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Аннотация: Современная городская среда постоянно раз-

вивается и изменяется. С ростом городов увеличивается и уро-
вень шума, который может оказывать негативное влияние на 
здоровье жителей. Важность определения и контроля шума го-
родской среды становится все более актуальной задачей для го-
родских властей, а также для ученых и инженеров, занимаю-
щихся вопросами экологии и охраны окружающей среды.  
Приведен сравнительный анализ методов машинного обучения, 
включающих и нейронную сеть для автоматизации решения за-
дачи классификации шумов, присутствующих в городе. Даны 
описания спектральных признаков шумов, на основе которых 
реализованные модели принимают решения о классе шума. 

 
 

Введение 
 

Анализ, мониторинг и контроль шума в городской среде являются 
важными составляющими для поддержания комфортного и здорового ок-
ружения людей [1]. Чрезмерный шум в городе может негативно влиять на 
их физическое и психическое здоровье. Постоянный мониторинг шума 
позволит городским службам своевременно принимать меры по снижению 
его уровня, что в свою очередь улучшит качество жизни горожан [2].  
Одним из перспективных подходов к решению проблемы определения  
и классификации источника шума в городской среде является применение 
методов машинного обучения [3]. Использование обученных с помощью 
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таких методов моделей позволит автоматизировать процесс обнаружения 
и анализа шумов, а в дальнейшем упростит работу специалистов и улуч-
шит качество мониторинга. 
 

Записи шумов городской среды 
 

Существуют открытые источники с наборами акустических записей 
шумов, присутствующих в городской среде [4, 5]. В работе использовался 
один из самых больших наборов данных Urban Sounds 8k, состоящий из 
размеченных звуковых файлов формата .wav. Обучение и тестирование 
моделей производилось на шумах кондиционеров, строительных работ, 
двигателей автомобилей, гудков автомобилей, сирен автомобилей город-
ских служб. В каждом классе использовали 100 записей (итого 500 запи-
сей для пяти исследуемых классов) с частотой дискретизации 44 100 Гц, 
разрядностью 16 бит, длительностью от 1 до 4 с. Общий размер данных 
составил 362 МБ, дисбаланс классов отсутствует. 
 

Используемые признаки шумов 
 

Предлагаемые модели машинного обучения при обучении и принятии 
решения о классе объекта используют спектральные признаки акустиче-
ских шумов. Существует несколько подходов к анализу акустического 
шума: вычисление признаков и представление их в численном виде,  
а также вычисление спектра и представление его в виде изображения  
с последующим анализом моделями машинного обучения, которые могут 
работать с изображениями. Второй подход в работе рассматриваться не 
будет, так как требует больше вычислительных ресурсов и объема памяти 
для хранения шумов, представленных в виде изображений спектрограмм. 
В качестве признаков использовались гамматон-частотные и мел-частот-
ные кепстральные коэффициенты, хромаграмма. Данные признаки широко 
используются исследователями для решения задачи классификации раз-
личных акустических звуков и шумов [6 – 8]. Вычисление всех признаков 
из всего набора записей шумов в формате .wav занимает 27,67 с на ноут-
буке с процессором AppleM1 и 8 ГБ оперативной памяти. 
 

Модели машинного обучения 
 

В исследовании обучили и протестировали четыре модели машинного 
обучения, которые хорошо себя зарекомендовали при решении техниче-
ских задач классификации акустических данных. Алгоритмы обучения  
и тестирования всех моделей реализованы на языке программирования 
Python, а в качестве основной библиотеки машинного обучения использо-
валась scikit-learn. Проанализированы результаты предсказания следую-
щих моделей: случайного леса [9], k-ближайших соседей [10], опорных 
векторов [10], многослойного персептрона (искусственная нейронная 
сеть) [11]. Каждая модель обучалась на 80 % от общего набора данных  
и проверялась на 20 %. Использовали метод кросс-валидации (перекрест-
ной проверки) с десятью итерациями для оценки качества работы моделей.  
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Сравнение точности классификации шумов  
реализованными моделями машинного обучения 

 

При использовании пятнадцати мел-частотных кепстральных коэф-
фициентов в качестве признаков получили результаты предсказания моде-
лей, которые демонстрируют преимущество в 1,5 % модели случайного 
леса перед моделью многослойного персептрона и преимущество  
в 2 % перед моделью опорных векторов (рис. 1, а). Модель k-ближайших 
соседей показывает точность 91,10 %, что является самым низким резуль-
татом среди всех моделей. 

 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

 

Рис. 1. Сравнения моделей при использовании мел-частотных (а) и гамматон-
частотных (б) кепстральных коэффициентов, хромаграммы (в): 

1 – многослойного перцептрона; 2 – случайного леса; 3 – опорных векторов;  
4 – k-ближайших соседей 
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Использование комбинаций признаков зачастую позволяет добиться 
лучших результатов точности предсказания. В данной работе также удалось 
получить большую точность классификации шумов городской среды при 
использовании набора признаков, состоящего из 15 мел-частотных и 15 гам-
матон-частотных кепстральных коэффициентов. Использование других со-
четаний признаков показывали точность, схожую с точностью при исполь-
зовании отдельных признаков или даже более низкую точность, чем демон-
стрировали модели, использующие отдельные признаки (рис. 3). 

 
Заключение  

 

Современные методы классификации шумов городской среды, реали-
зованные на основе моделей машинного обучения, позволяют автоматиче-
ски с высокой скоростью и точностью определять класс источника шума. 
Модели машинного обучения способны обрабатывать большие объемы 
данных, в том числе в режиме реального времени, что актуально в городе 
из-за присутствующего большого числа разнообразных источников шума. 
В результате проведенного анализа наивысшую точность классификации  
и стабильность продемонстрировала модель случайного леса (98,58 %). 
Наилучших результатов точности удалось достичь, используя вектор при-
знаков, состоящий из 15 мел-частотных и 15 гамматон-частотных кепст-
ральных коэффициентов. 
 

Работа выполнена в рамках государственного задания Минобрнауки 
России в сфере научной деятельности по проекту № FZNS-2023-0008. 
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Abstract: The modern urban environment is constantly evolving and 

changing. With the constant growth of cities, the noise level also increases, 
which can have a negative impact on the health of residents.  
The importance of determining and controlling the noise of the urban 
environment is becoming an increasingly urgent task for city authorities, as 
well as for scientists and engineers dealing with environmental issues and 
environmental protection. The article presents a comparative analysis of 
machine learning models, including a neural network for automating the 
solution of the problem of noise classification present in the city, describes 
the spectral characteristics of noise, on the basis of which the implemented 
models make decisions about the noise class. 
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