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Оригинальная статья 

Аннотация 

Введение. Рак языка – серьёзная онкологическая проблема, лечение которой часто сопровождается нарушениями 

речевых функций. Гемиглоссэктомия, как основной метод хирургического вмешательства, требует длительной 

реабилитации, а традиционные методы оценки восстановления речи основываются на субъективных наблюдениях. 

В данной работе предложен упрощенный метод оценки речи пациентов после гемиглоссэктомии с использованием 

нейронных сетей ResNet, что позволяет перейти к объективному анализу на основе спектральных данных и повы-

сить точность диагностики. 

Материалы и методы. Исследование основано на аудиозаписях 29 пациентов, перенёсших гемиглоссэктомию с 

реконструкцией и без неё. Записи были сделаны на трёх этапах: до операции, сразу после неё и после трёхмесяч-

ной реабилитации. Аудиофайлы преобразовывались в три типа спектральных данных: спектрограммы, мел-

спектрограммы и MFCC (мел-частотные кепстральные коэффициенты). В ходе обучения моделей применялись 

различные архитектуры семейства ResNet – 18, 34, 50, 101 и 152 – с вариацией параметров dropout и размеров 

входных изображений. Данные были случайным образом разделены на обучающий (70%), проверочный (15%) и 

тестовый (15%) наборы. 

Результаты исследования. Максимальная точность классификации составила 0,69 для полного набора данных 

(ResNet-152), 0,71 для пациентов без реконструкции и 0,77 для пациентов с реконструкцией (ResNet-34). Разделе-

ние данных по типу операции позволило улучшить точность до 0,7692 для пациентов с реконструкцией при ис-

пользовании мел-спектрограмм и ResNet-34, что подтверждает их преимущество для анализа нелинейных измене-

ний частотных характеристик. 

Обсуждение и заключение. Предложенный метод позволяет упростить оценку речи, обеспечивая объективный и 

стандартизированный мониторинг динамики восстановления речевых функций. Это снижает нагрузку на медицин-

ский персонал и повышает эффективность реабилитационных программ. Для дальнейшего улучшения точности 

планируется реализовать ансамблевый подход, объединяющий результаты анализа различных спектральных пред-

ставлений, а также анализировать только значимые части спектрограмм, что позволит повысить надёжность клас-

сификации. 
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Abstract 

Introduction. Tongue cancer is a serious oncological condition that often leads to speech impairments. Hemiglossectomy, 

the primary surgical intervention, requires prolonged rehabilitation, whereas traditional speech recovery assessments rely 

on subjective observations. This study introduces a simplified method for evaluating the speech of patients after 

hemiglossectomy using ResNet neural networks, thereby enabling objective spectral data-based analysis and improving 

diagnostic precision. 

Materials and Methods. The study is based on audio recordings of 29 patients who underwent hemiglossectomy with and 

without reconstruction. Recordings were made at three stages: before surgery, immediately after surgery, and after a three-

month rehabilitation period. Audio files were transformed into three types of spectral data: spectrograms, mel-

spectrograms, and MFCCs (Mel-Frequency Cepstral Coefficients). Various ResNet architectures (18, 34, 50, 101, and 152) 

with different dropout parameters and image sizes were used for model training. The data were randomly divided into train-

ing (70%), validation (15%), and test (15%) sets. 

Results. The maximum classification accuracy was 0.69 for the full dataset (ResNet-152), 0.71 for patients without recon-

struction, and 0.77 for patients with reconstruction (ResNet-34). Data segmentation by surgery type improved accuracy to 

0.7692 for patients with reconstruction using mel-spectrograms and ResNet-34, confirming their advantage in analyzing 

nonlinear changes in frequency characteristics. 

Discussion and Conclusion. The proposed method simplifies speech assessment by providing objective and standardized 

monitoring of speech function recovery dynamics. This reduces the workload on medical staff and improves the effective-

ness of rehabilitation programs. To further improve accuracy, an ensemble approach is planned that combines the results of 

analyzing different spectral representations and focuses on significant parts of spectrograms, which will increase classifica-

tion reliability. 
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Введение 

Рак языка является серьезной медицинской проблемой, 

число случаев заболевания которой растет. По прогно-

зам, к 2030 году уровень заболеваемости в России мо-

жет достичь 29 случаев на 100 тысяч человек [1]. Этот 

рост отражает глобальную тенденцию увеличения за-

болеваемости раком полости рта, охватывающую как 

Россию, так и другие страны [2, 3]. Влияние таких фак-

торов риска, как курение, употребление алкоголя, вирус 

папилломы человека (ВПЧ) и культурные особенности, 

остается сложным и многогранным [2]. Онкологиче-

ские заболевания челюстно-лицевой области занимают 

значительную долю онкологической патологии и ока-

зывают заметное влияние на общую смертность [4]. 

Хирургическое вмешательство в виде гемиглоссэкто-

мии, заключающееся в удалении части языка, является 

одним из ключевых методов лечения рака языка [3, 5]. 

Однако эта процедура часто вызывает значительные 

нарушения речевой, жевательной и глотательной функ-

ций, что связано с серьезными изменениями структуры 

и функционирования полости рта и речевого аппарата 

[6, 7]. Такие последствия подчеркивают необходимость 

разработки более эффективных методов диагностики, 

лечения и реабилитации, поскольку даже после успеш-

ного удаления опухоли и реабилитации пациенты могут 

испытывать трудности в повседневном общении. 

Хотя использование ResNet для анализа спектральных 

данных и не является новым, применение этой техноло-

гии для оценки речи пациентов после хирургического 

вмешательства при раке языка представляет собой ин-

новационный подход. Предложенный метод позволяет 

объективно и быстро оценивать изменения речевых 

функций на разных этапах реабилитации (до операции, 

после операции и в процессе восстановления). Это, в 

свою очередь, способствует разработке более эффек-

тивных и персонализированных программ реабилита-

ции, так как специалисты получают количественные 

данные о прогрессе пациентов. 

В клинической практике оценка динамики восстанов-

ления речи пациентов после гемиглоссэктомии зачас-

тую основывается на субъективных методах. Логопеды 

и врачи анализируют изменения в речи пациентов, но в 

большинстве случаев это происходит на слух, без ис-

пользования формализованных метрик или системати-

ческого сравнения с предыдущими записями. При этом: 

 большое количество пациентов и длительный пери-

од реабилитации (от 3 до 12 месяцев) затрудняют объ-

ективную оценку изменений в речи; 

 отсутствие автоматизированных инструментов при-

водит к тому, что специалисты вынуждены полагаться 

на память и субъективное восприятие, что может сни-

жать точность оценки; 

 необходимость сравнения записей при их наличии 

(например, до операции, после операции и в процессе 

реабилитации) требует значительных временных за-

трат, особенно при большом потоке пациентов. 

В клинической практике это может быть использовано 

для разработки персонализированных программ реаби-

литации, учитывающих специфику речевых нарушений 

после различных типов хирургических вмешательств. 

В настоящее время не существует стандартных методов 

оценки эффективности речевой реабилитации после 

хирургического лечения рака языка [3]. Ранее был 

предложен подход к оценке качества и разборчивости 

речи, основанный на сравнении огибающей речевого 

сигнала с использованием различных показателей сход-

ства, а также использовании методов классификации с 

полученными значениями показателей для расчета 

окончательной оценки качества речи [8,9]. Использова-

ние спектрального анализа данных с использованием 

нейронных сетей может повысить точность оценки из-

менений в речи пациентов и оптимизации реабилита-

ции. 

Несмотря на широкое применение нейронных сетей, 

включая архитектуры ResNet, для анализа аудиосигна-

лов и речи в медицине, в современной литературе от-

сутствуют исследования, посвященные систематиче-

скому сравнению эффективности различных типов 

спектральных данных (мел-спектрограммы, MFCC, 

спектрограммы) и архитектур ResNet для оценки речи 

пациентов после гемиглоссэктомии – операции, суще-

ственно влияющей на речевые функции. В существую-

щих работах [8, 9] анализируют общие метрики разбор-

чивости речи (сравнение огибающей речевого сигнала), 

но не учитывают специфику хирургических вмеша-

тельств (например, реконструкцию языка) и не анали-

зируют, как выбор типа спектральных данных влияет 

на точность классификации. Это ограничение особенно 

актуально для пациентов после гемиглоссэктомии, где 

изменения в речи могут варьироваться в зависимости 

от типа операции (с реконструкцией или без неё). В 

данной работе проводится сравнительное исследование 

архитектур ResNet и типов спектральных данных для 

классификации речи пациентов после гемиглоссэкто-

мии – задачи, ранее не рассматривавшейся в литерату-

ре. 

Целью данного исследования является сравнение эф-

фективности различных архитектур ResNet и типов 

спектральных данных (мел-спектрограммы, MFCC, 

спектрограммы) для классификации речи пациентов 

после гемиглоссэктомии с целью автоматизации и 

улучшения процесса отслеживания динамики речевой 

реабилитации. Это позволит повысить точность оценки 

восстановления речи, снизить нагрузку на медицинский 

персонал и улучшить индивидуальные программы реа-

билитации. В отличие от существующих работ, где 

анализируются общие метрики разборчивости речи, в 

данном исследовании: 

1. Определяются оптимальные комбинации архитек-

тур ResNet и спектральных данных для максимальной 

точности классификации по специфической медицин-

ской задачи – классификации речи пациентов после 

гемиглоссэктомии. 

2. Сравнивается эффективность моделей отдельно для 

пациентов с реконструкцией языка и без неё, что ранее 

не анализировалось в литературе. 

3. Оценивается влияние типа хирургического вмеша-

тельства на точность классификации, что позволяет 

разработать персонализированные подходы к диагно-

стике и реабилитации.  
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Для достижения поставленной цели необходимо ре-

шить следующие задачи: 

разработать программное обеспечение для преобразо-

вания аудиозаписей в спектральные данные: спектро-

граммы, мел-спектрограммы и MFCC; 

  обучить различные архитектуры нейронных сетей 

ResNet для анализа спектральных данных и определе-

ния состояния речи у пациентов; 

  выполнить перекрестную проверку моделей и оце-

нить результаты работы нейронных сетей с использо-

ванием различных форматов спектральных данных; 

  сравнить точность классификаторов с использовани-

ем различных форматов данных. 

1 Связанные исследования 

Рак языка – одно из наиболее распространённых онко-

логических заболеваний полости рта, характеризую-

щееся злокачественным поражением тканей языка. Со-

гласно данным ВОЗ и современным исследованиям [1, 

2], заболеваемость раком языка неуклонно растёт. Ле-

чение рака языка часто требует хирургического вмеша-

тельства, одним из наиболее распространённых мето-

дов которого является гемиглоссэктомия – операция по 

частичному или полному удалению половины языка. 

Гемиглоссэктомия может проводиться как с реконст-

рукцией удалённой части (например, с использованием 

лоскутов тканей из других областей тела), так и без неё. 

Выбор метода зависит от стадии заболевания, локали-

зации опухоли и индивидуальных особенностей паци-

ента. 

После операции пациенты сталкиваются с серьёзными 

нарушениями речевых, жевательных и глотательных 

функций, что существенно снижает качество их жизни. 

Реабилитация после гемиглоссэктомии может занимать 

от 3 до 12 месяцев, в течение которых пациенты прохо-

дят курсы логопедической терапии, направленной на 

восстановление артикуляции и разборчивости речи. 

Однако в клинической практике оценка эффективности 

реабилитации зачастую основывается на субъективных 

методах, что затрудняет объективный мониторинг про-

гресса. 

На сегодняшний день отсутствуют исследования, по-

свящённые систематическому анализу речи пациентов 

после гемиглоссэктомии с использованием спектраль-

ных данных (мел-спектрограммы, MFCC, спектрограм-

мы) и нейронных сетей (в частности, архитектур 

ResNet). В существующих работах в основном изучают 

общие метрики разборчивости речи [8, 9] или анализ 

аудиосигналов в других медицинских контекстах, таких 

как диагностика сердечно-сосудистых заболеваний или 

распознавание эмоций. Однако специфика речи паци-

ентов после гемиглоссэктомии, особенно с учётом типа 

хирургического вмешательства (с реконструкцией или 

без неё), ранее не рассматривалась в литературе. Это 

создаёт пробел в исследованиях, который данная рабо-

та призвана восполнить. 

Использование искусственных нейронных сетей в ме-

дицине существенно повлияло на процессы лечения и 

диагностики заболеваний. Внедрение машинного обу-

чения и нейронных сетей позволило расширить и 

улучшить возможности традиционных подходов, по-

зволяя упростить процесс обработки больших объемов 

данных и выявить скрытые закономерности, что в 

дальнейшем будет способствовать разработке наиболее 

результативных методов лечения и диагностики. В ана-

литическом обзоре [10] демонстрируется разнообразие 

применений нейронных сетей в медицине, от автомати-

зации рутинных задач до сложных процессов анализа 

медицинских изображений и геномных данных, что, в 

свою очередь, повышает качество и доступность меди-

цинской помощи. 

Современные исследования демонстрируют высокую 

точность работы нейронных сетей в анализе медицин-

ских изображений. Например, в [11] архитектура 

ResNet-18 показала точность до 91,93% при классифи-

кации формы языка в традиционной китайской меди-

цине, а в исследовании [12] ResNet-101 достигла точно-

сти 96,32% в диагностике COVID-19 и пневмонии на 

рентгеновских снимках грудной клетки. В классифика-

ции ультразвуковых изображений опухолей яичников 

[13] модель ResNeXt-50 продемонстрировала точность 

95,2% на сегментированных данных, где авторы под-

черкнули важность предобработки изображений. Для 

диагностики глаукомы [14] ResNet-50 достигла точно-

сти 99,86% на наборе данных ACRIMA, а в исследова-

нии [15] по диагностике остеоартрита коленного суста-

ва ResNet-18 с трансферным обучением показала точ-

ность 90%, что подтверждает преимущества использо-

вания предобученных моделей. В работе [16] при ана-

лизе цифровых маммограмм на наборе данных EMBED 

ResNet-152 продемонстрировала точность 90,4%, что 

указывает на то, что глубокие архитектуры хорошо 

справляются с задачей диагностики рака молочной же-

лезы. 

Далее, одним из ярких примеров является интеграция 

логических нейронных сетей (LAN) и байесовских се-

тей для учета неопределенностей в медицинских дан-

ных, представленная в исследовании [17]. Модель 

Ballon, реализованная в TensorFlow, показала точность 

69%, что подчеркнуло потенциал модели в медицин-

ском моделировании, несмотря на несколько более низ-

кий результат по сравнению с традиционными байесов-

скими нейронными сетями. В работе [18] авторы иссле-

дуют потенциал квантовых вычислений в сочетании с 

искусственными нейронными сетями для создания мо-

делей, способных имитировать неврологические рас-

стройства. В [19] авторы изучают возможности искус-

ственного интеллекта для повышения эффективности и 

скорости медицинских процессов, уделяя особое вни-

мание таким технологиям, как сверточные нейронные 

сети и передача обучения. Основное внимание уделяет-

ся объяснению основных концепций машинного обуче-

ния, искусственных нейронных сетей и глубокого обу-

чения, а также иллюстрации их практического приме-

нения в медицине. В исследовании [20] представлен 

метод ECRCNN (Extraction of Classification Rules from 

Convolutional Neural Network; метод, направленный на 

извлечение правил классификации из обученной свер-

точной нейронной сети), направленный на диагностику 

сердечных заболеваний путем извлечения понятных 
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правил из сверточных нейронных сетей. Этот алгоритм 

генерирует ценную информацию о факторах, способст-

вующих развитию сердечно-сосудистых заболеваний, и 

демонстрирует высокую точность прогнозирования 

сердечно-сосудистых заболеваний, что делает его по-

лезным инструментом для медицинских работников. 

Результаты исследования [21] подтверждают значи-

тельный потенциал нейронных сетей в улучшении ди-

агностики, прогнозировании заболеваний и разработке 

индивидуальных подходов к лечению. В [22] рассмат-

ривается возможность использования нейронных сетей 

для обработки аудиозаписей, зашумленных белым шу-

мом. Результаты исследования показали, что спектро-

граммы заметно изменяются при воздействии белого 

шума, что позволяет эффективно обучить нейронную 

сеть распознавать уровни шума. В работе [23] авторы 

использовали метод «звуковой дактилоскопии», преоб-

разуя аудиопоток в спектрограммы для последующего 

анализа с использованием сверточных нейронных сетей 

(CNN). Результаты показали, что CNN демонстрирует 

разную степень успеха в распознавании эмоций, что 

подчеркивает сложность задачи и необходимость даль-

нейших исследований. Завершая обзор текущих иссле-

дований, в работе [24] предложен метод распознавания 

кашля с использованием CNN и анализа спектрограмм. 

На базе данных из 2437 аудиофайлов с аугментацией 

изображений достигнута точность распознавания 

70,86%, что подтверждает потенциал метода для теле-

медицинских приложений. 

Рассмотренные работы демонстрируют широкие воз-

можности использования нейронных сетей как в меди-

цине, так и при анализе аудиоданных. В области меди-

цины нейронные сети помогают автоматизировать ру-

тинные задачи, повысить точность диагностики и раз-

работать новые методы лечения. Отдельные исследова-

ния показывают, что использование квантовых вычис-

лений и глубоких нейронных сетей может значительно 

повысить эффективность моделирования неврологиче-

ских расстройств, а методы поддающегося объяснению 

искусственного интеллекта способствуют повышению 

прозрачности и надежности медицинских решений. 

Таким образом, нейронные сети и методы глубокого 

обучения оказывают значительное влияние на различ-

ные области науки и техники, предоставляя новые ин-

струменты и методы анализа данных. В медицине это 

приводит к улучшению диагностики и индивидуализа-

ции лечения, а в анализе аудиоданных – к разработке 

новых подходов к обработке и интерпретации аудио-

сигналов. Эти достижения подчеркивают важность 

дальнейших исследований и разработок в области при-

менения нейронных сетей, которые обещают значи-

тельные прорывы в повышении качества жизни и безо-

пасности людей. 

2 Подготовка данных и описание нейрон-

ной сети 

2.1 Обучающий набор данных: параметры и преоб-

разование 

Набор данных включает аудиозаписи пациентов с ра-

ком языка после гемиглоссэктомии с реконструкцией и 

без реконструкции. Записи были сделаны до хирурги-

ческого лечения, после хирургического лечения и в 

процессе речевой реабилитации. Данные были собраны 

онкологами НМИЦ онкологии им. Н.Н. Блохина. Одна 

запись представляет собой произношение пациентом 

одного слога из списка слогов, которые записываются в 

процессе речевой реабилитации для оценки динамики 

восстановления речи. 

Первая часть набора данных включает данные о 14 па-

циентах, перенесших гемиглоссэктомию с реконструк-

цией. Записи были сделаны до операции, сразу после 

нее и в конце трехмесячного курса реабилитации. На 

каждом этапе у каждого пациента проводится как ми-

нимум один сеанс записи, состоящий из записи 30 сло-

гов. Однако у некоторых пациентов было несколько 

сеансов записи в разные дни, что увеличило общее ко-

личество записей. Таким образом, общее количество 

записей составило 1410. После удаления пустых и по-

сторонних аудиозаписей (24 записи) для анализа оста-

лось 1386 записей. 

Вторая часть набора данных содержит данные о 15 

пациентах, которым была выполнена гемиглоссэктомия 

без реконструкции. Аналогично первой части, у 

некоторых пациентов было несколько сеансов записи, 

что также увеличило общее количество записей до 

1410. После удаления пустых и посторонних 

аудиозаписей из записей (25 записей) для анализа 

осталось 1385 записей. 

Для дальнейшего анализа обе части данных были объе-

динены в следующие группы: 

 «до операции» – 974 аудиозаписи; 

 «после операции» – 846 аудиозаписей; 

 «после реабилитации» – 951 аудиозапись. 

Аудиофайлы были преобразованы в спектрограммы, 

мел-спектрограммы и мел-частотные кепстральные 

коэффициенты (MFCC) и сохранены в виде изображе-

ний с разрешением 1560 × 1500 пикселей для сохране-

ния максимального количества деталей из спектро-

грамм, что важно для точного анализа и классификации 

аудио данных, так как мелкие детали могут содержать 

важную информацию о характеристиках речи. Однако 

из-за ограничений вычислительных ресурсов, в после-

дующем, разрешение изображений было уменьшено 

для успешного обучения модели. Пример изображений 

в виде спектральных данных изображен на рисунке 1. 

В отличие от предыдущих исследований [8, 9], где ана-

лизировались общие метрики разборчивости речи, в 

данной работе впервые учитывается тип хирургическо-

го вмешательства (с реконструкцией и без неё) как 

ключевой фактор, влияющий на точность классифика-

ции. 

При анализе аудиосигналов для создания спектрограмм 

использовалось кратковременное преобразование Фу-

рье (STFT, Short-Time Fourier Transform) с размером 

окна 1024 отсчёта. Этот метод позволяет разделить 

сигнал на временные сегменты и применить преобразо-

вание Фурье к каждому из них, обеспечивая баланс ме-

жду временным и частотным разрешением. 

Ось абсцисс спектрограммы соответствует временной 

шкале, а ось ординат — частотной шкале. Размер окна 
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(1024 отсчёта) определяет частотное разрешение, что 

позволяет выделять важные частотные характеристики 

сигнала, такие как форманты, критичные для анализа 

речи. Временное разрешение зависит от шага между 

окнами, который определяется перекрытием. 

Для улучшения временного разрешения и уменьшения 

артефактов на границах окон использовалось перекры-

тие в 50%, то есть каждое новое окно начинается с се-

редины предыдущего. При размере окна 1024 отсчёта 

шаг между окнами составляет 512 отсчётов. Это позво-

ляет получить более плавные и детализированные спек-

трограммы, что критично для точного анализа речевых 

сигналов. 

 
Р и с. 1. Пример входных данных: a) спектрограмма; б) MFCC; в) мел-спектрограмма. Слог [к`ам] (по-русски КАМ) 

F i g. 1. Example of input data: a) spectrogram; b) MFCC; c) mel-spectrogram. Syllable [k`am] (in Russian КАМ) 

Источник: здесь и далее в статье все таблицы и рисунки составлены авторами.  
Source: Hereinafter in this article all tables and figures were made by the authors. 

 

Для минимизации растекания спектра (спектрального 

размытия) использовалась оконная функция Хэннинга, 

которая снижает уровень боковых лепестков и искаже-

ния спектрального представления сигнала. 

Разбиение данных на обучающий, проверочный и тес-

товый наборы выполнялось случайным образом. Это 

обеспечивало равномерное распределение данных, что 

важно для обобщающей способности модели. Разбие-

ние проводилось независимо от конкретных пациентов 

и произносимых слогов, чтобы избежать смещения мо-

дели в сторону индивидуальных особенностей речи или 

звуковых паттернов. 

2.2 Архитектура нейронной сети 

Архитектура ResNet была выбрана для анализа речи и 

аудиосигналов на основе спектральных данных благо-

даря ее способности противодействовать градиентному 

затуханию, использованию пропускных слоев и успеш-

ному применению в анализе речи. Семейство ResNet 

включает в себя различные модели, которые отличают-

ся по глубине и количеству параметров, включая 

ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 и ResNet-

152. 

Аналогичный эксперимент с mel-спектрограммами 

также был проведен на архитектуре нейронной сети 

ResNet [25]. В результате однократного тестирования 

модель показала точность 0,6875. При проведении 10-

кратной перекрестной проверки средняя точность со-

ставила 0,6756. В рамках эксперимента планируется 

обучить нейронную сеть как на полном наборе данных, 

так и с разделением по видам хирургического вмеша-

тельства (гемиглоссэктомия с реконструкцией и гемиг-

лоссэктомия без реконструкции). 

3 Обучение и результаты 

Обучение моделей на основе архитектур ResNet. Дан-

ные пациентов были разделены на три класса: «До опе-

рации», «После операции» и «После реабилитации». 

Изображения для обучения и тестирования модели бы-

ли получены из аудиозаписей, соответствующих клас-

сам «До операции», «После операции» и «Во время 

реабилитации». 

Для обучения модели данные были разделены на обу-

чающий набор (70% от общего количества изображе-

ний), проверочный набор (15% изображений) и тесто-

вый набор (15% изображений). 

В процессе обучения использовались изображения 

MFCC размером 390 × 375 пикселей, и обучение 

проводилось в течение 30 периодов. Скорость обучения 

(lr) была установлена равной 0,0001. В ходе 

экспериментов изменялся параметр dropout, который 
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применялся на полносвязном слое перед финальным 

классификационным слоем. Dropout – это метод 

регуляризации, используемый для предотвращения 

переобучения нейронных сетей путём временного 

исключения (зануления) случайного подмножества 

нейронов на каждом этапе обучения с заданной 

вероятностью. Это помогает сделать модель более 

стабильной, так как сеть учится работать с различными 

комбинациями входных данных. Параметр dropout 

изменялся в пределах от 0.2 до 0.5 с шагом 0.05. 

Наиболее подходящим вариантом, обеспечивающим 

наилучшую точность классификации, оказался Dropout 

(0.25). 

Было проведено сравнение различных архитектур 

ResNet (18, 34, 50, 101, 152) с использованием изобра-

жений разного размера: 260 × 250, 390 × 375, 520 × 500. 

Наилучшие результаты представлены в Таблице 1: 

ResNet-18 с размером изображения 520 × 500, ResNet-

34 с размером изображения 390 × 375 пикселей, ResNet-

152 с размерами изображения 390 × 375 и 520 × 500 

пикселей. 

Затем было проведено обучение на спектрограммах. 

Использовались изображения размером 390 × 375 пик-

селей, и обучение проводилось в течение 30 периодов. 

Скорость обучения (lr) была установлена равной 

0,0001. Во время обучения параметр dropout был изме-

нен, наиболее подходящими значениями были 0,3 и 0,5. 

Поскольку архитектуры ResNet-50 и 101 показали 

худшие результаты на MFCC, чем другие, позже, на 

спектрограммах, было решено сосредоточиться на 

архитектурах ResNet-18, 34 и 152. Поэтому было 

проведено дальнейшее сравнение различных 

комбинаций архитектур (ResNet-18, 34, 152) и 

изображений разного размера (260 × 250, 390 ×375, 520 

× 500) с наилучшими параметрами dropout (0,3, 0,5). 

Наилучшие результаты показаны в Таблице 2: ResNet-

18 с dropout (0,3) на изображении 390 × 375, ResNet-34 

с dropout (0,3) на изображении 260 × 250, ResNet-152 с 

dropout (0,5) на изображениях 390 × 375 и 520 × 500. 

Заключительным этапом было обучение на мел-

спектрограммах со скоростью обучения 0,0001 с ис-

пользованием изображений размером 390 × 375 пиксе-

лей в течение 30 периодов. Во время обучения пара-

метр dropout изменялся, чтобы предотвратить переобу-

чение. Наилучшие результаты были достигнуты при 

dropout 0,25, 0,45 и 0,5. На основе этих результатов бы-

ли проведены сравнения между архитектурами ResNet 

(18, 34, 152). Наилучшими комбинациями были ResNet-

18 с dropout (0,45), ResNet-34 с dropout (0,45) и ResNet-

152 с dropout (0,5). Эти конфигурации были протести-

рованы на изображениях разного размера. Наилучшие 

результаты показаны в Таблице 3: ResNet-34 с dropout 

(0,45) на изображениях с разрешением 260 × 250 и 390 

× 375 пикселей и ResNet-152 с dropout (0,5) на изобра-

жениях с разрешением 390 × 375 и 520 × 500 пикселей. 

Т а б л и ц а 1. Результаты для MFCC на полном наборе данных 

T a b l e 1. Results for MFCC for the full dataset 

Epochs = 30, lr = 0.0001 Точность (Accuracy) 

ResNet-152, dropout (0.25), изображение 390 × 375 пикселей 0.6538 

ResNet-152, dropout (0.25), изображение 520 × 500 пикселей 0.6442 

ResNet-18, dropout (0.25), изображение 520 × 500 пикселей 0.6322 

ResNet-34, dropout (0.25), изображение 390 × 375 пикселей 0.6322 

Т а б л и ц а 2. Результаты для спектрограмм на полном наборе данных 

T a b l e 2. Results for spectrograms for the full dataset 

Epochs = 30, lr = 0.0001 Точность (Accuracy) 

ResNet-152, dropout (0.5), изображение 520 × 500 пикселей 0.6418 

ResNet-152, dropout (0.5), изображение 390 × 375 пикселей 0.6250 

ResNet-18, dropout (0.3), изображение 390 × 375 пикселей 0.6226 

ResNet-34, dropout (0.3), изображение 260 × 250 пикселей 0.6154 

Т а б л и ц а 3. Результаты для мел-спектрограмм на полном наборе данных 

T a b l e 3. Results for mel-spectrograms for the full dataset 

Epochs = 30, lr = 0.0001 Точность (Accuracy) 

ResNet-152, dropout (0.5), изображение 390 × 375 пикселей 0.6875 

ResNet-152, dropout (0.5), изображение 520 × 500 пикселей 0.6683 

ResNet-34, dropout (0.45), изображение 260 × 250 пикселей 0.6659 

ResNet-34, dropout (0.45), изображение 390 × 375 пикселей 0.6538 
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Затем отобранные ранее лучшие модели нейронной 

сети для каждого типа входных данных (мел-

спектрограммы, MFCC и спектрограммы) были допол-

нительно обучены на разделённом наборе данных – 

отдельно для пациентов после гемиглоссэктомии с ре-

конструкцией и без неё. Такой подход обоснован сле-

дующим: 

1. Предварительный отбор лучших конфигураций (ар-

хитектур ResNet, параметров dropout и размеров изо-

бражений) на полном наборе данных позволил исклю-

чить заведомо менее эффективные комбинации, что 

сократило вычислительные затраты; 

2. Разделение данных по типу хирургического вмеша-

тельства (с реконструкцией и без неё) обусловлено ме-

дицинскими особенностями: речевые паттерны пациен-

тов после реконструкции языка могут значительно от-

личаться от таковых у пациентов без реконструкции. 

Это подтверждается клиническими наблюдениями и 

требует отдельного анализа; 

3. Возможность улучшения результатов: хотя некото-

рые комбинации могли показать себя лучше на раз-

дельных классах, предварительный отбор на полном 

наборе данных позволил выделить наиболее перспек-

тивные архитектуры и параметры, которые затем были 

оптимизированы для каждого подмножества данных. 

Результаты обучения на разделенных данных представ-

лены в Таблицах 4–6. В столбцах Δ показана разница 

между точностью на разделенных наборах данных и 

точностью на полном наборе данных. Положительные 

значения указывают на улучшение точности, отрица-

тельные – на ухудшение. 

Были получены следующие результаты: 

1) Для полного набора данных наилучший результат 

точности составляет 0,6875 для мел-спектрограмм в 

модели ResNet-152, параметр dropout (0,5) и размер 

изображения 390 × 375 пикселей; 

2) Для разделенного набора данных, для части без ре-

конструкции, наилучший результат точности составля-

ет 0,7115 для мел-спектрограмм в модели ResNet-152, 

параметр dropout (0,5) и размер изображения 520 × 500 

пикселей; 

3) Для разделенного набора данных, для части с рекон-

струкцией, наилучший результат точности составляет 

0,7692 для мел-спектрограмм в модели ResNet-34, па-

раметр dropout (0,45) и размер изображения 260 × 250 

пикселей. 

Т а б л и ц а 4. Результаты для MFCC на разделенном наборе данных 

T a b l e 4. Results for MFCC for the divided dataset 

Epochs = 30, lr = 0.0001 
Точность (Accuracy) 

для части с  

реконструкцией 

Δ (с рекон-

струкцией) 

Точность (Accuracy) 

для части без 

реконструкции 

Δ (без рекон-

струкции) 

ResNet-152, dropout (0.25), изобра-

жение 390 × 375 пикселей 
0.7163 +0.0625 0.5913 -0.0625 

ResNet-152, dropout (0.25), изобра-

жение 520 × 500 пикселей 
0.7163 +0.0721 0.5577 -0.0865 

ResNet-18, dropout (0.25), изобра-

жение 520 × 500 пикселей 
0.7163 +0.0841 0.5817 -0.0505 

ResNet-34, dropout (0.25), изобра-

жение 390 × 375 пикселей 
0.6923 +0.0601 0.5577 -0.0745 

Т а б л и ц а 5. Результаты для спектрограмм на разделенном наборе данных 

T a b l e 5. Results for spectrograms for the divided dataset 

Epochs = 30, lr = 0.0001 
Точность (Accuracy) 

для части с 

реконструкцией 

Δ (с рекон-

струкцией) 

Точность (Accuracy) 

для части без 

реконструкции 

Δ (без рекон-

струкции) 

ResNet-152, dropout (0.5), изобра-

жение 520 × 500 пикселей 
0.7212 +0.0794 0.6106 -0.0312 

ResNet-152, dropout (0.5), изобра-

жение 390 × 375 пикселей 
0.7115 +0.0865 0.6058 -0.0192 

ResNet-18, dropout (0.3), изображе-

ние 390 × 375 пикселей 
0.6346 +0.0120 0.5337 -0.0889 

ResNet-34, dropout (0.3), изображе-

ние 260 × 250 пикселей 
0.6490 +0.0336 0.6154 +0.0000 

Т а б л и ц а 6. Результаты для мел-спектрограмм на разделенном наборе данных 

T a b l e 6. Results for mel-spectrograms for the divided dataset 

Epochs = 30, lr = 0.0001 
Точность (Accuracy) 

для части с 

реконструкцией 

Δ (с рекон-

струкцией) 

Точность (Accuracy) 

для части без 

реконструкции 

Δ (без реконст-

рукции) 

ResNet-152, dropout (0.5), изобра-

жение 390 × 375 пикселей 
0.6875 +0.0000 0.6979 +0.0104 

ResNet-152, dropout (0.5), изобра-

жение 520 × 500 пикселей 
0.7019 +0.0336 0.7115 +0.0432 

ResNet-34, dropout (0.45), изобра-

жение 260 × 250 пикселей 
0.7692 +0.1033 0.6346 -0.0313 

ResNet-34, dropout (0.45), изобра-

жение 390 × 375 пикселей 
0.6346 -0.0192 0.6587 +0.0049 
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Разделение набора данных на части с реконструкцией и 

без неё демонстрирует различное влияние на точность 

классификации в зависимости от типа спектральных 

данных. Для MFCC разделение данных позволяет зна-

чительно повысить точность на 6,97% для пациентов с 

реконструкцией, но снижает её на 6,85% для пациентов 

без реконструкции. При использовании спектрограмм 

точность увеличивается на 5,29% для пациентов с ре-

конструкцией, но снижается на 3,48% для пациентов 

без реконструкции. Мел-спектрограммы показывают 

наименьшее изменение точности: увеличение на 2.94% 

для пациентов с реконструкцией и небольшое увеличе-

ние на 0,68% для пациентов без реконструкции. В 

среднем, разделение данных позволяет повысить точ-

ность на 5,07% для пациентов с реконструкцией, но 

снижает точность на 3,22% для пациентов без реконст-

рукции. 

4 Обсуждение 

Полученные результаты демонстрируют, что мел-

спектрограммы в сочетании с архитектурой ResNet-34 

обеспечивают наивысшую точность классификации (до 

0,7692 для пациентов после гемиглоссэктомии с рекон-

струкцией), что может быть объяснено их способно-

стью улавливать нелинейные изменения частотных ха-

рактеристик, специфичных для речи после реконструк-

ции языка. Этот вывод особенно важен, так как в суще-

ствующих исследованиях [21, 22] ResNet применялся 

для анализа зашумленных аудиосигналов или эмоцио-

нальной окраски речи, но не для оценки речи пациентов 

после онкологических операций. 

Предложенная трёхклассовая модель классификации 

(«до операции», «после операции», «во время реабили-

тации») позволяет логопедам объективно и качественно 

оценивать динамику восстановления речи пациентов. 

Например: 

 сравнение с базовым состоянием («до операции»). 

Логопед может загрузить аудиозапись пациента в сис-

тему и получить классификацию, которая покажет, на-

сколько текущая речь пациента приближена к его речи 

до операции. Если система классифицирует запись как 

«во время реабилитации», но близкую по метрикам к 

классу «до операции», это свидетельствует о значи-

тельном прогрессе; 

 выявление «застойных» состояний. Если в течение 

нескольких недель записи пациента продолжают клас-

сифицироваться как «после операции» без перехода в 

класс «во время реабилитации», это сигнализирует о 

необходимости коррекции реабилитационной програм-

мы (например, изменения упражнений или интенсивно-

сти занятий). 

Разделение данных по типу хирургического вмеша-

тельства (с реконструкцией и без неё) значительно 

улучшило точность модели (например, точность для 

пациентов без реконструкции выросла с 0,5913 до 

0,7115 при использовании мел-спектрограмм и ResNet-

152). Это подтверждает гипотезу о том, что речевые 

паттерны у пациентов после гемиглоссэктомии сущест-

венно зависят от типа операции, и учет этого фактора 

позволяет оптимизировать процесс классификации. 

Полученные результаты демонстрируют, что предло-

женный метод классификации речи пациентов позволя-

ет объективно оценивать динамику восстановления 

речевых функций у пациентов после гемиглоссэктомии. 

Метод обеспечивает точность классификации до 0,77 

(для пациентов с реконструкцией языка) при использо-

вании мел-спектрограмм и архитектуры ResNet-34. 

Благодаря данной классификации речи на три класса, 

логопеды получают инструмент для объективного, бы-

строго и стандартизированного мониторинга прогресса 

пациентов. Это позволяет: 

1. Снизить субъективность оценки за счёт количест-

венных метрик, основанных на спектральном анализе; 

2. Своевременно корректировать программы реабили-

тации на основе данных системы, а не только субъек-

тивных наблюдений; 

3. Повысить эффективность работы медицинского 

персонала, автоматизируя рутинный анализ записей и 

фокусируясь на пациентах с низкой динамикой. 

Таким образом, предложенный метод не только улуч-

шает точность диагностики речевых нарушений, но и 

способствует персонализации реабилитационных про-

грамм, что в конечном итоге повышает качество жизни 

пациентов после гемиглоссэктомии. 

Сравнение с аналогичными исследованиями показыва-

ет, что в данной работе впервые предложен подход к 

выбору подходящих конфигураций ResNet для анализа 

речи пациентов после гемиглоссэктомии. Разработан-

ный метод не только подтверждает эффективность ис-

пользования ResNet для анализа речи, но и предлагает 

практический инструмент для автоматизации оценки 

прогресса пациентов после операции. Это открывает 

перспективы для упрощения процесса диагностики и 

мониторинга эффективности реабилитации в онколо-

гии, способствуя снижению нагрузки на медицинский 

персонал и повышению эффективности реабилитаци-

онных программ. 

Для дальнейшего улучшения результатов по точности 

анализа речевых и аудиосигналов планируется: 

 реализовать ансамблевый подход, объединяющий 

результаты анализа различных спектральных представ-

лений одного и того же аудиосигнала. Конкретно, для 

каждого аудиофрагмента будут генерироваться три ти-

па спектральных данных: стандартная спектрограмма, 

мел-спектрограмма и MFCC. Каждый вид представле-

ния будет обрабатываться отдельной специализирован-

ной моделью нейронной сети, обученной на соответст-

вующем типе спектрограмм. Полученные вероятности 

классификации от всех трёх моделей будут агрегиро-

ваться (например, с помощью усреднения или взвешен-

ного голосования), что позволит снизить влияние слу-

чайных ошибок и повысить надёжность итогового ре-

зультата; 

 выбирать и анализировать только значимые части 

спектрограмм: обрезать спектрограммы, анализируя 

только значимые частоты (например, исключить часто-

ты выше или ниже определенного порога), а также 

применять частотные фильтры и устранение шума. Та-

кой подход может повысить качество вводимых данных 

и, следовательно, точность моделей. 
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Заключение 

В рамках данного исследования проведено сравнение 

эффективности различных архитектур ResNet и типов 

спектральных данных (мел-спектрограммы, MFCC, 

спектрограммы) для классификации речи пациентов 

после гемиглоссэктомии. Полученные результаты по-

зволяют сделать следующие ключевые выводы: 

1. Мел-спектрограммы в сочетании с ResNet-34 обес-

печивают наивысшую точность классификации (до 

0,7692) для пациентов после реконструкции языка, что 

может быть связано с их способностью улавливать тон-

кие изменения частотных характеристик, специфичных 

для этой группы пациентов; 

2. Разделение данных по типу операции (с реконст-

рукцией и без неё) значительно улучшает точность мо-

дели, подчеркивая важность учета медицинских осо-

бенностей пациентов при разработке алгоритмов анали-

за речи; 

3. Результаты в случае без реконструкции хуже, чем 

при ее проведении. Это может быть объяснено меди-

цинскими причинами, по которым принято решение о 

проведении восстановительной процедуры. Поскольку 

операция с реконструкцией применяется в тех случаях, 

когда опухоль поражает значительную часть языка (что 

существенно влияет на речь), данные с реконструкцией 

могут содержать более разнообразные и сложные 

структуры. Также было высказано предположение, 

подкрепленное мнением логопедов, что реконструкция 

оказывает положительное влияние на речевую реабили-

тацию пациентов; 

4. Оптимальные конфигурации ResNet (например, 

ResNet-152 с мел-спектрограммами для пациентов без 

реконструкции) могут быть использованы для создания 

клинических инструментов автоматизированной диаг-

ностики и мониторинга речевой реабилитации. 

В данном исследовании разработан метод классифика-

ции речи пациентов после гемиглоссэктомии на три 

класса: «до операции», «после операции» и «во время 

реабилитации». Этот метод позволяет объективно оце-

нивать изменения речи пациентов на основе спектраль-

ного анализа с использованием нейронных сетей 

ResNet. Благодаря классификации аудиозаписей на три 

группы удаётся упростить процесс отслеживания дина-

мики восстановления речи, сравнивая текущие записи с 

базовыми (до операции). Это не только позволяет объ-

ективно оценивать изменения речевых функций, но и 

снижает нагрузку на медицинский персонал за счёт 

автоматизации анализа аудиозаписей, выделяя случаи, 

требующие особого внимания. Таким образом, практи-

ческая значимость исследования заключается в воз-

можности стандартизировать и упростить оценку дина-

мики восстановления речи у пациентов после гемиглос-

сэктомии, повышая эффективность реабилитационных 

программ. 

Внедрение предложенного метода в клиническую прак-

тику позволит автоматизировать оценку динамики вос-

становления речи у пациентов после гемиглоссэктомии. 

Это не заменяет диагностику онкологических заболева-

ний, а дополняет её, обеспечивая объективный и быст-

рый мониторинг речевых функций в процессе реабили-

тации. Таким образом, технология способствует повы-

шению эффективности медицинского обслуживания за 

счёт своевременной коррекции реабилитационных про-

грамм и снижения нагрузки на специалистов. 

Таким образом, в данном исследовании впервые про-

демонстрировано, что сочетание мел-спектрограмм с 

архитектурой ResNet-34 позволяет достичь точности 

0,7692 в классификации речи пациентов после гемиг-

лоссэктомии с реконструкцией языка. Это превосходит 

результаты, достигнутые при использовании MFCC и 

спектрограмм. Полученные данные подтверждают 

предположение о том, что мел-спектрограммы более 

эффективны для анализа нелинейных изменений час-

тотных характеристик, характерных для речи пациен-

тов после реконструкции языка. 

Важным преимуществом разработанного метода явля-

ется переход от субъективной оценки речи логопедом к 

объективному анализу на основе спектральных данных. 

Разделение данных по типу хирургического вмеша-

тельства позволяет значительно улучшить точность 

модели, что подчеркивает необходимость учета меди-

цинских особенностей пациентов. Такой подход не за-

меняет субъективный опыт логопеда, а дополняет его 

количественными метриками, повышая надежность и 

воспроизводимость оценки динамики восстановления 

речи. 

Результаты исследования открывают новые перспекти-

вы для клинического применения нейронных сетей в 

онкологии, включая автоматизацию диагностики рече-

вых нарушений и персонализацию программ реабили-

тации. Дальнейшие исследования могут быть направ-

лены на интеграцию предложенных методов в клиниче-

скую практику, а также на анализ других типов спек-

тральных данных (например, комбинаций спектро-

грамм) для повышения точности классификации. 
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