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Спектральные признаки гидроакустических шумов  

в решении задач классификации подводных объектов 

Аннотация: В настоящее время, во многих сферах успешно применяются системы принятия реше-

ния, основанные на анализе большого объема данных и методах машинного обучения. Чтобы верно 

классифицировать объект (или действие), необходимо определить его признаки, которые позволят 

добиться высокой точности классификации. В статье аналитически и экспериментально обосновы-

вается выбор спектральных признаков гидроакустических шумов для решения задачи классифика-

ции подводных объектов с помощью методов машинного обучения. Обучение модели на большом 

количестве акустических данных и реализация сенсорной сети позволят создать систему оператив-

ного реагирования на проникновение нежелательных объектов (катеров или ныряльщиков) в аквато-

рию, подлежащую охране. 
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Введение 

Методы машинного обучения используют определенные признаки в исходных данных, 

чтобы добиться лучшего результата классификации. В разных сферах используются разные 

данные: в банковском секторе применяются данные об устройстве, с которого обычно осу-

ществляются переводы, локация, в которой обычно находится владелец, и время, когда обычно 

эти переводы совершаются, чтобы обнаружить подозрительную активность; в агрономии ис-

пользуют цвет и размеры лепестков цветов, чтобы автоматизировать классификацию видов; 

для бизнее, связанного с недвижимостью, важны данные о районе, этажности, годе постройки, 

цене, чтобы спрогнозировать актуальную цену для жилья.  

Цель работы – анализ признаков гидроакустических шумов, которые будут применяться 

для решения задачи классификации подводных объектов. Приводятся результаты вычислений 

признаков для четырех классов шумов, результаты вычисления степени значимости признака и 

графики, обосновывающие выбор признаков. В статье представлены результаты экспериментов 

по классификации гидроакустических шумов, собранных в базу данных, с использованием реа-

лизованного алгоритма машинного обучения на языке программирования Python. 
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Признаки гидроакустических шумов  

В данной работе рассматриваются спектральные признаки, которые широко исполь-

зуются для анализа и классификации акустических сигналов [4–6, 8, 14]: человеческая речь, 

музыкальные инструменты, жанры музыкальных произведений. Были исследованы и опи-

саны следующие спектральные признаки для гидроакустических шумов: хромаграмма, мел-

частотные кепстральные коэффициенты, среднеквадратичное значение энергии, спектраль-

ный центроид, ширина полосы частот, частота пересечения нуля. Сравнение признаков при-

водится на примере четырех классов гидроакустических шумов: дыхание ныряльщика, гру-

зовое судно, портовый тягач, стук капель дождя по поверхности моря. Расчет и визуализация 

признаков осуществляется с помощью алгоритма, реализованного на языке программирова-

ния Python.  

Хромаграмма отражает количество энергии, которое приходится на каждый из 12 по-

лутонов звуковой октавы в определенный момент времени, выраженное определенным цветом 

[9, 10]. Хромаграммы гидроакустических шумов представлены на рис. 1. 

 

  
  

  
  

Рис. 1. Хромаграммы:  
а – дыхания ныряльщика; б – грузового судна; в – портового тягача;  

г – стука капель дождя по поверхности моря 

Представленные хромаграммы рассчитаны с помощью библиотеки “Librosa” и выпол-

нены в среде Python для одинаковых промежутков времени, равных 5 секундам. Проводя ана-

лиз хромаграмм четырех классов гидроакустических шумов, можно увидеть явные различия 

между каждым из классов, что позволяет сделать заключение о состоятельности идеи исполь-

зования данного признака для решения задачи классификации. 

Мел-частотные кепстральные коэффициенты — это представление спектра звукового 

сигнала, основанное на линейном косинусоидальном преобразовании логарифмического спек-
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тра на мел-шкале, которая является нелинейной [2, 6]. Мел-шкала выражает зависимость вы-

соты тона от частоты. Процесс получения мел-частотных кепстральных коэффициентов пред-

ставлен в виде алгоритма (рис. 2). 
 

 

Рис. 2. Алгоритм вычисления мел-частотных кепстральных коэффициентов 

Исходный сигнал делится на сегменты (фреймы) и представляется следующим обра-

зом: 𝑥𝑗(𝑛) – j-й сегмент размером n. 

Для каждого кадра вычисляется частотный спектр для определения присутствующих 

частот. Расчет производится с применением преобразования Фурье: 

𝑋𝑗(𝑘) = ∑ 𝑥𝑗(𝑛) ∙ 𝑒
−2𝜋𝑖
𝑁

𝑘𝑛

𝑁−1

𝑛=0

. (1) 

Вычисленный спектр переносится на мел-шкалу с помощью набора треугольных филь-

тров, рассчитанных по формуле 

𝐻𝑚(𝑘) =

{
 
 

 
 

0, 𝑘 < 𝑓(𝑚 − 1)
𝑘−𝑓(𝑚−1)

𝑓(𝑚)−𝑓(𝑚−1)
, 𝑓(𝑚 − 1) ≤ 𝑘 < 𝑓(𝑚),

𝑓(𝑚+1)−𝑘

𝑓(𝑚+1)−𝑓(𝑚)
, 𝑓(𝑚) ≤ 𝑘 ≤ 𝑓(𝑚 + 1),

0, 𝑘 > 𝑓(𝑚 + 1),

, (2) 

где m – число фильтров, которые нам необходимо получить. 

Частоты для набора фильтров рассчитываются по следующей формуле: 

𝑓(𝑚) = (
𝑁

𝐹𝑠
) ∙ 𝐵−1(𝐵(𝑓1) + 𝑚 ∙

𝐵(𝑓ℎ) − 𝐵(𝑓1)

𝑀 + 1
), (3) 

где 𝐵−1(𝑏) = 700(𝑒
(

𝑏

1125
)
− 1) – преобразование из высоты звука в частоту. 

Применяем дискретное косинусоидальное преобразование для получения мел-частот-

ных кепстральных коэффициентов: 

с𝑗(𝑛) = ∑ 𝑆𝑗(𝑚)cos (
𝜋𝑛 (𝑚 +

1
2)

𝑀
)

𝑀−1

𝑚=0

, (4) 

где  𝑆𝑗(𝑚) = ln(∑ |𝑋𝑗(𝑘)|
2 ∙ 𝐻𝑚(𝑘)

𝑁−1

𝑘=0

). 

Для четырех классов гидроакустических шумов на рис. 3 представлены мел-частотные 
кепстральные коэффициенты. 

Кепстральный коэффициент, имеющий положительное значение, обозначает, что 
спектр энергии сигнала располагается в области низких частот. Если кепстральный коэффи-
циент имеет отрицательное значение, это означает, что большая часть спектральной энергии 
сосредоточена на высоких частотах. 

Анализируя изображения мел-частотных кепстральных коэфициентов для различных 
гидроакустических шумов, можно обнаружить их значительное различие. 
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Рис. 3. Мел-частотные кепстральные коэффициенты для гидроакустического шума:  
а – дыхания ныряльщика; б – грузового судна;  

в – портового тягача; г – стука капель дождя по поверхности моря 

Среднеквадратичное значение энергии описывает общую амплитуду сигнала [7]. 

𝑬𝒓𝒎𝒔 = √
1

𝑁
∑|𝑥(𝑛)|2

𝑛

, (5) 

где x(n) – дискретный сигнал. 
Производя сравнение рассчитанных среднеквадратичных значений энергий гидроакусти-

ческих шумов, можно обнаружить сходство данного признака для шума портового тягача и шума 
стука капель дождя по поверхности моря. Графическое представление среднеквадратичного зна-
чения энергии (красная кривая на графиках) для каждого из классов показано на рис. 4.  
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Рис. 4. Среднеквадратическое значение энергии для гидроакустического шума:  
а – дыхания ныряльщика; б – грузового судна; в – портового тягача;  

г – стука капель дождя по поверхности моря 

Ширина полосы частот характеризует разброс частот, присутствующих в сигнале, и 

рассчитывается с помощью формулы [12 
 

𝑆𝑓
2 = ∑ (𝑘 − 𝐶𝑓)

2

𝑘∈𝐾+

�̃�(𝑘), (6) 

где 𝐶𝑓 – спектральный центроид, 

k – индекс частоты, 

𝐾+ – набор (индексов) частот с положительными коэффициентами, 

�̃�(𝑘) – нормализованный спектр. 

Спектральный центроид также является признаком, который используется для класси-

фикации акустических сигналов [13], и рассчитывается по формуле  
 

𝐶𝑓 = ∑ 𝑘�̃�(𝑘)

𝑘∈𝐾+

, (7) 

где k – индекс частоты. 

𝐾+ – набор (индексов) частот с положительными коэффициентами, 

�̃�(𝑘) – нормализованный спектр. 

Нормализованный спектр рассчитывается по формуле 
 

�̃�(𝑘) =
|𝑋(𝑘)|

∑ |𝑋(𝑘)|𝑘∈𝐾+

, (8) 

где 𝑋(𝑘) является спектром, полученным с помощью дискретного преобразования Фурье,  

k – индекс частоты; 

𝐾+ – набор (индексов) частот с положительными коэффициентами. 

Рассчитанные графики спектрального центроида с полосой частот нанесены на 

спектр гидроакустического шума для каждого из рассматриваемых классов и представлены 

на рис. 5.  

в 

г 
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Рис. 5. Спектральный центроид и полоса частот гидроакустического шума:  
а – дыхания ныряльщика; б – грузового судна; в – портового тягача; 

 г стука капель дождя по поверхности моря 

Из рисунков видно, что спектральный центроид не подходит в качестве признака для 

решения задачи классификации гидроакустических шумов, так как его значение для всех че-

тырех классов является схожим. 

Частота пересечения нуля является величиной, отражающей, как часто сигнал пересе-

кает ноль (меняет свой знак с положительного на отрицательный и наоборот) в течение одного 

кадра [8]. Данный признак вычисляется по формуле: 

𝑍(𝑖) =
1

2𝑁
∑ |𝑠𝑔𝑛[𝑥𝑖(𝑛)]

𝑁−1

𝑛=0

− 𝑠𝑔𝑛[𝑥𝑖(𝑛 − 1)]|, 

(9) 

где 𝑥𝑖(𝑛) – семпл i-го кадра, 

n = 0,1… N−1, 

𝑠𝑔𝑛[𝑥𝑖(𝑛)] = {
1,  𝑥𝑖(𝑛) ≥ 0

−1,  𝑥𝑖(𝑛)  < 0.
 

На рис. 6 изображены частоты пересечения нуля и форма сигналов для четырех классов 

гидроакустических шумов. 
 

  

  

Рис. 6. Частота пересечения нуля и форма сигнала гидроакустического шума: 
 а – дыхания ныряльщика; б – грузового судна; в – портового тягача;  

г – стука капель дождя по поверхности моря 
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Далее перейдем к решению задачи бинарной классификации гидроакустических шумов 

по описанным выше признакам. В обучении и тестировании участвуют два класса гидроаку-

стических шумов: грузового судна и прочие шумы. 

Классификация гидроакустических шумов  

с использованием методов машинного обучения 

На языке программирования Python реализована и обучена модель логистической регрессии 

для решения задачи бинарной классификации. Используя все описываемые признаки гидро-

акустических шумов, получим матрицу ошибок при использовании 21 признака гидроакусти-

чеких шумов (ИП – истинно положительные точки данных; ИН – истинно негативные точки 

данных; ЛП – ложно положительные точки данных; ЛН – ложно негативные точки данных): 
 

ИП 

32 

ЛП 

0 

ЛН 

0 

ИН 

17 

Негативной точкой данных является класс «Другие шумы», положительной точкой 

данных является класс «Шумы грузового судна». 

Время, затраченное на вычисление 21 признака из 249 гидроакустических шумов, со-

ставило 47,3 с. 

Результаты метрик [3] для предсказания моделью логистической регрессии составили: 

accuracy: 0.976; precision: 0.958; recall: 0.9605; f1 score: 0.9586. 

Рассчитав значимость каждого признака [11], получим следующие значения (см. таб-

лицу). 

Важность признаков для решения задачи бинарной классификации 
 

Признак Важность 

6-й мел-частотный коэффициент 2,20 

Хромаграмма 1,78 

15-й мел-частотный коэффициент 1,68 

Ширина полосы частот 1,50 

9-й мел-частотный коэффициент 1,39 

Среднеквадратичное значение энергии 1,15 

7-й мел-частотный коэффициент 0,99 

Частота спада 0,97 

5-й мел-частотный коэффициент 0,96 

1-й мел-частотный коэффициент 0,80 

2-й мел-частотный коэффициент 0,80 

12-й мел-частотный коэффициент 0,66 

Частота пересечения нуля 0,65 

14-й мел-частотный коэффициент 0,64 

13-й мел-частотный коэффициент 0,62 

Спектральный центроид 0,54 

3-й мел-частотный коэффициент 0,50 

10-й мел-частотный коэффициент 0,50 

8-й мел-частотный коэффициент 0,48 

11-й мел-частотный коэффициент 0,37 

4-й мел-частотный коэффициент 0,37 

Оптимизируем алгоритм, используя для обучения и тестирования только признаки с 

большей значимостью (хромаграмма, среднеквадратичное значение энергии, ширина полосы 
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частот, шестой, девятый и пятнадцатый мел-частотный кепстральный коэффициенты) полу-

чим следующую матрицу ошибок:  
 

ИП 

31 

ЛП 

1 

ЛН 

0 

ИН 

17 

Результаты метрик для предсказания моделью логистической регрессии составили:  

accuracy: 0.9519; precision: 0.9151; recall: 0.9292; f1 score: 0.9181. 

Время, затраченное на вычисление шести признаков из 249 гидроакустических шумов, 

составило 42,2 с. Чтобы более очевидно продемонстрировать выигрыш во времени, при вы-

числении только значимых признаков, воспользуемся базой данных из 3240 шумов сердца. 

Получение шести признаков из 3240 шумов, обучение и тестирование модели заняло 22,46 мин. 

Получение 21 признака из 3240 шумов, обучение и тестирование модели заняло 25,8 мин. Вы-

игрыш по времени составляет 13%.  

Для визуализации доказательства необходимости использования комбинации более 

значимых признаков построим графики зависимости класса шумов от выбранных признаков. 

При нанесении точек данных шумов двух классов на плоскость с осями, представляющими 

значения признаков с худшими показателями (11-й и 4-й мел-частотные кепстральные коэф-

фициенты) получим следующее изображение графика логистической регрессии (рис. 7). 
 

 

Рис. 7. График логистической регрессии при использовании 11-го (ось x2)  
и 4-го (ось x1) мел-частотного кепстрального коэффициентов  

в качестве признаков гидроакустических шумов 

Из рисунка видно, что провести линию логистической регрессии, которая бы разделяла 

классы шумов с высокой точностью, не получается. 

При использовании в качестве осей двух признаков с лучшими показателями полезно-

сти (хромаграмма и 6-й мел-частотный коэффициент) получим следующее изображение гра-

фика логистической регрессии (рис. 8): 
 

 

Рис. 8. График логистической регрессии при использовании хромаграммы (ось x2)  
и 6-го мел-частотного кепстрального коэффициента (ось x1)  

в качестве признаков гидроакустических шумов 
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Из рис. 8 видно, что провести линию логистической регрессии, точно разделяющую два 

класса, возможно. Таким образом, можно сделать вывод, что для решения задачи классификации 

гидроакустических шумов необходимо применять признаки с большим значением важности. 

Выводы 

Можно успешно использовать методы машинного обучения для классификации гидро-

акустических шумов. При этом необходимо применять определенные признаки шума для по-

вышения точности и увеличения скорости обучения и принятия решения. Реализованный на 

языке Python алгоритм машинного обучения извлекает из набора гидроакустических шумов 

только значимые спектральные признаки и обучает по ним модель. Далее алгоритм, принимая 

на вход новые данные, классифицирует их. Общая точность классификации достигает 95%. 

Алгоритм может работать как с наборами, так и отдельными файлами шумов, записанными 

в формате “wav”. В настоящее время идет работа над созданием устройства на базе микро-

компьютера Raspberry Pi для классификации гидроакустических шумов в режиме реального 

времени. 
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