFCC) і 5 виходів 

 

Застосування емпіричного правила Оджа дає 5 нейронів в прихований 

шар. 
 

Вихідний шар складається з лінійної функції активації елемента. Ми 

використовували таку систему кодування, щоб обсяг виведення нейронів



дорівнював кількості слів, які ми хочемо визнати. Значення 1 у вихідний 

матриці означає, що NN класифікував введення по певному слову, 

відповідному до того, що 1 у вихідний матриці. 
 

Конструкція цієї конкретної мережі показана на Рис.2.11. У цьому прикладі 

вхідний шар має 20 входів (MFCC) і мінімальні і максимальні значення 

містяться в Матриця InputLayer. Прихований шар містить 7 тансіг нейрони, на 

виході також є 7 лінійних нейронів. ця мережа призначена для розпізнавання 

семи різних слів. 
 

Після створення мережі її можна навчити вирішувати конкретну проблему, 

представивши навчальні матеріали та їх відповідні цілі (контрольоване 

навчання). Набір з 100 зразків кожного слова можуть використовуватися в 

якості навчальних даних. Навчальна мережа працює в пакетному режимі, що 

означає, що вага і зміщення мережі оновлюються тільки тоді, коли весь 

навчальний набір був застосований до мережі. Градієнти додаються, 

розраховані на кожному прикладі навчання разом, щоб визначити зміну ваг і 

зміщень. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рис. 2.12. Навчання мережі зворотного поширення 

з прямим зв'язком. 
 

  

У більшості 

випадків достатньо від 

100 до 200 епох для 

тренування мережі. 
 

На етапі навчання 
 

помилка мережі 

досягає майже нуля, як 

це видно на рис.2.12. 
 

Навчальна мережа 
 

моделювалася за 

вхідними даними, які 
 

не були в 
 

тренувальному наборі. Ми помітили, що навчена мережа працює дуже добре. 
 

Можна розпізнати більше десяти слів. 



Коли кількість слів, які необхідно розпізнати збільшує кількість нейронів 

прихованого шару. кількість необхідних нейронів майже дорівнює кількості 

слів для розпізнавання. Збільшення кількості одиниці прихованого шару 

призводять до збільшення часу навчання. Продуктивність мережі в основному 

залежить від якості попередньої обробки сигналу. В NN не може нормально 

працювати при надходженні вхідних даних з спектрограми, але дуже добре 

працює з MFCC в якості вхідних даних, що мають більше 90% успішної 

класифікації ставки. 
 

Б. Мережа радіальних базисних функцій 
 

Інший підхід до класифікації зразків мови - використовувати мережу 

радіальних базисних функцій. Ця мережа також складається з трьох шарів: 

вхідний шар, прихований шар і вихідний шар. Основна відмінність цього типу 

мережу полягає в тому, що прихований шар має гаусівське відображення 

функції. В основному вони використовуються для апроксимації функцій, але 

також можуть вирішувати проблеми класифікації. Радіальний означає, що 

вони симетричні відносно свого центру, що означає, що лінійна комбінація їх 

функцій може генерувати (наближати) довільну функцію. 
 

Вхідний шар аналогічний вхідному прошарку: використовується 

багатошарова мережа прямого поширення. мережа RBF складається з одного 

прихованого шару нейронів з базовими функціями. На вході кожного нейрона 

відстань обчислюється між центром нейрона і вхідним вектором. Вихід 

нейрона потім формується шляхом застосування базису функції на цю 

відстань. Вихід мережі RBF формується зваженою сумою виходів нейронів і 

зміщенням одиниці. 
 

Вихідний шар аналогічний вихідному прошарку в багатошаровій мережі 

прямого поширення. 
 

Радіальні базисні мережі були розроблені за допомогою MATLAB функція 

newrbe. Ця функція може створити мережу з нульовою помилкою на 

навчальних векторах. На рисунку 2.13. RBF, здатний розпізнавати 9 слів (з 9



виходів) з входом MFCC. Для хорошої апроксимації частотних коефіцієнтів 

кепстра Mel, необхідно 450 нейронів прихованого шару, що набагато більше 

ніж 9 нейронів прихованого сигмовидного шару, які застосовуються в 

багатошаровій мережі прямого поширення. При моделюванні навченої 

мережі, вона здатна розпізнавати слова, яких немає в навчальному набірі. 

Продуктивність дуже сильно залежить від обраного спреду. Занадто великий 

спред призводить до зниження продуктивності, що означає, що мережа має 

тенденцію до збільшення помилок класифікації. Цей тип мережі зручний для 

великих тренувальних наборів, і він дуже добре працює для маленького 

поширення. Кількість необхідних нейронів прихованого шару тим швидше, 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис. 2.13. RBF для розпізнавання 9 

слів чим більше слів потрібно розпізнати. 

 

 

2.2. Нейронна мережа Кохонена 
 
 

 

Нейронна мережа Кохонена ( Kohonen, 1992) також виявилася такою ж 

ефективною, але зі значно меншими обчислювальними витратами на 

навчання.



Найбільш широко використовувані розпізнавачі базуються на прихованих 

марковських моделях. Передбачається, що мовні висловлювання 

виробляються марківським процесом, стан якого безпосередньо не 

спостерігається. Для даної моделі Маркова, скажімо, слова, може бути 

визначена ймовірність того, що вимова слова виробляє певний мовний сигнал. 

І навпаки, для даного мовного висловлювання, яке представляє слово, 

імовірність того, що висловлювання було створено при вимові певного слова, 

може бути обчислена таким же чином. Тому можна перевірити різні гіпотези 

слів і вибрати найбільш вірогідні. Це метод розпізнавання, заснований на 

прихованих марківських моделях. Вибираючи ненульову ймовірність того, що 

процес Маркова залишатиметься в тому ж стані в наступний момент часу, 

мінливість часу мови може бути ефективно змодельована. 
 

Для розпізнавання мови використовувались різні нейронні мережі. Такі як 

: 
 

 Карти самоорганізації Кохонена 
 

 Багатошаровий перцептрон 
 

 Нейронна мережа із затримкою часу 
 

 Нейронна мережа прихованого управління 
 

 Поєднання прихованої моделі Маркова та конекціоністських оцінювачів 

ймовірності. 
 

Усі автоматичні системи розпізнавання мови, як і люди, набувають своїх 

здібностей завдяки навчанню. Мовні висловлювання з відомим значенням 

подаються в систему з бази даних. Потім система адаптує свої параметри 

таким чином, що реагує подібно до всіх висловлювань з однаковим значенням. 

Тоді система розпізнавання мовлення на етапі навчання має структуру, 

зображену на рисунку 2.13.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 2.13. Система розпізнавання мовлення (фаза навчання) 

 

 

2.3. Векторне квантування за допомогою нейронної мережі Кохонена 
 

Векторний квантор може розглядатися як відображення із простору 

вхідних параметрів (k-мірний евклідівський простір) у кінцевий набір з N 

векторів, які часто називають кодовими векторами, кодовими словами або 

центроїдами. Сукупність векторів коду утворює кодову книгу. 
 

Операція відображення з неперервного простору в кінцевий набір N 

кодових слів породжує помилку квантування або міру спотворення. 
 

Зазвичай створення кодової книги виконується за допомогою алгоритмів 

(LBG, K-засоби), заснованих на ітераційних методах, які забезпечують явну 

мінімізацію середнього спотворення (Гершо, 1992). 
 

Однак самоорганізуючі карти Кохонена (Kohonen, 1992), які спочатку були 

введені з метою створення спеціального відображення з високомірного 

вхідного простору в дуже низький розмірний вихідний простір, що зберігає 

топологічну інформацію вхідного простору, може служити векторний 

квантор, як пояснено нижче. Нещодавно було підкреслено, що алгоритми 

самоорганізації (Фонтен, 1994), хоча явно не засноване на мінімізації критерію 

спотворення призводить до того, що показники розпізнавання завжди трохи 

кращі, ніж ті, що надаються алгоритмами сімейства K-означає. 
 

Карта самоорганізуючих функцій Kohonen - це нейронна мережа, 

підготовлена слідуючи некерованому алгоритму. Мережа складається з М
n



нейрони, розташовані на a n розмірна решітка. Нейрони характеризуються координатою i = ( i1, i2, ⋅⋅⋅, in) з 1 ≤ i1, i2, ⋅⋅⋅, in ≤ М і 
синаптичним вектором  
μi = ( μ1

і , μ
2
і, ⋅⋅⋅, μ

d
і ), де d - вхідний розмір мережі. Вихідні дані відповіді кожного нейрона i до a d розмірне введення ξ = (ξ1, ξ2, ⋅⋅⋅, ξd) 

задається  

 ξ(t) - μi (t)||. Під час t
1
, вхід ξ(t) представляється мережі. Першим етапом 

навчального алгоритму є вибір нейрона-переможця w . 
 
 
 
 
 

 

Будь-яка норма || ⋅ || може використовуватися для (1). Потім ваги 

оновлюються відповідно до рівняння 
 
 
 
 

де α(t) є посилення адаптації (0 < α(t) < 1) загалом зменшується з часом і 
 

 (w - i, t) це функція сусідства, значення якого дорівнює 1 для i = w і як 

правило, зменшується з часом та відстанню до нейрона-переможця. 
 

На кожній ітерації рівняння оновлення (2) привертає нейрон-переможець 

та його сусідів до входу ξ. Після тренування карти, вагові вектори формують 

дискретне зображення вхідний простір і прагнуть зберегти його розподіл 

ймовірностей. Потім ці ваги можна використовувати як центроїди 
 

(вектори коду) для виконання векторного квантування. Тоді підхід зовсім 

інший, ніж K-Means, де критерієм підготовки є явне монотонне зменшення 

середнього спотворення. Дійсно, як відомо, спотворення, спричинене 

квантовачем Кохонена, є більшим, ніж спотворення, викликане алгоритмом 

сімейства K-Means. 
 

Дивно, що, незважаючи на низьку продуктивність спотворень, алгоритм 

Кохонена створює кодові книги, які забезпечують коефіцієнт розпізнавання 

трохи кращий, ніж рівень розпізнавання, отриманий при використанні 

алгоритму сімейства K-Means. Про ці результати повідомляється в (Fontaine, 

1994), де проводилось інтенсивне порівняння між різними підходами 

векторного квантування, що використовуються разом із розпізнавачами HMM. 

Тести проводились із використанням різних сімейств акустичних



характеристик та для бази даних, середнього словника, незалежного від 

динаміків, американсько-англійської, записаних за телефонною лінією. 

Збільшення показників, яких можна досягти за допомогою самоорганізуючих 

карт, становить від 2% до 6% порівняно зі стандартними підходами. Більш 

детально можна ознайомитись у (Fontaine, 1994). 
 

Як побічний продукт тренінгу подається друга інформація; а саме 

розташування переможців на карті в тому сенсі, що поруч розташовані 

нейрони збуджуються поблизу входами. У (Zhao, 1992) було показано, що ця 

додаткова інформація може бути корисно врахована впізнавачем HMM у 

випадку невеликого навчального набору. 
 

2.4. Багатошаровий персептрон для розпізнавання 
 

 

Найбільш очевидний спосіб використання багатошарових персептронів 

для розпізнавання мови - це представити всі акустичні вектори мовної одиниці 

(фонеми слова) відразу на вході та виявити найбільш вірогідну мовну одиницю 

на виході, визначивши вихідний нейрон з найбільшим активація (рис.2.14, для 

розпізнавання слів). Алгоритм навчання може бути звичайним зворотним 

розповсюдженням або його складнішим варіантом. На етапі навчання 

бажаним результатом є 1 для правильної мовної одиниці та 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 2.14. Розпізнавання слів за допомогою  

багатошарового персептрона 



для всіх інших мовних одиниць. Таким чином, посилюється не тільки 

правильний вихід для відповідної послідовності акустичних векторів, але 

одночасно послаблюються неправильні виходи. З цієї причини багатошаровий 

персептрон має кращу розрізнювальну здатність, ніж прихована модель 

Маркова. 
 

Проблеми, пов'язані з цим підходом, багаточисленні. Очевидно, що для 

розпізнавання слів потрібно використовувати величезну кількість одиниць 

введення. Це передбачає ще більшу кількість параметрів, що визначаються 

шляхом вивчення, і, отже, необхідність утилізації великої бази даних. Підхід 

можливий лише для невеликого словника ізольованих слів. Про його 

використання для безперервної мови мова не може йти. 
 

Метод видається більш відповідним для розпізнавання фонеми. Однак у 

цьому випадку для вивчення повинна бути доступна сегментована база даних 

фонем, що часто не так. Крім того, для розпізнавання, в принципі, мовний 

сигнал повинен бути сегментованим фонемою, що є нетривіальним завданням. 

У відповідному підході із прихованими моделями Маркова вирівнювання часу 

виконується автоматично на фазі розпізнавання за допомогою алгоритму 

Вітербі. 
 

Власне, мінливість мовлення в часі загалом представляє проблему для 

багатошарового персептрона. Те саме слово, що вимовляється різними 

ораторами або навіть одним і тим же оратором, має досить різну тривалість. 

Отже, при фіксованій кількості входів у мережу, або деякі акустичні вектори 

повинні бути вирізані, якщо вимова слова занадто довга, або деякі входи 

повинні бути встановлені на деякі довільні значення, якщо вимова слова 

занадто коротка. Це означає, що даний нейрон не завжди має вхідні дані, які 

відповідають одній і тій же частині вимови слова. Це, безумовно, негативно 

впливає на рівень розпізнавання. 
 

Для поліпшення ситуації запропоновано різні методи вирівнювання 

мовного сигналу до фіксованої довжини перед подачею його на 

багатошаровий персептрон, як у (Huang, 1992).



Деякі попередні результати, які ми нещодавно отримали в рамках 

поточного проекту Esprit з розпізнавання мови, свідчать про те, що потужним 

підходом може бути декомпозиція мовного сигналу на нерухомі частини. 

Ефективним способом виявлення нерухомих частин є використання вейвлет-

декомпозиції мовного сигналу. Розкладання проводиться на кожному кадрі 10 

мс, і відповідно до виміру ентропії вирішується, чи може кожен кадр бути 

об’єднаним із своїм сусіднім кадром (Wesfreid, 1993). Повторюючи цю 

процедуру рекурсивно, можна виконати дуже ефективне злиття стаціонарних 

інтервалів. Після виявлення нерухомих частин до кожної нерухомої частини 

застосовується класичний витяг ознак. Тоді перекручування мовного сигналу 

легше виконати, і у випадку розпізнавання ізольованих слів можна обмежити 

кількість інтервалів до апріорно добре підходящого числа. Потім це 

відчуження часу використовується для змушення кількості входів до апріорної 

довжини перед подачею MLP. Попередні експерименти MLP проводились у 

контексті невеликого словника (50 слів), незалежної бази даних, що 

записується через телефонну лінію. Швидкість розпізнавання, яку ми 

отримали, була еквівалентна тій, що була отримана за допомогою дискретного 

слова-HMM, навченого для того самого завдання. база даних, незалежна від 

динаміків, записана за допомогою телефонної лінії. Швидкість розпізнавання, 

яку ми отримали, була еквівалентна тій, що була отримана за допомогою 

дискретного слова-HMM, навченого для того самого завдання. база даних, 

незалежна від динаміків, записана за допомогою телефонної лінії. Швидкість 

розпізнавання, яку ми отримали, була еквівалентна тій, що була отримана за 

допомогою дискретного слова-HMM, навченого для того самого завдання. 
 

2. 5. Нейромережа із затримкою часу для розпізнавання 

 
 

Експерименти з розпізнаванням мови з використанням MLP успішно 

проводились, головним чином, для розпізнавання ізольованих слів для 

невеликого словника (наприклад, завдання розпізнавання цифр). Це очевидне 

обмеження у виконанні чистого підходу MLP є наслідком нездатності MLP



правильно справлятися з динамічним характером мови, а також з її 

внутрішньою мінливістю. Для того, щоб врахувати часові взаємозв'язки між 

акустичними подіями, Вайбель (Waibel, 1989) запропонував змінити 

архітектуру MLP таким чином, щоб у кожному шарі зважувались та 

підсумовувались затримані входи. Ця модифікація дає можливість 

співвідносити та порівнювати поточні дані із їхньою минулою історією. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок  2.15. Основна одиниця затримки часу 

 

Основна одиниця MLP зважує свої вхідні дані та підсумовує їх через 

нелінійну функцію. У версії TDNN ця основна одиниця модифікується шляхом 

введення затримок. На рисунку 2.15 показана основна одиниця TDNN, в якій 

n враховуються затримані версії кожного введення. 
 

Оскільки приховані шари також затримуються, TDNN насправді не 

еквівалентний MLP, який враховує більше контексту, але, безумовно, як 

стверджують його автори, дозволяє виявити співвідношення між акустико-

фонетичними особливостями. 
 

Навчання мережі TDNN може здійснюватися за допомогою методу 

зворотного розповсюдження, який традиційно використовується для MLP.



Повідомлено лише про кілька експериментів з TDNN. У (Waibel, 1989 та 

Lang, 1992) TDNN був використаний для розпізнавання залежно від мовця 

англійських фонем "B", "D" та "G" у різному контексті, крім того, було 

проведено порівняння з кількома HMM, навченими виконувати те саме 

завдання. Оцінка ефективності показала, що TDNN досяг 98,5% коефіцієнта 

розпізнавання, тоді як показник, отриманий з HMM, становив 93,7%. 
 

2. 6. Прихована нейронна мережа управління для розпізнавання 

 
 

Багатошарові нейронні мережі в основному пропонуються як універсальні 

апроксиматори для моделювання системи та нелінійного прогнозування. 

Однак якщо вони дуже добре підходять у випадку інваріантних до часу 

нелінійних систем, надзвичайно складно і навіть неможливо застосувати їх 

безпосередньо у випадку складних нестаціонарних сигналів, таких як мовні 

сигнали. Причина цієї невдачі очевидна, цілком неможливо, щоб мережа з 

фіксованими параметрами могла враховувати та характеризувати часові та 

спектральні мінливості мовних сигналів. У більшості експериментів з 

нелінійним прогнозуванням із використанням MLP були впроваджені 

додаткові механізми, що дозволяють мережі справлятися з різною в часі 

динамікою мовних сигналів. 
 

Для боротьби з нестаціонарним характером і мінливістю мовних сигналів 

нещодавно була запропонована нейронна архітектура управління, яка 

називається "Нейронна мережа прихованого управління" (HCNN). Нелінійна 

мережа (MLP) використовується як модель предиктора мовного сигналу. 

"Прихований вхідний сигнал управління, дозволяє відображенню мережі 

змінюватися з часом, забезпечує можливість фіксувати нестаціонарні 

властивості та вивчати основну тимчасову структуру змодельованого сигналу" 

(Левін, 1993). 
 

Початкову ідею запропонував (Levin, 1993), однак HCNN в основному 

досліджував (Iso, 1993) в контексті розпізнавання мови. 
 

У цьому контексті HCNN можна розглядати як джерело статистичних 

моделей. Припустимо, що наше завдання - розпізнати M слів словника і що,



наприклад, кожне слово (як у випадку з HMM) може бути представлене 

послідовністю прихованих станів зліва направо, кількість яких передбачається 

відомою для кожного слово. В основному ідея HCNN полягає у підготовці 

MLP, який оптимізований як предиктор мовних особливостей. Оригінальність 

полягає в тому, що для кожного слова повинна бути виявлена оптимальна 

послідовність сигналів управління. Цей керуючий сигнал є просто постійним 

реальним вхідним вектором, який подає MLP протягом активного часу 

пов'язаного з ним стану. Варто зазначити, що існує лише один MLP, загальний 

для всіх M слів, а не M одночасних MLP. 
 

Підхід порівнянний з підходом HMM, послідовність прихованих входів 

управління фактично представляє приховану послідовність станів HMM. 
 

Цю послідовність керуючих сигналів називають оптимальною в тому сенсі, 

що вона максимізує ймовірність (середнє значення логарифмічної ймовірності 

спостерігати кожне з M слів, враховуючи пов'язану з ними послідовність 

управління). Основна складність на етапі навчання полягає в тому, що мають 

бути визначені різні параметри (ваги MLP, значення кожного компонента 

контрольної послідовності в даному стані) і вирівнювання часу алгоритм 

повинен бути використаний для того, щоб знайти оптимальні моменти 

стрільби М послідовних контрольних сигналів. 
 

Після етапу навчання кожне слово асоціюється з послідовністю керуючих 

сигналів, і для кожного слова доступне відображення ймовірності 

спостереження, заданої будь-якою з послідовностей М контрольних сигналів. 
 

На фазі розпізнавання потрібно знайти більш вірогідну послідовність 

сигналів управління, головним чином, шляхом максимізації ймовірності за 

допомогою алгоритму вирівнювання за часом. 
 

Нижче ми наводимо аргумент методу, представленого в (Iso, 1993). 

Розглянемо малюнок 2.16, де так звана вхідна мова є послідовністю 
 

векторів ознак ( P компоненти) 

ai , ⋅⋅⋅, at , ⋅⋅⋅, aT .



Передбачається, що кожна основна мовна одиниця (фонема) пов'язана з 

певною кількістю векторів керуючого сигналу. Наприклад, кожна фонема буде 

асоційована з трьома або чотирма керуючими сигналами (три або чотири стани 

в термінології HMM). Послідовність управління словом отримується як 

об'єднання сигналів управління фонемами. Словом, якщо такі 

 

є N штати для слова, існують N контрольні сигнали для слова, які повинні 

бути визначені на етапі навчання. 

cі, ⋅⋅⋅, ct, ⋅⋅⋅, cN 
 

У роботі (Iso, 1993) MLP, яка діє як нелінійний предиктор, керується цією 

контрольною послідовністю. MLP харчується τ попередні вектори ознак і з 

команда управління cn ( τ = 1 на рисунку 2.16). Результатом є передбачуване 

значення 

a √ t, n = f ( aт - 1, ⋅⋅⋅, aт - τ,cn). (3)  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунку 2.16. Архітектура нейронної мережі прихованого 

управління 
 

На рисунку 2.16 показано поведінку HCNN на фазі розпізнавання, для 



кожного конкуруючого слова, яке слід розпізнати, алгоритм вирівнювання 

часу обчислює найкращий миттєвий спрацьовування N послідовних 

контрольних сигналів, пов'язаних з кожним із слів. Потім оцінюється оцінка, 

коротше ця оцінка пов’язана з похибкою потужності прогнозування 

передбачуваної MLP з урахуванням контрольної послідовності. "Найкраща" 

оцінка, тобто найкраща контрольна послідовність відслідковується до 

асоційованого слова, яке є розпізнаним словом. 
 

(Iso, 1993) робить припущення, що помилка передбачення розподілена 

слідом за гауссом, ймовірність створення мовного вектора ознак aт задана 

команда управління cn є 

 
 
 
 
 
 

 

де Σn є P × P матриця коваріації для кожної команди управління cn. За 

допомогою цього формулювання, ймовірність акустичного спостереження 

дається контролем послідовність команд, пов'язана з m
th

 словниковий запас – 

це 
 
 
 

 

Послідовність команд управління, яка максимізує ймовірність акустичного 

спостереження, визначає найбільш вірогідне слово (індекс якого m*) з 

урахуванням параметра моделі: 
 

мовною  векторною  послідовністю  мовної  функції  та  послідовностями  
 
 
 
 

 

команд управління. Оптимальне вирівнювання часу {n(t)} що дає максимальну 

ймовірність визначається динамічним програмуванням. 
 

Ваги MLP, команду управління та матрицю коваріації слід знаходити на 

етапі навчання. Для цієї задачі оптимізації можна використовувати два 

критерії. Перший спокушає максимізувати середнє значення логарифмічних 

ймовірностей (6) для всіх висловлювань навчання (критерій максимальної



вірогідності). Другий - це дискримінаційний критерій. Більш детально читач 

посилається на (Iso, 1993), (Levin, 1993) та (Martinelli, 1994). 
 

(Iso, 1993) повідомляє про експерименти з розпізнаванням розмовної букви 

англійської мови, в яких конфігурація HCNN демонструвала рівень точності 

розпізнавання 98,8%. Лексика складалася з 26 букв англійського алфавіту. База 

даних містила близько 5000 підключених листів. 
 

Поєднання прихованої моделі Маркова та коннекціоністських оцінювачів 

ймовірності. 
 

Цей розділ стосується гібридної системи, що поєднує HMM та ANN, в якій 

ми дамо огляд можливостей цього змішаного підходу для покращення 

ефективності методів чистого HMM. До цього часу здається, що цей змішаний 

підхід перевершує як методи чистого HMM, так і методи чистого ANN. 

Давайте спочатку представимо основний механізм HMM та розглянемо їх 

основні слабкі сторони. 
 

HMM широко використовуються для автоматичного розпізнавання мови. 

По суті, HMM - це стохастичний автомат із стохастичним процесом виведення, 

приєднаним до кожного стану (рис. 2.17). Таким чином, ми маємо два 

паралельних стохастичних процеси: основний (прихований) процес Маркова, 

що моделює часову структуру мови, і набір процесів виведення стану, що 

моделюють стаціонарний характер мовного сигналу. Для отримання більш 

детальної інформації про HMM, що використовуються при розпізнаванні 

мови, можна рекомендувати кілька текстів, таких як (Rabiner, 1989) та (Waibel, 

1990). 
 

Можна використовувати HMM для представлення будь-якої одиниці мови. 

Для малих систем розпізнавання словникового запасу HMM можна 

використовувати для безпосереднього моделювання слів. Для великого 

словникового запасу HMM визначаються на одиницях підслів. У цьому 

випадку знання про слова та речення можна включити, представляючи кожне 

слово як мережу моделей підслів. Пошук усіх прийнятних речень виявить 

вимовлене висловлювання.



Моделювання мови за допомогою HMM передбачає, що сигнал є поштучно 

нерухомий, тобто HMM моделюють висловлювання як послідовність 

дискретних стаціонарних станів з миттєвими переходами між 
 

цими станами. 
 

HMM за своєю суттю включають послідовний та статистичний характер 
 

мовного сигналу, і вони довели свою ефективність у розпізнаванні мови. 
 

Однак стандартні HMM все ще страждають від кількох недоліків, а саме: 
 

 апріорний вибір топології моделі, наприклад, для кожної моделі підслов 

встановлюється ряд станів 
 

 апріорний вибір статистичного розподілу ймовірностей викидів p(х|qi) 
 

пов'язані з кожним станом: багатовимірна гауссова щільність, суміш 

багатовимірних гауссових щільностей, ... 
 

 припущення Маркова першого порядку, тобто ймовірність перебування 
 

в певному стані в даний момент т залежить лише від стану на час t-1 
 

 погана дискримынація через навчальний алгоритм, який максимізує 

ймовірність замість апостеріор; 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис. 2.17. Приклад HMM, що використовується для моделювання 
мовного сигналу. ith стан визначається змінною qi⋅p(qi | qj) відноситься 
до ймовірності переходу від стану qi до стану qj⋅p (х | qi) відноситься 

до викидів ймовірність х заданий стан qi. 



Як пояснювалось у попередньому розділі, присвяченому MLP, ANN можна 

використовувати для вирішення таких складних проблем, як зор, 

розпізнавання образів та розпізнавання мови. Основна сила ANN полягає в 

тому, що немає необхідності в якихось конкретних припущеннях щодо 

статистичного розподілу та незалежності вхідних характеристик, а також у 

тому, що ANN можна навчити таким чином, що мережа виявляє 

дискримінантні властивості. Що стосується розпізнавання мовлення, 

основною слабкістю ANN є їх нездатність легко мати справу з послідовним 

характером мови. 
 

Недавні дослідження (Bourlard, 1990) намагалися скористатися перевагами 

HMM, тобто врахувати мінливість у часі та послідовний характер мовного 

сигналу та MLP, тобто класифікувати, не роблячи жодних конкретних 

припущень щодо статистичного розподілу мовних ознак, що призвело до 

гібридного система HMM / MLP. При такому підході MLP використовуються 

для обчислення ймовірностей викидів, пов'язаних з кожним станом HMM. 
 

У (Bourlard, 1990) було доведено, що якщо кожна вихідна одиниця MLP є 

пов'язані з певною державою qk сукупності станів Q = {q1, q2, ..., qK} на 
 

яких визначені моделі Маркова, можна навчити MLP генерувати апостеріорні 

ймовірності типу p(qk | xn) коли х n, конкретний акустичний вектор, подається 

на його вхід. 
 

Набір навчальних даних MLP складається з маркованих послідовність N 

акустичні вектори {х1, х2, ..., хN}. Під час n, вхідним шаблоном MLP є 

акустичний вектор х n пов'язані з певною державою. 
 

Параметри MLP засновані на мінімізації наступного критерію середньої 

площі,



де gk(хn) представляє k
th

 наведене вихідне значення хn на вході і dk(хn) є 

пов'язаним цільовим значенням і дорівнює δkl ( Kronecker Delta), якщо відомо, 

що вхідні дані належать до класу ql ("1-від-К " навчання). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис. 2.18. MLP, що використовується як апостеріорні оцінки  

ймовірності 
 

У (Bourlard, 1990) було показано, що якщо MLP містить достатньо 

параметрів і якщо загальний мінімум E (7), вихідні значення MLP є оцінками 

апостеріор функції щільності ймовірності (рис. 7), які є оптимальними для 

класифікації: 
 
 
 

 

Імовірності викидів для HMM можна знайти за правилом Байєса:  
 
 
 
 
 
 
 
 

де p(хn) є постійною для всіх штатів і де пріоритет p (q k) можна легко 

визначити, підраховуючи кількість випадків, коли об’єкт пов’язаний із станом 

k. 
 

Процедура навчання гібридної системи досить схожа на процедуру 

стандартних HMM. Враховуючи набір параметрів для HMM (ймовірності 

переходу) та MLP (ваги), найкращу послідовність стану можна знайти за 

допомогою алгоритму Вітербі, що веде до маркування послідовності ознак. Це 

маркування дозволяє MLP навчатись стандартному зворотному



розмноженню, оновлюючи ваги, та обчислювати нові MLP значення для 

ймовірностей переходу. Ця процедура повторюється повторно до досягнення 

оптимуму. 
 

Ця навчальна процедура має дві основні переваги в порівнянні з 

максимальною оцінкою ймовірності. По-перше, вона заснована на апостеріор 

апроксимація ймовірностей, що мають дискримінантний характер. По-друге, 

MLP дає модель функції щільності ймовірності викидів, не роблячи жодних 

припущень щодо розподілу ознак між державами. 
 

Ще однією перевагою гібридної системи є те, що ці результати 

зберігаються, якщо MLP подається з більшим вікном функцій, беручи до уваги 

більше контексту. Ця процедура дозволяє враховувати часову кореляцію між 

послідовними акустичними векторами в процесі розпізнавання. 
 

Результати (Bourlard, 1993) (Renals, 1994) показали, що гібридна система 

HMM / MLP перевершує стандартну систему HMM. Інші коннекціоністські 

підходи, такі як нейронні мережі з радіальною базовою функцією, періодичні 

нейронні мережі, прогностичні нейронні мережі, ..., можуть 

використовуватися, а також оцінювачі ймовірностей у рамках гібридних 

систем HMM / коннекціонізму (Renals, 1994). Немає доказів переваги цих 

альтернативних підходів перед системою HMM / MLP. Нещодавно (Dugast, 

1994) запропонували подібну гібридну систему, що поєднує HMM та нейронні 

мережі із затримкою часу (TDNN), що використовуються як оцінювачі 

ймовірності. Здається, такий підхід також перевершує стандартні HMM. 
 

Висновок 
 

У цьому розділі розглядаються деякі нейронні методики, що 

використовуються при розпізнаванні мови. Міцність чистих нейронних 

методів полягає в їх дискримінаційних властивостях, однак тепер очевидно, 
 

що сучасні архітектури нейронних мереж здатні вирішувати лише ефективно 

обмежені проблеми розпізнавання мови, такі як розпізнавання малого



словника (наприклад, розпізнавання цифр). Основна проблема випливає з 

того, що чисті коннекціоністські методи не підходять для вирішення часової 

та спектральної мінливості в межах і між динаміками. Насправді методи ANN 

дійсно ефективні, якщо доступна сегментація мовного сигналу. Наразі підхід 

HMM виглядає як найкращий підхід до проблеми сегментації, тобто найкраще 

підібраний метод до проблеми мінливості мовця. Дискримінаційні властивості 

ANN роблять їх хорошими кандидатами для підвищення ефективності HMM. 

Здається, що сьогоднішні зусилля в галузі сучасного розпізнавання мовлення 

в основному спрямовані на цей гібридний підхід.



РОЗДІЛ 3 

 

НАУКОВО-ДОСЛІДНА ЧАСТИНА 
 
 

 

3.1 Огляд шляхів проектування 

 

Основним завданням при написанні магістерської дисертації було 

розробити такий прилад визначення мови для голосового управління 

кліматом в приміщенні з високоточними показниками визначення голосу. 

Щоб створити такий пристрій голосового управління, необхідно виконати 

наступні пункти. 
  

Опрацювати теоретичний та практичний матеріал щодо скетчів в 

середовищі Arduino, що включає прилади голосового управління. 
 
 

Вивчення принципових схем існуючих подібних планів.  
 

Скласти особисту принципову схему.  
 

Вибрати найбільш актуальні девайси.  
 

Знайти і створити доступ до необхідних комплектуючих для приладу. 
 

Для реалізації даного завдання було обрано плати контролера Atmega 

328. 
 

На рис. 3.1, представлений сам мікроконтролер Atmega 328.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 3.1. Мікроконтролер Atmega328 



Огляд 
 

Arduino Uno - це плата мікроконтролера, заснована на ATmega328. 

Він складається з: 
 

 14 цифрових входів / виходів (з них 6 можна використовувати як 

ШІМвиходи); 
 

 6 аналогових входів; 
 

 керамічний резонатор 16 МГц; 
 

 USB-з'єднання; 
 

 гніздо живлення; 
 

 заголовок ICSP; 
 

 кнопку скидання. 
 

Таким чином, даний пристрій містить усе необхідне для підтримки 

мікроконтролера. Для початку роботи просто потрібно підключити його до 

комп’ютера за допомогою кабелю USB, або підключити до адаптера 

змінного / постійного струму, або акумулятора. 
 

Arduino Uno відрізняється від усіх інших плат тим, що не використовує 

мікросхему драйвера FTDI USB-to-serial, а має Atmega16U2 (Atmega8U2 до 

версії R2), запрограмований як перетворювач USB-в-послідовний. 
 

Ревізія 2 плати Uno має резистор, що витягує лінію HUB 8U2 на землю, 

що полегшує перехід у режим DFU. 
 

Версія 3 дошки має наступні нові можливості: 

 

 1.0 розпіновка: додані виводи SDA та SCL, які знаходяться 

поруч із висновком AREF та два інші нові висновки, розміщені 

біля виводу RESET, IOREF, що дозволяє екранам адаптуватися до 

напруги, що надається з дошки. У майбутньому щити будуть 

сумісні як з платою, яка використовує AVR, яка працює від 5В, 
 

так і з Arduino Due, яка працює з 3,3 В. Другий - не підключений 

штифт, який зарезервований для майбутніх цілей. 
 

 Потужніша схема RESET. 
 

 Atmega 16U2 замінює 8U2.



"Uno" означає один на італійській мові і названий на честь виходу 

Arduino 1.0. Uno та версія 1.0 є останньою в серії USB-плат Arduino та 

еталонною моделлю для платформи Arduino. 
 
 

 

Резюме 

 

 Мікроконтролер ATmega328; 
 

 робоча напруга 5В; 
 

 вхідна напруга (рекомендована) 7-12В; 
 

 вхідна напруга (межі) 6-20В; 
 

 цифрові виводи вводу-виводу 14 (з них 6 забезпечують вихід 

ШІМ); 
 

 аналогові вхідні штифти 6; 
 

 струм постійного струму на штифт вводу-виводу 40 мА; 
 

 струм постійного струму для роз'єму 3,3 В 50 мА; 
 

 флеш-пам’ять 32 КБ (ATmega328), з яких 0,5 КБ використовується 

завантажувачем; 
 

 SRAM 2 КБ (ATmega328); 
 

• EEPROM 1 Кб (ATmega328); тактова частота 16 МГц.  
 

Схематичний та довідковий дизайн 
 
 

 

Потужність 

 

Arduino Uno може живитися через USB-з'єднання або за допомогою 

зовнішнього джерела живлення. Джерело живлення вибирається 

автоматично. 
 

Зовнішнє (не USB) джерело живлення може надходити як від адаптера 

змінного струму до постійного струму (настінна бородавка), так і від 

акумулятора. Адаптер можна підключити, підєднавши 2,1-мм позитивний 

штекер до центрального гнізда в гнізді живлення плати. Виводи від 

акумулятора можна вставити в штифтові заголовки Gnd та Vin роз'єму 
 

POWER. 
 

Плата може працювати від зовнішнього джерела живлення від 6 до 20 

вольт. Однак якщо джерело живлення менше 7 В, 5-контактний вивід може



подавати напругу менше п’яти вольт, і плата може бути нестабільною. Якщо 

використовується напруга більше 12 В, регулятор напруги може перегрітися 
 

і пошкодити плату. Таким чином, рекомендований діапазон напруги – 7-12 

вольт. 

Виводи живлення такі: 

 

 VIN: вхідна напруга на платі Arduino, коли вона використовує 

зовнішнє джерело живлення (на відміну від 5 вольт від підключення USB 
 

або іншого регульованого джерела живлення). Можна підключити 

 

напругу  через  цей  штифт,  або,  якщо  подавати  напругу  через  гніздо 
 

живлення, отримати доступ до нього через цей штифт. 
 

 Дошка може постачатися від джерела живлення постійного 

струму (7 - 12 В), USB-роз'єму (5 В) або VIN-контакту плати (7-12 В). 
 

Подача напруги через виводи 5В або 3,3В обходить регулятор і може 

пошкодити плату. 
 

 3V3: потужність 3,3 вольта, що генерується вбудованим 

регулятором. 
 

Максимальна сила струму становить 50 мА. 
 

 GND: шпильки заземлені. 
 
 

 

Пам'ять 
 

ATmega328 має 32 КБ (0,5 кг для завантажувача). Він також має 2 КБ 
 

SRAM і 1 КБ EEPROM (які можна читати та писати за допомогою бібліотеки 

EEPROM). 
 
 

 

Вхід і вихід 
 

Кожен з 14 цифрових контактів на Uno можна використовувати як вхід 

або вихід, використовуючи функції pinMode, digitalWrite та digitalRead. 

Вони



працюють при напрузі 5 вольт. Кожен штифт може забезпечувати або 

сприймати силу струму максимум 40 мА і має внутрішній підтягуючий 

резистор (відключений за замовчуванням) з опором 20-50 кОм. 
 

Крім того, деякі шпильки мають спеціальні функції: 

 

 Серійний: 0 (RX) і 1 (TX). Використовується для отримання (RX) та 

передачі (TX) послідовних даних TTL. Ці виводи підключені до відповідних 

отворів послідовної мікросхеми ATmega8U2 USB-to-TTL. 
 

 Зовнішні переривання: 2 і 3. Ці висновки можуть бути налаштовані на 

активацію переривання на низькому значенні, зростаючому або спадаючому 

фронті або зміні значення. 
 

 ШІМ: 3, 5, 6, 9, 10 та 11. Забезпечте 8-розрядний ШІМ-вихід із 

функцією analogWrite. 
 

 SPI: 10 (SS), 11 (MOSI), 12 (MISO), 13 (SCK). Ці висновки 

підтримують зв'язок SPI за допомогою бібліотеки SPI. 
 

 Світлодіод: 13. Вбудований світлодіод підключений до цифрового 

штифта 13. Коли штифт має високе значення, світлодіод горить, коли штифт 

низький – він вимикається. 
 

Uno має 6 аналогових входів, позначених від A0 до A5, кожен з яких 

забезпечує 10 біт роздільної здатності (тобто 1024 різних значень). За 

замовчуванням вони вимірюють від землі до 5 вольт, хоча можна змінити 

верхній кінець їх діапазону за допомогою штифта AREF та функції analog 

Reference. Крім того, деякі шпильки мають спеціальну функціональність: 
 

 TWI: контакт A4 або SDA та контакт A5 або SCL. Підтримка зв'язку 
 

TWI за допомогою бібліотеки Wire. 
 

На дошці є ще кілька шпильок: 
 

 AREF – опорна напруга для аналогових входів. Використовується з 
 

analogReference (). 
 

 Скинути. Зазвичай використовується для додавання кнопки скидання 

щитів, які блокують той, що на дошці. Картографування для Atmega8, 168 і 
 

328 ідентично.



Спілкування 
 

Arduino Uno має ряд засобів для спілкування з комп'ютером, іншим Arduino 

або іншими мікроконтролерами. ATmega328 забезпечує послідовний зв’язок 

UART TTL (5 В), що є доступні на цифрових штифтах 0 (RX) та 1 (TX). 

ATmega16U2 на платі передає цей послідовний зв’язок через USB і 

відображається як віртуальний com-порт для програмного забезпечення на 

комп’ютері. Прошивка '16U2 використовує стандартні драйвери USB COM, і 

зовнішній драйвер не потрібен. Однак у Windows потрібен файл .inf. 

Програмне забезпечення Arduino включає послідовний монітор, який 

дозволяє надсилати прості текстові дані на та з плати Arduino. Світлодіоди RX і 

TX на платі будуть блимати, якщо дані передаються за допомогою мікросхеми 

USB до послідовного та USB-з'єднання до комп'ютера (але не для послідовного 

зв'язку на контактах 0 і 1). 

Бібліотека Software Serial дозволяє здійснювати послідовний зв'язок на будь-

якому з цифрових контактів Uno. 

ATmega328 також підтримує зв'язок I2C (TWI) та SPI. До програмного 

забезпечення Arduino входить бібліотека дротів для спрощення використання 

шини I2C (дивіться документацію для деталей). Для зв'язку SPI 

використовується бібліотека SPI. 

 

Програмування 
 

Arduino Uno можна програмувати за допомогою програмного забезпечення. 

ATmega328 на Arduino Uno оснащений завантажувачем, який забезпечує 

можливість завантажувати на нього новий код без використання зовнішнього 

програмного забезпечення. Він спілкується за допомогою оригінального 

протоколу STK500 (посилання, файли заголовків C). 

Крім того, можна обійти завантажувач і запрограмувати мікроконтролер 

через ICSP (In-Circuit – послідовне програмування) заголовок (докладніше 

дивіться у інструкціях). 



Доступний вихідний код прошивки ATmega16U2 (або 8U2 на платах rev1 та 

rev2). ATmega16U2 / 8U2 завантажується завантажувачем DFU, який може бути 

активований: 

 На платах Rev1: підключення припаюванням перемички на тильній 

стороні плати, а потім скидання 8U2. На платах Rev2 або пізніших версій: є 

резистор, який витягує лінію HUB 8U2 / 16U2 на землю, що полегшує перехід у 

режим DFU. 

Потім можна використовувати програмне забезпечення FLIP FLIP (Windows) 

або програміст DFU (Mac OS X та Linux) для завантаження нової прошивки. 

Також можна використовувати заголовок ISP із зовнішнім програмістом 

(перезаписуючи файл-завантажувач DFU). 

 

Автоматичне (програмне) скидання 

 

З метою уникнення фізичного натискання кнопки скидання перед 

завантаженням, Arduino Uno розроблений таким чином, що дозволяє скинути 

його за допомогою програмного забезпечення, що працює на підключеному 

комп'ютері. Одна з апаратних ліній управління потоком (DTR) ATmega8U2 / 

16U2 підключена до лінії скидання ATmega328 через конденсатор 100 

нанофарад. Коли цей рядок затверджується (приймається низьким), лінія 

скидання падає надовго, щоб скинути чіп. 

Програмне забезпечення Arduino використовує цю можливість, щоб 

дозволити нам завантажувати код, просто натискаючи кнопку завантаження в 

середовищі Arduino. Це означає, що завантажувач може мати менший час 

очікування, оскільки зниження DTR може бути добре скоординоване з початком 

завантаження. Таке налаштування має інші наслідки. Коли Uno підключено до 

будь-якого комп’ютера під управлінням Mac OS X або Linux, він скидає щоразу, 

коли до нього встановлюється з'єднання із програмного забезпечення (через 

USB). Протягом наступних півсекунд або близько того, завантажувач працює на 

Uno. Хоча він запрограмований на ігнорування неправильно сформованих 



даних (тобто будь-чого, окрім завантаження нового коду), він перехоплює перші 

кілька байтів даних, що надсилаються на плату після відкриття з'єднання. Якщо 

ескіз, що працює на платі, отримує одноразову конфігурацію або інші дані при 

першому запуску, слід переконатися, що програмне забезпечення, з яким він 

спілкується, чекає секунди після відкриття підключення та перед відправкою 

цих даних. 

 

Захист від перевантаження по USB 

 

Arduino Uno має перезавантажуваний поліфіз запобіжник, який захищає USB-

порти комп'ютера від коротких замикань та перевантаження. Хоча більшість 

комп’ютерів забезпечують власний внутрішній захист, запобіжник забезпечує 

додатковий рівень захисту. Якщо до порту USB подається більше500 мА, 

запобіжник автоматично розірве з'єднання, доки коротке замикання, або 

перевантаження не буде знято. 

 

Фізичні характеристики 
 

Максимальна довжина та ширина друкованої плати Uno становлять 2,7 та 

2,1 дюйма відповідно, при цьому роз'єм USB та гніздо живлення виходять за 

рамки попереднього розміру. Чотири отвори для гвинтів дозволяють 

прикріпити дошку до поверхні або корпусу. Зверніть увагу, що відстань між 

цифровими виводами 7 і 8 становить 160 мільйонів (0,16 "), навіть не кратне 

відстані 100 миль від інших штифтів. 

 

3.2 Вибір складових 

 

Для того, щоб виконати поставлене перед нами завдання, нам підійдуть 

тільки деякі плати Аdruino на платформі Atmega 328. 
 

Таблиця 3.1 

 

 

Роз’єм Mini-jack (3,5 мм) 
  

Чутливість -60±3дБ 
  

Спектр 50 - 16000 Гц 
  



Довжина кабелю 1.8 м 
  

Вага 6.3 г 
  



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 3.2 Плата 

Arduino nano 

  Таблиця 3.2 

Технічні характеристики плати Arduino nano 
    

Назва  Значення  

    

Робоче навантаження  5 В  
    

Вхідне навантаження  7-12 В  
    

Цифрові входи / виходи  14 (6 на выход ШІМ)  
    

Аналогові входи  6  
    

Флеш пам’ять  16 КБ  
    

ОЗУ  1 КБ  
    

EEPROM  512 бы  
    

Тактова частота  16 МГц  
    

Споживчий струм  40 мА  
    





 

 

Таблиця 

3.3  

Технічні характеристики плати Arduino mega 
  

Назва Значення 
  

Робоче навантаження 5 В 
  

Вхідне навантаження 7-12 В 
  

Цифрові входи / виходи 54 (14 на выход ШІМ) 
  

Аналагові входи 16 
  

Флеш пам’ять 256 КБ 
  

ОЗУ 8 КБ 
  

EEPROM 4 КБ 
  

Тактова частота 16 МГц 
  

Споживчий струм 40 Ма 
   

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок   3.6 Плата 

Arduino 
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 Таблиця 3.4 

Технічні характеристики плати мікроконтролера 
  

Назва Значення 
  

Робоче навантаження 5 В 

  

Вхідне навантаження 7-12 В 
  

Цифрові входи / виходи 14 (6 на выход ШІМ) 

  

Аналагові входи 6 
  

Флеш пам’ять 32 КБ 
  

ОЗУ 2 КБ 

  

EEPROM 1 КБ 
  

Тактова частота 16 МГц 
  

Споживчий струм 40 Ма 
   

 
 
 
 
 
 

 

3.3  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 3.7. Креслення плати Arduino Uno



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 3.8. Контакти Arduino U no 
 

 
  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 3.9 Схема проведення вивчень в точності визначення голосу 

3.3.1. Для проведення експеременту було розроблено схему включення 

пристроїв.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 3.10. Схема включення приладів до Arduino 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

На рисунку 3.10 відображено схему підключення. 
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 с ередовище для проведення 
 

експериментів б уло приєднано звичайний 
 

мікрофон через аудіоадаптер CMI 8738 / PCI 
 

до комп ’ ютера.      
 

Щоб приймати  звук було обрано 
 

мікрофон компанії Sven MK  -200.  
 

    
  

 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 3.12. Мікрофон моделі Sven MK -200 
 

 
  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рисунок 3.11. Стандартна звукова карта CMI 8738 / PCI 

 

 

 

 

 

Висновок до розділу 3. 
 

У третьому розділі розглянуто план мікроконтролерів для розпізнання 

мови і як схеми з’єднань приладів і їх взаємодія з комп’ютером. 

Розроблено схему включення пристроїв. 



РОЗДІЛ 4 

 

СПЕЦІАЛЬНА ЧАСТИНА 

 

Дослідження і опрацювання звукових сигналів засобами MATLAB 

 

Представлення сигналу спектральними характеристиками. Відомо, що 

частотний діапазон звукових сигналів знаходиться в межах (20Гц – 20 кГц). 

Для оцифровування таких сигналів частоту дискретизації обирають вдвічі 

більшою від максимальної чстоти спектру сигналу. Тому для оцифрування і 

подальшого адекватного відтворення оцифрованого синалу необхідно мати 

інформацію про максимальну частоту його спектральної характеристики. 
 

Спектральний аналіз грунтується на можливості розкладу 

періодичного процесу на суму (в загальному випадку безкнечний ряд ) 

гармонічних складових 
 

       + ) 
 

=1 

 

Це дозволяє представляти конкретний сигнал набором гармонік з частотами 

(2 ), відповідними їм амплітудами ( ) і початковими фазами ( ). Для 

прикладу амплітудний та фазовий спектри (перші 20 гармонік) 

періодичного сигналу з рис.1 .показані на рис.2. В середовищі МАТЛАБ ці 

спектральні характеристики можна отримати звертаючись до процедури fft 

(див. додаток)



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис.4.1.Вхідний сигнал  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис. 4. 2 перших компонент спектру (АЧХ і ФЧХ) сигналу, 

показаного на рис.1 

 

Якщо інформативну частину сигналу можна вкласти в перші 10 гармонік 
 

(рис.4.3), то решту інформації можна відкинути на початковій стадії 

процесу передача-прийом.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис.4.3. Інформативна частина сигналу, яку можна вкласти в 

перші 10 гармонік спектрувиділена червоним. 

 
 

 

Такі операції виконуються за допомогою відповідно спроектованого фільтра. 

 

Фільтрування сигналу. При оцифровуванні і подальшому відтворенні 

передавальноприймайними пристроями звукового сигналу, який може 

містити і шумові компоненти, недоцільно оперуватийого повним спектром, 

а лише тією його частиною, яка містить компоненти, достатні для 

відтворення інформаційного змісту. З цією метою використовують фільтри - 

динамічні ланки, здатні пропускати гармонічний сигнал лише в певному 

діапазоні частот. Для аналогових сигналів передавальну функцію такої 

ланки можна представити у вигляді 
1 + 2 −1+⋯+ 

()= 1 + 2 −1+⋯+  
 
 
 

 

Проектування фільтра зводиться до визначення параметрів його 

динамічної ланки і, аі , такої, щоб пропукскна здатність цієї ланки 

дозволяла зберегти інформативну частину сигналу. Для прикладу на рис.3 

показано амплітудночастотну і фазочастотну характеристики фільтра із 

передавальною функцією



 

 0.25 

( ) =  2+0.4 +0.3 

 
 
 

 

В середовищі МАТЛАБ таку ланку можна задати звертаючись до процедури 

tf або 
 
 
 

 

%коефіцієнти полінома чисельника  

bw=.25;  

%коефіцієнти полінома знаменника  

aw=[1 .4 .3]; h=freqs(bw,aw)  

f1=abs(h);  

f2=angle(h);  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис.4.4. Амплітудночастотна і фазочастотна характеристики фільтра 

 
 

 

Оскільки даний фільтр пропустить перші 10 гармонік без спотворень із 

незначним послабленням (рис.4.5), інформативна частина сигналу 

буде збережена , а навантаження на передавальний тракт – 

зменшиться.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис.4.5 Вхідний сигнал (жовтим), сигнал, відтворений за 10-

ма першими компонентами спектру(синім) і сигнал, 

пропущений через фільтр із частотними характеристиками, 

показаними на рис. 4.4. 

 

 

Проблемноорієнтоване забезпечення для опрацювання сигналів і 
 

проектування фільтрів в середовищі МАТЛАБ. Інструментарій для 

 

дослідження сигналів, формування фільтрів і графічної презентації 

 

результатів зібраний в MATLAB в пакеті  Signal. До функцій пакету 

 

входять:засоби для перегляду сигналів чи їх пошуку (Signal Browser);  засоби 

 

для перегляду спектру сигналів (Spectrum Viewer); засоби для проектування 

 

фільтрів (Filter Designer); засоби для перегляду характеристик фільтрів (Filter 

 

Vewer); Інтерактивна оболонка SPTool активується в командному вікні 

 

МАТЛАБ командою sptool, після вводу якої отримуємо потрійне робоче 

 

вікно (рис. 4.6).



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис.4.6 Робоче вікно інтерактивної оболонки SPTool 

 
 
 

 

В крайньому лівому вікні отримуємо доступ до графічної візуалізації 

сигналів, представлених у вигляді x(t) , математичний опис яких створено в 

робочому полі МАТЛАБ і введено в пакет. Приклад візуалізації показано 

на рис.4.7..



Рис. 4.7. Графічне представлення введеного сигналу. 
 
 
 

 

В крайньому правому вікні – спектральні характеристики заданого виду для 

цього сигналу, як показано на рис. 4.8. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Рис. 4.8. FFT спектральні характеристики сигналу. 

 



Центральне вікно служить для задання, редагування та візуалізації 

характеристик фільтра, як показано на рис. 4.9.



 

 

Рисунок 4.9.Побудова фільтра і перегляд характеристик. 

 

Перечислені засоби зформовані із ППП , які реалізують процедури, 

розглянуті в попередніх параграфах.. 
 

Висновки 

 

Розглянуті і апробовані на конкретних прикладах засоби опрацювання 

звукових сигналів в середовищі MATLAB є дієвим інструментом для 

вдосконалення систем керованих голосовими сигналами. 

 

Додаток 

 

Програмне забезпечення 

 

%період вхідного сигналу  

Tk=1; dt=0.01; t=0:dt:Tk;  

%вхідний сигнал  

g=sin(2*pi*t)+2*cos(5*pi*t)+0.5*sin(3*pi*t)+5*rand(1,length(t));  

%кількість гармонік апроксимаційного ряду Фур'є n=5;  

%розклад в ряд Фурє  

df=1/Tk; FK=1/dt;  

F=-FK/2:df:FK/2;  

l=length(F) y=fft(g);  

z=fftshift(y);  

a=abs(z);  

b=angle(z);  

a=a*2*dt/Tk;  

a(51)=a(51)/2  

 спектральні характеристики сигналу 

subplot(2,1,1); 



stem(F(51:70),a(51:70)),grid subplot(2,1,2) 

stem(F(51:70),b(51:70)),grid  
%відтворення вхідного сигналу за n гармоніками ряду 
Фур'є s=a(51)*cos(b(51)); for i=1:n  

s=s+a(51+i)*cos(2*pi*i*t+b(51+i)); 
end figure plot(t,g,t,s),grid figure  
 побудова частотної передаточної характеристики приладу w1=1 
dw=2*pi; w2=200*pi*2; w=(w1:dw:w2) f=w/2/pi;  
%коефіцієнти полінома 
чисельника bw=.25;  
%коефіцієнти полінома знаменника 

aw=[1 .4 .3]; h=freqs(bw,aw) f1=abs(h);



f2=angle(h); subplot(2,1,1) semilogx  

(f,f1),grid subplot (2,1,2)  

semilogx(f,f2),grid  

%наближення вихідного сигналу(реакція заданої частотною 

%передаточною характеристикою лінійної системи %на 

апроксимацію вхідного сигналу n гармоніками ряду Фур'є) 

s2=a(51)*bw/aw(3) for i=1:n  

s2=s2+f1(i+1)*a(51+i)*cos(2*pi*i*t+b(51+i)+f2(i+1)) end 
figure,plot(t,s,t,s2,t,g), grid 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



РОЗДІЛ 5 

 

ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА В НАДЗВИЧАЙНИХ 

СИТУАЦІЯХ 

 

 

5.1 Класи виробничих та складських приміщень по 

вибуховій та пожежній небезпеці 
 

Пожежна небезпека виробничих будівель залежить від кількості та здатності 

до горіння речовин і матеріалів, що в них знаходяться або використовуються, а 

також від пожежної небезпеки технологічних процесів й особливостей 

конструкції самої будівлі (приміщення). Технологічний процес визначає 

ймовірність виникнення і розміри пожежі або вибуху. Конструкції будівель 

зумовлюють межі поширення пожежі та її наслідки. 

Пожежовибухонебезпечність виробництв характеризується сукупністю 

умов, здатних спричинити і розвинути пожежу або вибух певних масштабів. 

За вибухонебезпекою та пожежною небезпекою приміщенні та будівлі згідно 

з НАПБ Б.03.002-2007 взамін ОНТП 24-86 поділяються на п'ять категорій: 

1) Категорія А (вибухопожежонебезпечна). Належать склади товарів 

побутової хімії та легкозаймистих рідин (лаки, фарби на ацетоні, бензин 

побутовий, розчинники, ацетон в склотарі та ін.); приміщення для зберігання 

товарів в аерозольних упаковках, зарядки тягових і стартерних батарей; 

відділення для фарбування; машинні (апаратні) і конденсаторні; відділення 

аміачних холодильних установок та ін. Горючі гази, легкозаймисті рідини з 

температурою спалаху не більше 28°С у такій кількості, що можуть утворювати 

вибухонебезпечні паро- і газоповітряні суміші, при спалахуванні яких 

розвивається розрахунковий надлишковий тиск вибуху в приміщенні, що 

перевищує 5 кПа. Речовини та матеріали, здатні вибухати і горіти при взаємодії 

з водою, киснем повітря або одне з одним у такій кількості, що розрахунковий 

надлишковий тиск у приміщенні перевищує 5 кПа; 



2) Категорія Б (вибухопожежонебезпечна). Горючий пил або волокна, 

легкозаймисті рідини з температурою спалаху більше 28°С та горючі рідни у 

такій кількості, що можуть створювати вибухонебезпечні пило- повітряні або 

пароповітряні суміші у разі спалахування яких розвивається розрахунковий 

надлишковий тиск вибуху в приміщенні, що перевищує 5 кПа. Ця категорія 

включає, наприклад, відділення сушки крохмалю, розфасовки і упаковки 

крохмалю, розфасовки крупи, муки і цукрового піску. 

3) Категорія В - (пожежонебезпечна). Горючі гази (ГГ), легкозаймисті, 

горючі і важкогорючі рідини, а також речовини та матеріали, які здатні при 

взаємодії з водою, киснем повітря або один з одним вибухати і горіти або тільки 

горіти; горючий пил і волокна, тверді горючі та важкогорючі речовини і 

матеріали, за умови, що приміщення, в яких вони знаходяться (обертаються), не 

відносяться до категорій А, Б і питома пожежна навантага для твердих і рідких 

легкозаймистих та горючих речовин на окремих ділянках1 площею не менше 10 

м2 кожна перевищує 180 МДж/м2. До даної категорії належать: склади меблів, 

тари (ящики, пакети, сітки), готового одягу, тканин, парфумерних товарів 

(парфуми, одеколони), галантерея; культтоварів, радіотоварів і телевізорів; 

взуття, килимів, пральних порошків в упаковці, тютюнових виробів, сірників, 

мила, кондитерських і бакалійних товарів, цукру в тарі, соняшникової та інших 

рослинних масел; лікеро-горілчаних виробів і вина, паперу і готових пакетів; 

склади овочів, картоплі, сухих продуктів, господарського інвентарю, тари; 

камери зберігання хутра; холодильні камери з температурою вище +10°С; 

приміщення для зберігання іграшок, товарної обробки і розфасовки картоплі і 

овочів; дисплейні зали. 

4) Категорія Г. Негорючі речовини та матеріали в гарячому, розжареному або 

розплавленому стані, процес обробки яких супроводжується виділенням 

променистого тепла, іскор, полум'я; горючі гази, рідини, тверді речовини, які 

спалюються або утилізуються як паливо. Це ,наприклад, приміщення 

обcмалювання птиці; гарячі відділення кулінарних цехів; приміщення варки 



сиропів; вафельні відділення; гарячі цехи підприємств громадського харчування; 

камери спалювання сміття. 

5) Категорія Д. Речовини і матеріали, що вказані вище для категорій приміщень 

А, Б, В (крім горючих газів) у такій кількості, що їх питома пожежна навантага для 

твердих і рідких горючих речовин на окремих ділянках площею не менше10 м2 

кожна не перевищує180 МДж/м2, а також, негорючі речовини і/або матеріали в 

холодному стані, за умови, що приміщення, в яких знаходяться (обертаються) 

вищевказані речовини і матеріали, не відносяться до категорій А, Б і В. До цієї 

ж категорії дозволяється зараховувати приміщення, у яких розміщені горючі 

речовини у системах змащування, охолодження і гідроприводу обладнання і 

яких не більше 60 кг в одиниці обладнання (за умов тиску не більше 0,2 МПа), а 

також кабельні електропроводки в обладнанні, окремі предмети меблі на місцях. 

Відносяться, наприклад, всі приміщення, хладонових холодильних установок; 

холодильні камери з температурою +10°С і нижче;відділення сульфітування і 

десульфітації продукції, металевої тари; охолоджувані камери напівфабрикатів, 

готової продукції, добового запасу сировини на заготівельних фабриках; 

механічні майстерні та ін. 

Залежно від категорії виробництва вибирають ступені вогнестійкості 

будівель й приміщень, а також розробляють заходи щодо запобігання 

виникненню вибухів і пожеж па виробничих процесах. 

Пожежонебезпечною зоною називається простір всередині і поза 

приміщеннями, в межах якого постійно або періодично знаходяться в обігу 

горючі (згораючі) речовини, і в якому вони можуть знаходитися при 

нормальному технологічному процесі або при його порушеннях. 

Пожежонебезпечні зони поділяються на такі класи: 

• клас П-І – зони, розташовані в приміщеннях, де знаходяться в обігу 

горючі рідини (наприклад, на складах мінеральних масел);клас П-ІІ – в 

яких виділяються горючі пил і волокна з нижньою концентраційною 

межею займання більше 65 г/1 м3 повітря (наприклад, в приміщеннях 

для просіювання муки, цукру); 



 
• клас П-ІІа – де знаходяться в обігу тверді горючі речовини (наприклад, 

на складах тканин, паперу, меблів, змішаних вантажів); 
 

• клас П-ІІІ – розташовані поза приміщеннями зони, в яких знаходяться в 

обігу горючі рідини або тверді горючі речовини (наприклад, відкриті 

склади мінеральних масел або склади вугілля, торфу, дерева). 

В пожежонебезпечних зонах застосовуються електроустановки у 

відповідному виконанні. Так, в зонах класів П-І, П-ІІ і П-ІІІ застосовуються 

електричні машини закритого виконання; у зонах класу П-ІІа допускається 

установка машин захищеного виконання. У всіх зонах рекомендується 

використовувати апаратуру управління в пило-захищеному виконанні. 

 

5.2 Забезпечення еклектробезпеки користувачів ПК 

 
 

Небезпека ураження електричним струмом існує завжди, якщо є контакт з 

пристроєм, що живиться напругою 36 В і вище, тим більше від електричної 

мережі 220 В. Це може статися через помилку в разі дотику до відкритих 

струмоведучих частин, але частіше за все через різних причин (перевантаження, 

не зовсім якісна ізоляція, механічні пошкодження та ін.). 

В процесі експлуатації може погіршитись ізоляція струмоведучих частин, в 

тому числі і кабелі живлення, в результаті чого вони можуть виявитися під 

напругою, і випадковий дотик до них загрожує електротравми, а у важких 

випадках - і загибеллю людини. 

Для забезпечення електробезпеки обладнання, а також для захисту від 

ураження електричним струмом користувачів ПК приміщення із робочими 

місцями користувачів комп’ютерів, повинні мати достатні технічні засоби 

захисту відповідно до ГОСТ 12.1.009-76, НПАОП 40.1-1.07-01 “Правила 

експлуатації електрозахисних засобів”, НПАОП 40.1-1.21-98 “Правила 

безпечної експлуатації електроустановок споживачів”, НПАОП 40.1-1.32-01 

“Правила будови електроустановок. Електрообладнання спеціальних 

установок”. 



З метою запобігання ушкодженням, що можуть статися через ураження 

електричним струмом, загоряння, коротке замикання тощо, розроблено 

загальний стандарт безпеки ІЕС 950. Загальним стандартом електробезпечності 

для країн Європейської співдружності є Cemark. 

Під час проектування систем електропостачання, монтажу силового 

електрообладнання та електричного освітлення будівель та приміщень для 

ПЕОМ необхідно дотримуватись вимог вищеназваних нормативно-правових 

актів, а також СН 357-77 "Инструкция по проектированию силового 

осветительного оборудования промышленных предприятий", затверджених 

Держбудом СРСР, ГОСТу 12.1.006, ГОСТу 12.1.030 

"ССБТ. 

Электробезопасность. Защитное заземление, зануление", ГОСТу 12.1.019 

"ССБТ. Электробезопасность. Общие требования и номенклатура видов 

защиты", ГОСТу 12.1.045, ВСН 59-88 Держкомархітектури СРСР 

"Электрооборудование жилых и общественных зданий. Нормы 

проектирования", Правил пожежної безпеки в Україні, ДСанПіН 3.3.2.007-98, 

розділів СНиП, що стосуються штучного освітлення і електротехнічних 

пристроїв, та вимог нормативно-технічної і експлуатаційної документації 

заводу-виробника ПЕОМ. 

У таких приміщеннях під час монтажу та експлуатації ліній 

електромережі необхідно повністю унеможливити виникнення електричного 

джерела загоряння внаслідок короткого замикання та перевантаження проводів, 

обмежувати застосування проводів з легкозаймистою ізоляцією і, за 

можливості, перейти на негорючу ізоляцію. 

Лінія електромережі для живлення ПК та устаткування для обслуговування, 

ремонту та налагодження ПК виконується як окрема групова трипровідна 

мережа, шляхом прокладання фазового, нульового робочого та нульового 

захисного провідників. Нульовий захисний провідник використовується для 

заземлення (занулення) електроприймачів. 



Використання нульового робочого провідника, як нульового захисного 

провідника забороняється. Він прокладається від стійки групового 

розподільчого щита, розподільчого пункту до розеток живлення. Не 

допускається підключення на щиті до одного контактного затискача нульового 

робочого та нульового захисного провідників. Площа перерізу нульового 

робочого та нульового захисного провідника в груповій трипровідній мережі 

повинна бути не менше площі перерізу фазового провідника. 

Неприпустимим є підключення ПК та периферійних пристроїв до звичайної 

двопровідної електромережі, в тому числі – з використанням перехідних 

пристроїв. 

У приміщенні, де одночасно експлуатується або обслуговується більше 

п'яти персональних ЕОМ, на помітному та доступному місці встановлюється 

аварійний резервний вимикач, який може повністю вимкнути електричне 

живлення приміщення, крім освітлення. 

Електромережі штепсельних з'єднань та електророзеток для живлення 

ПЕОМ, периферійних пристроїв слід виконувати за магістральною схемою, по 

3…6 з’єднань або електророзеток в одному колі. Штепсельні з'єднання та 

електророзетки для напруги 12 В та 36 В за своєю конструкцією повинні 

відрізнятися від штепсельних з'єднань для напруги 127 В та 220 В і мають бути 

пофарбовані в колір, який візуально значно відрізняється від кольору 

штепсельних з'єднань, розрахованих на напругу 127 В та 220 В. 

Індивідуальні та групові штепсельні з'єднання та електророзетки необхідно 

монтувати на негорючих або важкогорючих пластинах з урахуванням вимог 

ПУЕ та Правил пожежної безпеки в Україні. 

Неприпустимими у забезпеченні еклектробезпеки користувачів ПК є: 

• експлуатація кабелів та проводів з пошкодженою або такою, що втратила 

захисні властивості за час експлуатації, ізоляцією; залишення під напругою 

кабелів та проводів з неізольованими провідниками; 



• застосування саморобних подовжувачів, які не відповідають вимогам ПВЕ 

до переносних електропроводок; 

• застосування для опалення приміщення нестандартного (саморобного) 

електронагрівального обладнання або ламп розжарювання; 

• користування пошкодженими розетками, розгалужувальними та 

з'єднувальними коробками, вимикачами та іншими електровиробами, а також 

лампами, скло яких має сліди затемнення або випинання; 

• підвішування світильників безпосередньо на струмопровідних проводах, 

обгортання електроламп і світильників папером, тканиною та іншими горючими 

матеріалами, експлуатація їх зі знятими ковпаками (розсіювачами); 

• використання електроапаратури та приладів в умовах, що не відповідають 

вказівкам (рекомендаціям) підприємств-виготовлювачів. 

Отже, приміщення, де знаходяться робочі місця з ПК, за рівнем 

електробезпеки повинні належати до приміщень без підвищеної небезпеки. За 

способом захисту людини від ураження електричним струмом ПК і мають 

відповідати I класу захисту або мають бути заземлені відповідно до вимог. 

Роботодавець зобов’язаний створити в кожному структурному підрозділі 

підприємства і на кожному робочому місці умови праці відповідно до вимог 

нормативно-правових актів, а також забезпечити дотримання прав працівників, 

гарантованих законодавством про охорону праці. Для цього він створює 

відповідні служби і призначає посадових осіб, що забезпечують вирішення 

конкретних питань охорони праці, затверджує інструкції про їхні обов’язки, 

права і відповідальність за виконання 

покладених на них функцій, контролює їхнє дотримання, а також виконує всі 

їхні дії, визначені законом “Про охорону праці. 

 
5.3 Висновоки до п'ятого розділу 

Охорона праці - це система правових, соціально-економічних, організаційно-

технічних, санітарно-гігієнічних і лікувально-профілактичних заходів та засобів, 

спрямованих на збереження здоров’я і працездатності людини в процесі праці. 



Головний об’єкт охорони праці - це людина в процесі праці, виробниче 

середовище, організація праці на виробництві. Основна мета охорони праці - це 

створення здорових і безпечних умов праці. 

В даному розділі курсової роботи мною було проаналізовано норми, 

правила з техніки безпеки і виробничої санітарії, які встановлюються і 

гарантуються державою для забезпечення охорони праці. В цьому розділі я 

детально зупинився на заходах безпеки на підприємстві, які необхідні для 

захисту життя і здоров’я працівників. 

З вивчення стану охорони праці на підприємстві можна зробити 

наступний висновок. Основними причинами травматизму є: недотримання 

працівниками інструкцій та правил техніки безпеки, невикористання захисних 

пристроїв, несправність обладнання, інструменту, технічних засобів, недостатня 

механізація процесу виробництва тощо. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ВИСНОВКИ 

 

 

У дипломній роботі розв’язано наукову задачу – зокрема розроблення 

системи для розпізнавання голосу з застосування рекурентних нейронних 

мереж. 

Отримано такі основні висновки: 

1. Проведений огляд процесу розпізнавання голосу на основі 

існуючих методів, що дозволило виявити переваги та недоліки існуючих 

методів та виділити особливості процесу розпізнавання мови, на які необхідно 

звертати увагу під час проектування пристрою. 

 

2. Побудова пристрою розпізнавання мови на основі рекурентних 

нейронних мереж забезпечує можливість збільшення голосових команд шляхом 

простого додавання даних в базу НМ, що є дуже істотним, оскільки підключення 

багатьох пристроїв є суттєвою перевагою. 

3. Спільне використання рекурентних нейронних мереж та 

перетворення Фур’є дозволяє поєднати переваги обох способів: забезпечити 

високу точність відтворення заданого сигналу в разі необхідності. 

7. У результаті дослідження було отримано результати розпізнання 

команд при визначеній базі даних, які дозволяють стверджувати, що при записі 

одного слова 42 рази в різних умовах, в подальшому сприяють на точність 

розпізнавання. 

8. Було спроектовано схема при якій вимовляння голосових команд 

приводило в дій прилади. 

9. Експериментальні дослідження показали, що математичні 

розрахунки та імітаційне моделювання, проведені у попередніх розділах були 

виконані коректно. 
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