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ВСТУП 

Важливість розпізнавання мови в сучасному світі є важливою задачею, 

оскільки завдяки технологіям, які дозволяють визначити мову, можна 

налагодити взаємодію між людьми з різних країн, вивчати інші мови, перевіряти 

себе на правильність вимови тощо. 

Штучні нейронні мережі застосовуються у багатьох сферах нашого життя, 

вирішуючи різноманітні задачі класифікації, розпізнавання образів, фільтрації 

і т. ін. Також вони знаходять широке застосування у виявленні та розпізнаванні 

мови. 

Мета дослідження – створити і навчити нейронну мережу розпізнаванню 

мови (української чи іншої) у сучасних піснях, які збережено в аудіо-файлах. 

Результати даного дослідження можуть бути корисними для тих, хто 

займається обробкою звуків, лінгвістам та іншим дослідникам, чия галузь так чи 

інакше пов’язана із мовою. 

  



РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ГАЛУЗІ 

1.1 Аналіз існуючих методів для визначення мови в аудіо 

На даний момент виділяють такі найпопулярніші методи для розпізнавання 

мови в аудіо: 

1) моделі машинного навчання; 

2) API для розпізнавання мови; 

3) спеціальне програмне забезпечення для ідентифікації мови. 

Також для розпізнавання мови використовують різні типи нейронних 

мереж, такі як згорткові, рекурентні, звичайні тощо. 

Звичайна нейронна мережа (рис. 1.1) складається з декількох шарів, першим 

з яких є вхідний шар, у який подаються дані для класифікації, тобто ознаки. Далі 

йдуть приховані шари, у яких власне відбуваються всі обчислення, тобто 

тренування моделі, яке полягає в тому, щоб якнайкраще налаштувати ваги між 

нейронами для конкретної задачі. Цих шарів може бути декілька. Останній шар 

– вихідний, у якому мережа видає результат. 

 

Рисунок 1.1 – Звичайна нейронна мережа (приклад одношарового 

перцептрона) 

Згорткові нейронні мережі (ЗНМ) – це архітектура нейронних мереж (рис. 

1.2), що містять спеціальні згорткові шари для роботи з зображеннями. ЗНМ 

використовують спільні ваги в згорткових шарах. Це означає, що для кожного 

рецептивного поля шару використовується той самий фільтр (банк ваг). У 



результаті зменшується обсяг необхідної пам’яті та поліпшується 

продуктивність [7]. 

 

Рисунок 1.2 – Архітектура згорткової нейронної мережі 

Нейронні мережі називають рекурентними (recurrent neural networks, RNN) 

(рис. 1.3), оскільки вони виконують одне й те саме завдання для кожного 

елемента послідовності, при цьому результат залежить від попередніх 

обчислень. Інший спосіб думати про RNN полягає в тому, що вони мають 

«пам’ять», яка фіксує інформацію про те, що було обчислено до цього часу [11; 

12]. 

 

Рисунок 1.3 – Архітектура рекурентної нейронної мережі 

1.2 Порівняння з існуючим аналогом 

 Розпізнавання мови застосовується у різних системах голосового 

керування, перекладачах на неявному рівні. Наприклад, при введенні тексту за 



допомогою голосу перекладач автоматично визначає мову по певних 

закономірностях і потім переводить голос у текст. 

 Однак є й системи, які дозволяють дізнатись, власне який це голос без 

переведення у текст, а лише визначивши її за певними даними. Для прикладу 

можна навести розпізнавач мови від Translated Labs. 

 

Рисунок 1.4 – Розпізнавач мови від Translated Labs 

 Розробники запевняють, що чим довшим є запис, то тим краще модель буде 

розпізнавати закономірності. Модель працює з тим, що виділяє певні 

характеристики, однак не звертає увагу на фонетичні й мовленнєві складники 

[13], що іноді призводить до плутанини між мовами. 

 

 

  



РОЗДІЛ 2. ПРОЄКТУВАННЯ ПРОГРАМИ РОЗПІЗНАВАННЯ 

УКРАЇНСЬКОЇ МОВИ ТА СТВОРЕННЯ ДАТАСЕТУ 

2.1 Математична модель 

 Як відомо, звук – це невидима механічна хвиля, яка виникає внаслідок 

коливань частинок у певному середовищі, наприклад, повітрі.  

 При аналізі звуку виділяють декілька характеристик, як-от частота, 

довжина хвилі, амплітуда та швидкість. Також виділяють й інші характеристики, 

якщо говорити про сприйняття людиною, наприклад тембр, тон та темп. 

 Однак якщо підходити з іншої точки зору і сприймати звук як певний 

сигнал, то ситуація стає цікавішою. Обробкою сигналів займається відповідна 

галузь [5], яка досліджує теорію перетворення як цифрових, так і аналогових 

сигналів, що є змінними в часі або просторі фізичними величинами. Наприклад, 

за допомогою перетворення Фур’є можна перейти від часової (time) до частотної 

(frequency) області (domain) та виявити найбільш вживані частоти з певної 

звукової хвилі, наприклад, як на рисунку 2.1. 

 

Рисунок 2.1 – Представлення звуку в часовій області (графік зверху) та у 

області частот (графік знизу) 



2.2  Створення та обробка датасету 

На початку планувалось створити датасет, який міститиме необроблені 

українські та англійські пісні, тобто звичайні пісні на платформі Spotify, але 

сучасна українська музика є змішаною із багатьма різними жанрами, то через це 

можуть з’являтись різні шуми, які будуть зменшувати точність майбутньої 

моделі. Тому було прийнято рішення виділити із пісень лише голос й працювати 

саме з ним. Для цього використовувався застосунок Ultimate Vocal Remover V5  

(рис 2.2) [1], який дозволяє відокремити голос з пісні, так і навпаки вилучити 

його. 

Для пришвидшення навчання було взято 30-секундні відрізки пісень, 

оскільки повна обробка аудіо-файлу може тривати досить довгий час, і до того ж 

не завжди є ймовірність, що обробка повної пісні повністю дасть точний 

результат. 

 

Рисунок 2.2 – Інтерфейс UVR5 



Порівняємо хвильовий графік необробленої пісні “Пообіцяй мені” (рис. 2.3) 

та графік після відокремлення голосів за допомогою UVR5 (рис. 2.4). 

 

Рисунок 2.3 – Хвильовий графік необробленої пісні 

 

Рисунок 2.4 – Хвильовий графік обробленої пісні 

Очевидно, що графік, який зображено на рисунку 2.4, краще підходить для 

аналізу та подальшого використання, оскільки завдяки ньому можливо точніше 

сказати де відбулось говоріння, а де ні. 

 Отже, датасет містить 520 голосів із пісень, 260 – українські, 260 – 

англійські. 

2.3 Виділення пісенних ознак  

 Для того, щоб почати тренування нейронної мережі, необхідно зрозуміти, 

як саме обробити отриманий аудіо-сигнал (рис. 2.4). Для представлення сигналу 

в цифровому вигляді використовують такі техніки: 



1. Спектрограми Мела – різновид спектрограми, де частота виражена не в 

герцах, а в мелах, які представляють собою одиницю звуку, що базується на 

сприйнятті звуку нашими органами чуття; 

2. Кодування сигналу, використовуючи конвертори, наприклад ADC; 

3. Виділення основних характеристик сигналу. 

У даному дослідженні використовується третя техніка. За допомогою 

Python-бібліотеки librosa виділимо основні характеристики сигналу, як-от: 

1. Спектральний центроїд – міра, яка характеризує спектр та показує, де 

розташований центр мас спектру [3]; 

2. Функція кольоровості – представляє тональний вміст сигналу [4]; 

3. Середньоквадратичне відхилення; 

4. Ширина спектральної лінії – кількісна характеристика розмитості лінії в 

спектрі; 

5. Спектральний спад – це частота, нижче якої заданий відсоток загальної 

спектральної енергії; 

6. Швидкість переходу через нуль – швидкість з якою сигнал змінюється від 

позитивного до негативного та навпаки; 

7. Мелові коефіцієнти [14] – невеликий набір ознак, які описують загальну 

форму спектральної оболонки. 

Після виділення ознак маємо наступний csv-файл (рис. 2.5), який і будемо 

у подальшому використовувати для навчання нейронної мережі. 

Рисунок 2.5 – Вміст csv-файлу з ознаками 

  



РОЗДІЛ 3.  РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМИ ІЗ РОЗПІЗНАВАННЯ 

УКРАЇНСЬКОЇ МОВИ ТА АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ 

3.1 Вибір мови програмування та необхідних бібліотек 

 Для реалізації нейронної мережі було обрано мову програмування Python, 

оскільки вона має велику підтримку бібліотек із машинного навчання, а також 

простий та лаконічний синтаксис. 

 Було використано наступні бібліотеки: 

⎯ librosa – для обробки звукових файлів та виділення з них ознак; 

⎯ pandas – для зчитування даних з csv-файлу під час тренування; 

⎯ numpy – для обробки масивів великої розмірності; 

⎯ keras – для навчання нейронної мережі; 

⎯ sklearn – для розподілу тренувальних та тестувальних даних, а також 

для кодування міток; 

⎯ joblib – для збереження файлів моделі. 

3.2 Реалізація обраної архітектури нейронної мережі 

 Під час реалізації нейронної мережі необхідно враховувати низку факторів 

та критеріїв, оскільки вони всі тісно між собою пов’язані, й зміна одного 

критерію може призвести до зміни інших аби підтримувати систему в балансі. 

 Також необхідно орієнтуватись на кількість та якість даних. Достатня 

кількість даних і висока їх якість дозволяє моделі краще виявляти закономірності 

та менше помилятись на даних, які вона раніше не зустрічала. 

 У нашому випадку кількість даних відносно невелика. Для їх обробки 

створимо нейронну мережу – багатошаровий перцептрон (рис. 3.1), який матиме 

таку структуру: 

– вхідний шар, який приймає характеристики звуку; 

– прихований шар, який має 1024 нейрони; 

– шар, який нормалізує дані; 

– прихований шар, який має 256 нейронів; 

– шар, який нормалізує дані; 

– прихований шар, який має 32 нейрони; 



– flatten шар; 

– dropout шар, який зменшує ймовірність перенавчання; 

– вихідний шар, який має 2 нейрони, відповідно до двох класів. 

Усі шари, окрім останнього, матимуть ReLu в якості активаційної функції. 

Вихідний шар у свою чергу матиме активаційну функцію Softmax. 

 

Рисунок 3.1 – Реалізація нейронної мережі 

 Зробимо попередню обробку даних, аби нейронна мережа змогла з ними 

працювати. Спочатку видалимо непотрібні стовпці з csv-файлу (рис. 3.2), а саме 

стовпець “filename”, який містить назву файлу.  

 Після цього закодуємо мітки та підлаштуємо дані до конкретного шаблону. 

Після цього розподілимо дані на тренувальні та тестові із розподілом 8:2 (рис. 

3.2).  

 

Рисунок 3.2 – Попередня обробка даних 

 Виконаємо останні налаштування мережі, в якості оптимізаційної функції 

оберемо RMSprop, а в якості функції втрат SparseCategoricalCrossentropy. Для 

того, аби фіксувати момент, коли модель почне перенавчатись, додамо параметр 



ранньої зупинки (рис 3.3), який буде виконуватись тоді, коли втрати нейронної 

мережі не покращуватимуться протягом 10 епох.  

 Також добавимо параметр зменшення швидкості навчання (рис. 3.3), щоб 

зменшити ймовірність того, що модель попаде у plateau [9].  

 

Рисунок 3.3 – Налаштування нейронної мережі 

 Після всіх цих налаштувань та визначення оптимальних значень 

гіперпараметрів моделі [10] виконаємо тренування. 

 

Рисунок 3.4 – Тренування нейронної мережі 

3.3 Тестування розробленої мережі 

 У якості оцінки точності моделі використовувалась функція втрат 

SparseCategoricalCrossentropy та метрика точності. Наведемо відповідні графіки 

точності (рис. 3.5) та функції втрат (рис. 3.6). 



 

Рисунок 3.5 – Тренувальна та валідаційна точність на різних епохах 

 

Рисунок 3.6 – Значення функції втрат на різних епохах 

Обрахуємо тестову точність на тестовій вибірці (рис. 3.7). 

 

Рисунок 3.7 – Обрахування тестової точності 

 



 На тестовій вибірці точність склала приблизно 81%. Тепер перевіримо 

мережу на тих піснях, які вона ще не бачила. 

 Для перевірки візьмемо два плейлісти з платформи Spotify:  перший 

містить 36 пісень іноземної групи Twenty One Pilots, другий – 26 пісень групи 

української групи Один в каное. 

 Під час перевірки вияснили, що пісні групи Twenty One Pilots були 

правильно визначенні у 28 випадках, а пісні групи Один в каное – у 19 випадках. 

  



ВИСНОВКИ 

Під час виконання роботи було розглянуто основні типи нейронних мереж, 

програму-аналог та принципи їхньої роботи. 

Далі було побудовано математичну модель та досліджено основні 

характеристики звуку з точки зору сигналів. Було виділено звукові 

характеристики та створено власний датасет, який налічує 520 пісень. 

Розроблена нейронна мережа була навчена і протестована. На тестовій 

вибірці точність склала приблизно 81%. В результаті тестування моделі на 

піснях, які вона ще не бачила, з’ясувалося, що у більшості випадків вона 

розпізнає мови коректно, однак є випадки, коли модель не може правильно 

визначити мову. Це може бути пов’язано як й з малим розміром датасету, так і 

самою піснею, адже у деяких піснях неможливо чітко вловити особливості мови 

лише за допомогою спектральних характеристик, що і призводить до плутанини. 

Також було наведено графіки навчання та функції втрат. 

Перспективами подальшого розвитку розробки може бути застосування і 

дослідження кількох типів нейронних мереж для розпізнавання мови, зокрема, з 

урахуванням аналізу та виділення характеристик звуку з морфологічної та 

фонетичної точки зору. 
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