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Аннотация: В работе рассматривается методика оценки защищенности речевой акустиче-

ской информации при подготовке помещений для проведения закрытых переговоров. Ав-

торами предложена структурная схема этапов создания интеллектуальной системы, в ко-

торой с учетом недостатков существующих подходов используются методы распознава-

ния, основанные на сверточных нейронных сетях. Описывается процесс формирования 

обучающего набора данных в формате аудиозаписей с наложенными шумами с различ-

ными отношениями сигнал/шум. Рассматриваются возможности аудиоредактора Adobe 

Audition и библиотек Python для формирования наборов данных. Предлагается классифи-

цировать спектрограммы либо мел-частотные кепстральные коэффициенты аудиозаписей 

с помощью нейронной сети по процентам разборчивости речи с целью автоматизации 

процесса оценки защищенности речевой акустической информации. Для достижения тре-

буемого результата планируется обучить нейронную сеть на различных данных, провести 

сравнительный анализ с существующим подходом, оценить производительность системы 

и провести валидацию результатов. Предложенный подход и его практическое примене-

ние позволят значительно повысить качество и расширить условия применения оценки 

защищенности речевой акустической информации. 

 

Ключевые слова:  глубокие нейронные сети, сверточные нейронные сети, отношение сиг-

нал/шум, зашумленность аудиозаписи, распознавание речи, спектрограммы, мел-

частотные кепстральные коэффициенты, оценка защищенности речевой акустической 

информации. 

 

Для цитирования: Волков Н. А., Иванов А. В. Подход к оценке защищенности речевой 

акустической информации с применением нейронных сетей // Вестник СибГУТИ. 2024. 

Т. 18, № 2. С. 43–56. https://doi.org/10.55648/1998-6920-2024-18-2-43-56.  

 

 

Контент доступен под лицензией  

Creative Commons Attribution 4.0 

License 

© Волков Н. А., Иванов А. В., 2024 

Статья поступила в редакцию 13.10.2023; 

переработанный вариант – 20.12.2023; 

принята к публикации 22.12.2023. 

 

1.  Введение 
 

Одной из ключевых задач в области обеспечения информационной безопасности являет-

ся защита акустической речевой информации при проведении переговоров. Закрытая инфор-

мация может быть подслушана при помощи технических средств акустической и виброаку-

стической разведки [1]. 

Для оценки уровня защищенности от утечки информации по техническим каналам в по-

мещении, которое предназначено для проведения закрытых переговоров, чаще всего исполь-

зуется общепринятый инструментально-расчетный подход, предложенный А. А. Хоревым,  
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В. К. Желязняком и Ю. К. Макаровым [2] на основании результатов экспериментальных ис-

следований, проведенных Н. Б. Покровским [3]. Важно отметить, что формантный метод  

Н. Б. Покровского был предложен для оценки качества телефонных линий связи, поэтому 

условия проведения экспериментов существенно отличаются от условий оценки защищенно-

сти речевой информации. В связи с этим данный подход обладает рядом недостатков при его 

использовании для оценки защищенности помещений от утечки по техническим каналам 

акустической речевой информации [4]. Перечислим основные из них:  

1) в качестве принимающей стороны не рассматривался злоумышленник, обладающий 

возможностью записи сигнала, многократного прослушивания, обработки сигнала (шумо-

очистка); 

2) экспериментальные исследования (артикуляционные испытания, на основании кото-

рых были выведены все зависимости, используемые в методике [3]) проводились с использо-

ванием таблиц (слоговых, словесных и т.д.), где элементы были максимально некоррелиро-

ваны между собой. Однако в реальных ситуациях мы имеем дело со связными, осмысленны-

ми текстами, что позволяет злоумышленнику понять те слова, которые не были им распозна-

ны по общему содержанию переговоров; 

3) не рассматривались условия с высоким уровнем маскирующих шумов, что оказывает 

влияние на зависимости восприятия речевых сигналов; 

4) не учитываются индивидуальные особенности речи говорящих, всё основывается на 

усредненном спектре речи; 

5) все зависимости амплитудного состава речи Н. Б. Покровским были получены при 

условии, что источник звука находился в 8 см от микрофона, в задачах же защиты информа-

ции все измерения и запись сигнала производятся на расстояниях более 1 м. Из этого следу-

ет, что использовать интегральные уровни по методу Н. Б. Покровского в наших задачах 

нельзя. Кроме того, спектры сигналов, измеренные на расстояниях 8 см и 1 м от микрофона, 

могут отличаться; 

6) не рассматривался эффект форсирования речи (повышение уровня речи, вызванное 

усиленным напряжением голосовых связок) [5]; 

7) маскировка речи учитывается только с помощью помех на основе белого шума, ис-

ключая возможность оценки защищенности от помех типа «речевой хор» (такая помеха 

формируется путем смешения фрагментов речи нескольких дикторов) [6]; 

8) не учитывается влияние конфигурации помещения на оценку разборчивости речи 

(форма помещения, размер помещения, реверберация, поглощение звука) [7, 8]. 

Указанные недостатки подчеркивают необходимость корректировки существующих 

подходов к оценке защищенности речевой акустической информации. Корректировки долж-

ны позволить учесть реальные условия защиты информации, связность и осмысленность ре-

чи дикторов, разнообразие помех и индивидуальные особенности дикторов. 

Реализация скорректированного подхода становится возможной при переходе от фор-

мантного метода к оценке защищенности речевой акустической информации с помощью ин-

теллектуальной системы на основе нейронной сети. В случае реализации подобного подхода 

станет возможным учесть ряд существующих недостатков. 

 

 

2. Нейросетевой подход к оценке защищенности речевой акустической 

информации 
 

При оценке защищенности помещения от утечки информации по техническим каналам 

оператором проводится инструментально-расчетная оценка разборчивости речи в контроль-

ных точках помещения. При проведении оценки используется комплект контрольно-

измерительной аппаратуры, состоящий из генератора тестовых сигналов (в качестве которо-

го чаще всего используется генератор белого шума), усилителя мощности, акустического из-

лучателя, измерительного датчика (микрофон и акселерометр) и измерительного устройства 
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– шумомера со встроенными фильтрами (октавными). Также в контрольной точке устанав-

ливают средство защиты информации для создания маскирующих помех. Состав измери-

тельной установки приведен на рис. 1. 

 
Рис. 1. Состав измерительной установки при оценке защищенности  

акустической речевой информации в помещении 

 

Оценка защищенности производится в следующей последовательности:  

1) измеряется уровень тестового сигнала, излучаемого акустической системой; 

2) измеряется уровень фоновых шумов или шумов от средств защиты информации (СЗИ) 

в контрольной точке; 

3) измеряется уровень смеси сигнал+шум в контрольной точке; 

4) рассчитывается значение словесной разборчивости; 

5) делается вывод о соответствии полученного значения норме. 

На рис. 2 представлена предлагаемая интеллектуальная система оценки защищенности 

речевой акустической информации, в составе которой: источник речевого тестового сигнала, 

усилитель мощности, акустический излучатель, измерительный датчик (микрофон или аксе-

лерометр) и модуль оценки защищенности речевой акустической информации на основе 

нейронной сети. Также в контрольной точке установлено средство защиты информации. 

 
Рис. 2. Схема предлагаемой интеллектуальной системы оценки защищенности  

речевой акустической информации 

 

Алгоритм работы оператора с предлагаемой интеллектуальной системой оценки защи-

щенности речевой акустической информации почти не отличается от общепринятой инстру-

ментально-расчетной оценки разборчивости речи в контрольных точках помещения – трудо-

емкость оператора не увеличивается, но вместо генератора тестовых сигналов мы использу-

ем источник речевого тестового сигнала; роль измерительного устройства теперь выполняет 

модуль оценки защищенности речевой акустической информации на основе нейронной сети. 

Опишем более подробно этапы разработки интеллектуальной системы оценки защищен-

ности речевой акустической информации на основе нейронной сети. Данные этапы пред-

ставлены на рис. 3. 
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Рис. 3. Структурная схема этапов создания интеллектуальной системы оценки защищенности  

речевой акустической информации на основе нейронной сети 

 

Рассмотрим более подробно приведенные этапы. 

Для начала необходимо сформулировать требования к набору данных для обучения 

нейронной сети, а именно: 

– какой вид данных будет использоваться для обучения нейронной сети – аудиозаписи 

или изображения; 

– какое общее количество образцов будет использоваться в наборе данных; 

– по каким классификациям необходимо разделить набор данных, а также необходимо 

определить количество таких классификаций; 

– сколько образцов будет содержаться в тренировочном и тестовом наборах данных. 

Для проведения записи голосов дикторов необходимо использовать программное обес-

печение, которое имеет функционал обработки звука. Adobe Audition является широко при-

знанным аудиоредактором, который пользуется популярностью среди исследователей в об-

ласти защиты речевой информации [9, 10, 11]. Это программное обеспечение поддерживает 

все современные аудиоформаты и предлагает разнообразные функции. Встроенный спек-

тральный анализатор позволяет анализировать спектр звука, а графический эквалайзер с 

тридцатью полосами предоставляет гибкую возможность регулировки звука. Программа 

позволяет корректировать фазу, тон и скорость воспроизведения, а также может генериро-
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вать различные типы шумов (белый, розовый, коричневый). Дополнительно Adobe Audition 

обладает функциями исправления и удаления дефектов, таких как щелчки и шумоподавле-

ние, а также предоставляет множество других возможностей [12]. 

Для записи речи без искажения частотных характеристик и контроля уровня сигналов 

необходимо использовать измерительные микрофоны и шумомер с функцией записи сигнала 

либо с модулями аналого-цифрового преобразования для акустики (например, LTR 24-2). 

Отметим также, что необходимо определить, для какого количества дикторов и с каким 

тембром голоса нужно провести запись речи (мужского низкого голоса, мужского высокого 

голоса, женского низкого голоса, женского высокого голоса). 

Прежде чем проводить запись речи дикторов, необходимо определить параметры полу-

чаемых аудиодорожек, а именно:  

– Частота дискретизации аудиозаписи. Обычно используется частота дискретизации,  

равная 44.1 кГц или 48 кГц. 

– Длительность аудиозаписи. Определяется экспериментальным путем, начиная с дли-

тельности в 10 секунд, оценивая влияния длительности на результат обучения нейронной се-

ти. Кроме того, необходимо определить, будет ли аудиозапись речи диктора иметь паузы или 

необходимо отредактировать аудиозапись и вырезать все паузы.  

– Формат, в котором необходимо сохранять файлы. Предлагается использовать формат 

wav, так как он обеспечивает сохранение звука без потерь [19]. 

После проведения записи голосов дикторов мы получим несколько аудиозаписей – набор 

данных чистой речи. 

Набор данных для обучения должен представлять из себя аудиозаписи с наложенными 

шумами различных спектров (для первоначального эксперимента предлагается взять белый и 

розовый шумы), имитирующими случай с оценкой защищенности речевой информации при 

использовании СЗИ. Для генерации шумов и наложения на первоначальном этапе предлага-

ется воспользоваться программным обеспечением Adobe Audition. Но в дальнейшем для 

набора достаточного количества данных для обучения, поскольку процесс наложения шумов 

на аудиозаписи речи дикторов является довольно трудоемким, необходимо разработать про-

граммное обеспечение, которое при задании отношения сигнал/шум и выборе вида шума бу-

дет автоматически его накладывать на аудиозаписи речи дикторов. Предлагается использо-

вать язык программирования Python для разработки такого программного обеспечения. Для 

обработки аудиофайлов в разрабатываемом программном обеспечении необходимо исполь-

зовать соответствующие библиотеки, применяемые в данной области. Одной из важных биб-

лиотек для обработки звука является PyAudio [13]. Основная функциональность PyAudio за-

ключается в записи аудиопотока в объекты типа “bytes”. В дальнейшем эти данные могут 

быть сохранены в формате wav с использованием библиотек, таких как SciPy или Wave. 

Также существует библиотека Librosa [14], которая предназначена для сбора и воспроиз-

ведения аудио. Librosa является модулем на языке Python, который специализируется на ана-

лизе звуковых сигналов, обработке звука и голоса. Она предоставляет функции для воспро-

изведения аудиофайлов непосредственно в среде разработки Python, а также возможность 

визуализации аудиодорожки. В рамках данной библиотеки также имеются функции для по-

строения спектрограммы – графического представления спектральных характеристик звуко-

вого сигнала. 

В работе [15] рассматривается библиотека pyAudioAnalysis, которая предоставляет ши-

рокий спектр функциональных возможностей анализа звука с помощью простого в исполь-

зовании комплексного программного дизайна. Данная библиотека может быть использована 

для извлечения аудиофайлов, обучения и применения аудиоклассификаторов, сегментации 

аудиопотока с использованием контролируемых или неконтролируемых методологий и ви-

зуализации аудиодорожки. 

В исследовании [16] авторами представляется модуль PYO, предназначенный для циф-

ровой обработки звука. Эта библиотека позволяет быстро интегрировать аудиопроцессы в 
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другие задачи программирования, такие как математические вычисления, сетевые коммуни-

кации или программирование графических интерфейсов. 

Следующим этапом разработки интеллектуальной системы является генерация спектро-

грамм или мел-частотных кепстральных коэффициентов на основе зашумленных аудиозапи-

сей речи диктора. В настоящее время существуют различные подходы к анализу речевых 

сигналов как во временной, так и в частотной областях. В частности, широко применяются 

методы, основанные на создании спектрограмм и вычислении мел-частотных кепстральных 

коэффициентов. Спектрограмма представляет собой графическое отображение изменения 

спектральной плотности мощности сигнала в зависимости от времени. Для создания спек-

трограммы используется оконное преобразование Фурье, которое позволяет разбить сигнал 

на интервалы с определенными диапазонами частот и времени, характеризуемыми амплиту-

дой сигнала на каждом интервале. Визуализация амплитуды на спектрограмме обычно осу-

ществляется путем использования яркости или цвета (чаще всего более яркие области соот-

ветствуют большей амплитуде). Все последовательности разбиваются на одинаковые по ча-

стотному диапазону сегменты, а затем эти сегменты разделяются на временные отрезки, по-

скольку длительность сигналов может быть различной. Для обработки полученных фрагмен-

тов данных применяется быстрое преобразование Фурье [17]. На рис. 4 показана спектро-

грамма аудиозаписи речи диктора длиной 10 секунд без наложения шума. 

 
Рис. 4. Спектрограмма аудиозаписи речи диктора длиной 10 секунд без наложения шума 

 

Мел-частотные кепстральные коэффициенты (MFCC) являются набором относительно 

небольших значений, которые описывают частотные характеристики сигнала. Этот метод 

основывается на равномерном распределении частотных полос по логарифмической шкале, 

соответствующей способности человека воспринимать звуки [18]. В результате преобразова-

ния получается величина, называемая мелом. Для вычисления MFCC используется оконное 

преобразование Фурье, а при обработке записи голоса, представленной одним словом, пре-

образование может производиться над всем образцом сигнала. Полученные спектральные 

значения проходят через треугольные оконные фильтры, после чего к полученным значени-

ям в каждом окне применяется дискретное косинусное преобразование. Амплитуды резуль-

тирующего спектра являются итоговыми мел-частотными кепстральными коэффициентами 

[19]. На рис. 5 показан пример мел-частотных кепстральных коэффициентов, полученных из 

аудиозаписи длиной 10 секунд без наложения шума. 
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Рис. 5. Мел-частотные кепстральные коэффициенты аудиозаписи речи диктора  

длиной 10 секунд без наложения шума 

 

Для того чтобы правильно сгенерировать спектрограмму или мел-частотные кепстраль-

ные коэффициенты, необходимо определить следующие параметры для зашумленной аудио-

записи речи:  

– частота дискретизации; 

– вид окна Фурье – обычно используются окна Хэмминга, Ханна или прямоугольные ок-

на для создания спектрограммы или мел-частотных кепстральных коэффициентов; 

– разрешение изображения – необходимо выбрать размер выходной спектрограммы или 

мел-частотных кепстральных коэффициентов в пикселях, учитывая баланс между размером 

данных и детализацией; 

– количество признаков, которые необходимо выделить из аудиозаписи (при генерации 

мел-частотных кепстральных коэффициентов);  

– временной отрезок, который необходимо обработать, – можно выбрать полную дли-

тельность аудиозаписи или определенный временной отрезок для обработки;  

– отображаемые параметры по осям графика;  

– вид представления изображения (линейный, логарифмический); 

– возможно, для расширения набора данных провести «отзеркаливание» по горизонтали 

спектрограмм или мел-частотных кепстральных коэффициентов. 

В языке программирования Python доступны библиотеки NumPy и Matplotlib, позволяю-

щие работать с вышеперечисленными параметрами. NumPy представляет собой библиотеку, 

которая добавляет поддержку многомерных массивов и матриц, а также обширную коллек-

цию высокоуровневых (и очень быстрых) математических функций для работы с этими мас-

сивами [20]. Matplotlib, в свою очередь, является библиотекой, используемой для создания 

графиков и упрощения процесса их построения. Она часто используется совместно с библио-

текой NumPy [21]. 

Для реализации инструмента определения соответствия значения разборчивости речи 

доле примеси шумового сигнала в речевом сигнале (а это основная задача в оценке защи-

щенности) предлагается применить нейронную сеть, которая работает с изображениями.  

В современном мире всё больше исследователей в области обработки звука используют 

машинное обучение в своих научных целях [22, 23, 24]. Особенно широкое распространение 

в данной области получил такой класс машинного обучения, как глубокое обучение. Всё ча-
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ще исследователи используют архитектуры нейронных сетей, такие как генеративные состя-

зательные сети (GAN), трансформеры и сверточные нейронные сети (CNN) [24, 25, 26].  

Генеративные состязательные сети широко применяются в задачах, где необходимо сгенери-

ровать новые данные, например, изображения, звуки, тексты. Они широко используются в 

области искусственного интеллекта для создания высококачественных и реалистичных дан-

ных [27]. В нашей задаче мы уже имеем данные и генерировать новые нет необходимости. 

Такой вид нейронных сетей, как трансформеры, используется для обработки последователь-

ных данных –  естественный язык, машинный перевод, задачи обработки текста [28]. В по-

следние годы были разработаны модификации трансформеров, такие как Vision Transformer 

(ViT), которые успешно применяются в задачах обработки изображений [29]. Однако предо-

бученный трансформер имеет фиксированное разрешение входного изображения, что может 

стать ограничением для ряда сценариев. Трансформеры изначально разрабатывались для ра-

боты с последовательными данными и не всегда эффективны при обработке пространствен-

ных зависимостей в изображениях. Это может привести к трудностям в анализе локальных 

структур и объектов на изображениях. Также стоит отметить, что при обработке больших 

изображений трансформерам может потребоваться разделение изображения на более мелкие 

фрагменты, что увеличивает вычислительную сложность и требует дополнительной обра-

ботки [30, 31]. Согласно последним исследованиям высокую эффективность в различных за-

дачах распознавания имеют сверточные нейронные сети [32, 33]. Сверточные нейронные се-

ти показали свою эффективность при использовании в задачах компьютерного зрения или 

распознавания изображений. Они эффективно улавливают локальные пространственные за-

висимости в данных, что является ключевым требованием в задачах компьютерного зрения. 

Сверточные нейронные сети, особенно при использовании предварительного обучения на 

больших наборах данных, могут быть вычислительно более эффективными и требовать 

меньше ресурсов – это важно при работе с большими объемами данных [26, 34, 35]. Кроме 

того, такие нейронные сети могут использоваться для распознавания речи, если в наборе 

данных использовать изображения спектрограмм или мел-частотных кепстральных коэффи-

циентов, сгенерированных на основе зашумленных аудиозаписей. Сверточная нейронная 

сеть состоит из разных видов слоев: сверточные слои, субдискретизирующие слои (подвы-

борка) и выходной слой [36]. Пример архитектуры сверточной нейронной сети представлен 

на рис. 6, где обрабатывается спектрограмма аудиозаписи речи диктора с наложением белого 

шума с результатом распознавания нейронной сетью на выходе. 

 
Рис. 6. Архитектура сверточной нейронной сети 

 

Отметим, что при создании модели сверточной нейронной сети необходимо выделить её 

параметры и параметры обучения, а именно: 

– количество слоев сверточной нейронной сети, включая сверточные слои, слои объеди-

нения и полносвязные слои; 

– сколько необходимо полных прохождений обучения на наборе данных (эпох), которые 

позволят модели достичь сходимости. Можно использовать методы ранней остановки для 

предотвращения переобучения; 

– вид, в котором будет представлена информация об успешном обучении, – какие метри-

ки и графики будут использоваться для оценки успешности обучения модели, например, 

точность, потери, кривые обучения и валидации; 
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– вид, в котором подается на вход модели сверточной нейронной сети на распознавание 

тестовая информация – по одному изображению или пакетами. 

Также необходимо разделить набор данных, представленный в виде спектрограмм или 

мел-частотных кепстральных коэффициентов, на тренировочный и тестовый. Такое разделе-

ние позволяет тестировать работу нейронной сети на ранее не использовавшихся данных и, 

соответственно, оценивать её точность распознавания. Чтобы не охватывать весь диапазон от 

100 процентов разборчивости речи (аудиозапись речи без наложения шума) до 0 процентов 

(в аудиозаписи речи невозможно распознать ни одного слова), для начальной проверки рабо-

тоспособности нейронной сети можно выделить несколько градаций процента разборчивости 

речи: например, от 20 до 30 процентов (каждой градации будет соответствовать 1 процент 

разборчивости речи). В соответствии с подходами для проведения артикуляционных испы-

таний [37] необходимо дать на прослушивание аудиторам зашумленную аудиозапись речи 

диктора – для нашего испытания ограничимся двумя мужчинами и двумя женщинами. Про-

слушивая зашумленную аудиозапись, аудитор оценивает, сколько слов он смог распознать. 

Зная заведомо количество слов в прослушиваемой аудиозаписи речи и сравнивая его с ре-

зультатом распознавания аудитором количества слов, можно рассчитать процент разборчи-

вости речи. Если взять четыре результата распознавания слов аудиторами, то получим сред-

нее значение процента разборчивости речи. Полагаясь на это значение, необходимо провести 

градацию зашумленных аудиозаписей в наборе данных. В таком случае результатом работы 

предложенной реализации нейронной сети будет процент разборчивости речи, определенный 

в указанном диапазоне. Количество заданных градаций будет соответствовать итоговому ко-

личеству классов распознавания нейронной сети. 

В дальнейшем для проверки предложенного подхода предлагается сравнить результат 

инструментально-расчетного подхода оценки разборчивости речи, разработанного А. А. Хо-

ревым, В. К. Желязняком и Ю. К.Макаровым, с результатами работы интеллектуальной си-

стемы оценки защищенности речевой акустической информации на основе нейронной сети. 

 

 

3.  Заключение 
 

В результате работы предложен подход к оценке защищенности речевой акустической 

информации с применением нейронных сетей. Для дальнейшей реализации данного подхода 

было сделано следующее: 

1) предложена структурная схема этапов создания интеллектуальной системы оценки 

защищенности речевой акустической информации на основе нейронной сети; 

2) сформулированы рекомендации по формированию наборов данных для обучения 

сверточной нейронной сети; 

3) произведен выбор оборудования для записи речи диктора, программного обеспечения 

для работы с аудиофайлами и среды разработки программного обеспечения для реализации 

интеллектуальной системы оценки защищенности речевой акустической информации на ос-

нове нейронной сети; 

4) предложены варианты представления данных для обучения сверточной нейронной се-

ти. 

Однако для получения оптимальных результатов необходимо обеспечить обучение и те-

стирование интеллектуальной системы на разнообразных данных (произвольные спектры 

помех и речи), чтобы она могла обрабатывать различные условия и шумовые сценарии. Так-

же необходим сравнительный анализ результатов, полученных с помощью разработанной 

системы, и результатов, полученных с использованием традиционного инструментально-

расчетного подхода. Результаты данного исследования могут быть использованы для совер-

шенствования процесса оценки защищенности речевой акустической информации. 
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Abstract: The paper is devoted to the consideration of the methodology for assessing the securi-

ty of speech acoustic information in the preparation of premises for private negotiations. Taking 

into account the disadvantages of existing approaches it is proposed to apply recognition meth-

ods based on convolutional neural networks. The paper proposes a block diagram of the stages 

for creating an intelligent system. The process of creating a training dataset in audio recording 

format with superimposed noises with different signal-to-noise ratios is described. The possi-

bilities of the Adobe Audition audio editor and Python libraries for generating datasets are con-

sidered. It is proposed to classify spectrograms or mel-frequency cepstral coefficients of audio 

recordings using a neural network by the percentage of speech intelligibility in order to auto-

mate the process of assessing the security of speech acoustic information. To achieve the de-

sired result, it is planned to train a neural network on various data, conduct a comparative analy-

sis with the existing approach, evaluate the performance of the system and validate the results. 

The proposed approach and its practical application will significantly improve the quality and 

expand the conditions for the application of the security assessment of speech acoustic infor-
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