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ОРГАНІЗАЦІЯ ПАРАЛЕЛЬНОГО ВИКОНАННЯ МЕТОДІВ ОБРОБКИ 

ГОЛОСОВИХ СИГНАЛІВ НА БАГАТОЯДЕРНИХ CPU ТА GPU 
 

Анотація .  Актуальність. Набули поширення такі системи, як голосові помічники та засоби ідентифікації мов-

ця, які функціонують на основі обробки голосових сигналів. Продуктивність цих систем залежить від обсягів да-

них і умов функціонування. Обробка великих масивів голосових сигналів або забезпечення роботи в реальному ча-

сі вимагає високопродуктивних обчислень. Таку швидкодію можна досягти за допомогою масивно-паралельних 

систем, включаючи багатопроцесорні кластери або дискретні GPU. Об’єкт дослідження: організація паралельних 

обчислювальних процесів у задачах обробки голосових сигналів із використанням можливостей архітектур сучасних 

процесорів. Мета статті: розробка системи паралельної обробки голосових сигналів з адаптованими алгоритмами для 

багатоядерних CPU, інтегрованих та дискретних GPU. Результати дослідження. Порівняльний аналіз показав, що за 

невеликого навантаження (голосові помічники, персональні застосунки) достатньо використання CPU, що забезпечує 

ефективне виконання обчислень із низькими часовими затримками. Натомість для обробки великих масивів голосо-

вих даних запропонований паралельний підхід, реалізований на CPU і GPU, що скорочує час виконання на 25-30% 

порівняно з послідовною реалізацією на CPU. Висновки. Дослідження показали, що використання паралелізму на 

CPU доцільне для етапів обробки голосового сигналу із малим обсягом обчислень, тоді як дискретні GPU можуть бу-

ти використані на етапах обчислення MFCC, спектрального віднімання та вейвлет-фільтрації. 
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MFCC, спектральне віднімання та вейвлет-фільтрація, CPU, GPU, iGPU. 

 

Вступ 

Постановка проблеми. Потреба у захисті ін-

формації від несанкціонованого доступу сприяє роз-

витку систем голосової ідентифікації, які застосо-

вуються у біометричній аутентифікації, голосових 

асистентах, мобільних застосунках, хмарних серві-

сах, онлайн-банкінгу та системах контролю доступу 

[1]. Автоматизація цих систем забезпечується вико-

ристанням методів обробки сигналів, зокрема спек-

тральним аналізом та оцінкою тембрових і ритміч-

них характеристик голосу [2]. 

Зі збільшенням масштабів застосування та роз-

витком технологій обробки даних зростають вимоги 

до продуктивності обчислювальних платформ, оскі-

льки обробка великих обсягів даних у реальному 

часі включаючи фільтрацію сигналу, вилучення оз-

нак, обчислення спектральних характеристик і фор-

мування моделей голосу потребує значних обчис-

лювальних ресурсів. Реальні умови експлуатації, що 

характеризуються високим фоновим шумом, наявні-

стю реверберації та низькою якістю записів, ство-

рюють значне обчислювальне навантаження на сис-

тему через необхідність виконання шумозаглушен-

ня, компенсації реверберації, нормалізації сигналу 

та виділення ознак [3]. Через це актуальним є засто-

сування паралельної обробки на багатоядерних CPU 

та дискретних GPU, що дозволяє підвищити продук-

тивність системи та скоротити час виконання обчи-

слень. 

Сучасні CPU від Intel, AMD та Apple забезпе-

чують високу продуктивність завдяки багатоядерній 

архітектурі та підтримки багатопоточності, що ро-

бить їх ефективними для складних обчислень у реа-

льному часі, зокрема аналізу даних, машинного нав-

чання та розпізнавання мовлення [4]. Алгоритми з 

послідовною або обмеженою паралельною оброб-

кою реалізуються на CPU, забезпечуючи контроль 

над порядком виконання команд та організацію по-

токів обчислень. На початкових етапах обробки го-

лосових сигналів вони виконують шумозаниження, 

нормалізацію амплітуди, фреймування та виділення 

характеристик [3]. Проте обмежена здатність до ма-

сово-паралельних обчислень знижує ефективність 

використання багатоядерних CPU у сучасних систе-

мах, що потребують одночасного виконання великої 

кількості операцій. У таких випадках доцільно за-

стосовувати інтегровані та дискретні GPU, здатні 

забезпечити обробку великих даних у реальному 

часі [5]. 

Графічні процесори від NVIDIA та AMD спеці-

алізуються на масово-паралельних обчисленнях і 

застосовуються у відеообробці, 3D-рендерингу та 

глибокому навчанні. Архітектура GPU підтримує 

одночасне виконання великої кількості однотипних 

операцій, обробку великих голосових масивів, обчи-

слення MFCC та реалізацію складних моделей роз-

пізнавання [6]. 

Інтегровані GPU від Intel та AMD використо-

вують системну пам’ять, спільну з CPU, що знижує 

затримки при обміні даними та підвищує загальну 

енергоефективність. Їх застосування є доцільним 

при обмежених ресурсах або обробці невеликих об-

сягів аудіосигналів [7]. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Ак-

туальні напрямки розвитку систем обробки голосо-

вих сигналів відображені у сучасних дослідженнях 

[8–10], що присвячені організації паралельних обчи-
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слень та підвищенню продуктивності на різних апа-

ратних платформах для задач аналізу та обробки 

мовних даних. 

Дослідження [8] демонструє особливості вико-

нання мобільних моделей машинного навчання, які 

широко використовуються в системах голосової 

ідентифікації, зокрема Deep Neural Networks (DNN), 

на пристроях з обмеженими ресурсами. 

В системах голосової ідентифікації обробка си-

гналів характеризується високим обчислювальним 

навантаженням на процесор, обумовленим необхід-

ністю виконання складних алгоритмів попередньої 

обробки та виділення ознак. Як показано в [8], для 

невеликих задач, таких як обробка окремих фреймів 

або швидке вилучення ознак, CPU забезпечує доста-

тню паралельність без залучення GPU. Для склад-

них моделей або великих наборів даних GPU суттє-

во прискорює обчислення завдяки масово-

паралельній обробці. 

Дослідження [9] показує застосування розпі-

знавання мовлення у системах голосового керуван-

ня, IP-телефонії та персональної ідентифікації. Осо-

блива увага приділяється обчисленню MFCC для 

виділення фонетичних характеристик, що потребує 

значних ресурсів. Паралелізація обчислення MFCC 

виконана на Intel Core i5-2310 за допомогою техно-

логії OpenMP, із розбиттям сигналу на незалежні 

фрейми. Експериментальні результати показали 

значне скорочення часу обробки. 

Дослідження [10] присвячене паралельній об-

робці прихованих марковських моделей (HMM), що 

у системах голосової обробки використовуються для 

моделювання та аналізу послідовності часових оз-

нак мовних сигналів. Навчання та тестування моде-

лей виконувалося на GPU з використанням архітек-

тури паралельних обчислень CUDA, що дозволяє 

ефективно обробляти великі обсяги даних у багато-

поточному режимі. На CPU виконувались послідов-

ні та керуючі операції. За допомогою cuBLAS та 

механізму HyperQ було реалізовано одночасне ви-

конання кількох обчислювальних черг на GPU, що 

дозволило скоротити час навчання та обробки моде-

лей до 9 разів порівняно з використанням багатоя-

дерних CPU. 

Розглянуті дослідження підтверджують доці-

льність використання як багатоядерних CPU, так і 

GPU для реалізації паралельних обчислень у задачах 

обробки голосових сигналів та ідентифікації мовця. 

Метою роботи є розробка та дослідження сис-

теми паралельної обробки голосових сигналів із 

адаптованими алгоритмами для багатоядерних CPU, 

інтегрованих та дискретних GPU. 

Постановка задачі 

Методи обробки голосових сигналів, такі як 

фреймування, виділення ознак, спектральний аналіз 

та застосування вейвлет-фільтрації або MFCC, по-

винні підтримувати паралельне виконання на CPU, 

інтегрованому або дискретному GPU. Для цього 

використовуються обчислювальні можливості про-

цесорів та спеціалізовані бібліотеки, зокрема 

OpenMP для багатопоточності на CPU та CUDA для 

масово-паралельної обробки на GPU. Такий підхід 

дозволяє розподіляти обчислення між потоками або 

ядрами, ефективно використовувати ресурси пам’яті 

та оптимізувати обробку великих обсягів даних, 

забезпечуючи скорочення часу виконання та підви-

щення продуктивності системи [11-13]. 

Реалізація повинна підтримувати обробку ко-

ротких фрагментів із невеликим навантаженням і 

великих масивів однотипних обчислень, що відтво-

рюють реальні умови експлуатації з варіаціями рів-

ня шуму, спектральної насиченості та частоти дис-

кретизації. Така конфігурація тестових даних дозво-

лить оцінити здатність обчислювальних вузлів підт-

римувати одночасну обробку численних завдань та 

визначити їхні переваги й обмеження щодо продук-

тивності, використання ресурсів і точності розпізна-

вання. 

Основний матеріал 

У системах голосової ідентифікації обробка си-

гналів поділяється на кілька етапів: попередня під-

готовка сигналу, виділення ознак, обробка та нор-

малізація ознак, порівняння отриманих характерис-

тик із шаблонами, а також прийняття рішення про 

ідентичність або відмінність голосів. 

На етапі попередньої обробки сигналів здійс-

нюється нормалізація, фільтрація та, за потреби, 

зменшення шумових компонентів [14]. На етапі ви-

ділення ознак проводяться спектральний аналіз, об-

числення мел-частотних кепстральних коефіцієнтів 

(MFCC) та інші обчислювальні операції, необхідні 

для подальшої класифікації. Запропонований підхід 

до організації паралельних обчислень розкрито на 

прикладі обчислення MFCC. 

Обчислення MFCC полягає у перетворенні ча-

сових сигналів у спектральну форму, що відображає 

частотну структуру звуку відповідно до сприйняття 

людським вухом [14-15]. В класичній реалізації пе-

ршим етапом є фреймування, тобто розбиття сигна-

лу на короткі кадри тривалістю 15-30 мс з перекрит-

тям в 50%, що дозволяє зберегти сталість статисти-

чних характеристик у межах кадру. Після цього на 

кожен кадр застосовується віконна функція Хеммін-

га, для зменшення спектрального витоку: 
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де  w n  – віконна функція, R  – крок перекриття 

кадрів. 

Далі обчислюється спектр за допомогою швид-

кого перетворення Фур’є (FFT): 
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Виконується перехід до мел-шкали з подаль-

шим логарифмуванням ( )log E , де E – енергія спек-

трального компонента, та дискретним косинусним 

перетворенням (DCT) для отримання фінальних 

MFCC-коефіцієнтів. Розрахунок MFCC виконується 

відповідно до: 
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де L  – кількість коефіцієнтів MFCC, що зберігають 

основну спектральну інформацію кадру. 

Послідовне виконання описаних операцій для 

великого обсягу даних створює значні часові затри-

мки, обмежує можливість обробки потокового сиг-

налу та ускладнює інтеграцію алгоритму у високоп-

родуктивні системи реального часу. 

Природною властивістю аудіосигналів є відно-

сна незалежність коротких кадрів, що дозволяє ор-

ганізувати паралельне виконання алгоритмів попе-

редньої обробки. Кожен кадр містить спектральну 

інформацію, обмежену коротким інтервалом часу, 

що відображає локальні властивості сигналу і може 

оброблятися незалежно, що дозволяє виконувати 

FFT, обчислення мел-енергії, логарифмування та 

DCT одночасно для декількох кадрів. Завдяки неза-

лежності обчислень між кадрами, такий підхід до-

зволяє організувати паралельну роботу. Проте прос-

те перенесення класичного алгоритму на паралельні 

архітектури не є достатнім, потрібна адаптація ме-

тоду, включно з організацією кадрів у батчі або тен-

зори, оптимізацією доступу до пам’яті та синхроні-

зацією результатів для збереження коректної послі-

довності обчислень. На рис. 1 наведено приклад 

формування батча розмірністю 3×3×4 із голосових 

сигналів, представлених у спектральному вигляді. 
 

 
Рис. 1. Об’єднання масивів  

спектральних ознак голосових сигналів у батч 

 

В процесі адаптації алгоритму кадри форму-

ються у батчі таким чином, щоб забезпечити вирів-

няний доступ до пам’яті та можливість одночасної 

обробки кількох кадрів. Це дозволяє організувати 

дані у вигляді багатовимірних тензорів, де перша 

вісь відповідає номеру прикладу в батчі, а наступні 

часовим і частотним вимірам сигналу. Кожен кадр 

обробляється автономно, включно з обчисленням 

FFT, мел-енергії, логарифму та DCT, що запобігає 

блокуванням у потоках. 

Результати обробки кадрів синхронізуються у 

вихідній структурі даних, забезпечуючи правильний 

порядок MFCC-коефіцієнтів для подальшого аналі-

зу. Така організація дозволяє ефективно використо-

вувати кеш-пам’ять і прискорювачі (GPU, iGPU, 

TPU), оскільки операції виконуються над цілими 

блоками даних, а не над окремими зразками, що 

зменшує накладні витрати на обмін даними. Розмір 

батчу є важливим фактором: малі батчі (8–16 кадрів) 

забезпечують швидшу реакцію системи та частіше 

оновлення моделі, тоді як великі (64–256 і більше) 

краще завантажують GPU та ефективніше викорис-

товують ресурси, але потребують більше пам’яті. 

В даній роботі підготовка методу обчислення 

MFCC до ефективного виконання на CPU здійсню-

валася з урахуванням можливостей сучасних бага-

тоядерних архітектур та особливостей організації 

пам’яті, таких як ієрархія кешів, розподіл пам’яті у 

NUMA-системах, вирівнювання даних і викорис-

тання регістрового зберігання проміжних результа-

тів. Використання багатопоточності та багатоядер-

ності через бібліотеки Multiprocessing та Joblib до-

зволило уникнути гонок даних і забезпечити синх-

ронізацію результатів. При цьому методи обчислен-

ня були адаптовані для використання можливостей 

SIMD-векторизації (Single Instruction, Multiple Data): 

дані організовувалися у суміжні блоки, що дозволя-

ло виконувати однотипні операції над кількома еле-

ментами масиву одночасно за допомогою векторних 

інструкцій CPU, що значно підвищує продуктив-

ність обчислень. Локалізація даних у кешах забезпе-

чувала мінімізацію доступів до повільної основної 

пам’яті та дозволила ефективно задіяти високопро-

пускні регістрові шини процесора для обробки бага-

тьох кадрів одночасно. 

Додатково враховувалася організація пам’яті у 

багатопроцесорних системах із NUMA для змен-

шення затримок доступу до віддалених банків 

пам’яті та підвищення ефективності паралельних 

обчислень. 

Бібліотеки CuPy та PyTorch із підтримкою 

CUDA забезпечують низькорівневий доступ до об-

числювальних блоків, де кожен кадр обробляється 

багатьма потоками, які групуються у блоки. Така 

організація дозволяє одночасно виконувати велику 

кількість операцій над різними кадрами та їхніми 

частотними компонентами. 

Для оптимізації швидкодії особливу увагу при-

ділено використанню пам’яті. Проміжні результати, 

такі як FFT, мел-енергія та DCT-коефіцієнти, збері-

гаються у регістрах обчислювальних потоків, що 

мінімізує затримки доступу до даних. Дані, до яких 

здійснюється частий доступ, розташовуються у спі-

льній пам’яті, що дозволяє уникнути численних зве-

рнень до глобальної пам’яті та зменшує накладні 

витрати на обмін між потоками. Таке розміщення 

даних забезпечує ефективне використання кеш-

пам’яті та обчислювальних ресурсів під час одноча-

сної обробки кадрів і батчів сигналів, скорочує зага-

льний час обробки та підтримує масштабованість 

методів для великих наборів голосових даних. 

Відмінності в адаптації алгоритму для CPU та 

GPU зумовлені потребою в організації пам’яті, фор-

муванны батчів і керування потоками для досягнен-

ня максимальної продуктивності. На CPU накладні 
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витрати пов’язані з плануванням процесів і потоків, 

тоді як на GPU основними джерелами накладних 

витрат є пересилання даних між процесорами та 

підготовка багатовимірних масивів для ефективного 

паралельного виконання обчислень. 

Приблизний час виконання алгоритму у пара-

лельному режимі розраховується згідно: 

  .
. .

послід
пар затрим

Т
T T

Р
 + ,  (4) 

де 
.послідТ  – час послідовного виконання, Р  – кіль-

кість паралельних обчислювальних одиниць, 

.затримT  – час накладних витрат на синхронізацію та 

управління пам’яттю. 

Для оцінки продуктивності системи необхідно 

проаналізувати роботу при різних обсягах даних і 

розмірів батчів, їх вплив на час виконання та ефек-

тивність використання ресурсів. 

Результати експериментальних досліджень 

Експериментальна модель системи обробки го-

лосових сигналів була розгорнута в середовищі 

Jupyter Notebook. Модель передбачає використання 

як CPU, так і GPU, включно з інтегрованими GPU, 

для виконання різних етапів обробки. Це дозволяє 

контролювати розподіл обчислювальних завдань 

між апаратними ресурсами та оцінювати ефектив-

ність паралельної обробки етапів голосових сигналів 

залежно від складності та обсягу даних. 

У дослідженні для порівняння ефективності 

паралельних обчислень використовувалися різні 

обчислювальні вузли. CPU Intel Core i7-13700H (6 

продуктивних і 8 ефективних ядер, 20 потоків) за-

безпечує високу продуктивність на малих та серед-

ніх обсягах даних. Інтегрований GPU Intel Iris Xe 

(96 виконавчих блоків, 768 шейдерних ядер) ефек-

тивний для середніх обсягів сигналів, тоді як дис-

кретний GPU на архітектурі Ada Lovelace (3072 

CUDA-ядер) обробляє великі набори даних у ресур-

сномістких задачах ідентифікації користувача. 

Для оцінки ефективності обробки голосових 

сигналів використано набір CHiME [13], що містить 

понад 50 годин аудіо реальних розмов чотирьох 

учасників у межах 20 сесій. На його основі сформо-

вано піднабори різного розміру для порівняння про-

дуктивності обчислювальних вузлів і впливу пара-

лельних обчислень. 

Кадри аудіосигналу формувалися у батчі та ор-

ганізовувалися у багатовимірні тензори з узгодже-

ним вирівнюванням у пам’яті, що забезпечувало 

одночасну обробку кількох кадрів та ефективне ви-

користання обчислювальних ресурсів. Кожен кадр 

проходив автономно повний цикл перетворень, 

включно з FFT, обчисленням мел-енергії, логариф-

муванням та DCT, зменшуючи накладні витрати на 

синхронізацію та підвищуючи продуктивність CPU.  

На GPU паралельне виконання алгоритму реа-

лізовувалося через масове однотипне обчислення на 

великій кількості кадрів, що робило його ефектив-

ною платформою для обробки MFCC у батчах. Кад-

ри формувалися у багатовимірні тензори, де перша 

вісь відповідала номеру прикладу, а наступні часо-

вим і частотним вимірам сигналу, що дозволяло ма-

ксимально використовувати апаратну структуру 

GPU. Для досліджуваної системи з розпаралелюван-

ням на GPU експериментально обрано батч розмі-

ром 32 кадра. 

 
Таблиця 1 – Час отримання MFCC 

Кількість 

записів 

Час обробки, с 

CPU iGPU 
Дискретний 

GPU 

100 9,2 5,1 4,3 

500 48,5 22,4 20,7 

2500 250,3 102,5 98,2 

5000 520,1 198,4 195,3 

10000 1048,5 395,2 384,7 

100000 10390,6 3712,8 3820,4 

 

В ході першого експерименту оцінено час ви-

конання розрахунку MFCC, що застосовуються на 

етапі виділення ознак у коротких голосових фраг-

ментах. Експеримент дозволив оцінити здатність 

CPU обробляти невеликі обсяги даних без залучення 

GPU та порівняти ефективність обчислень у задачах 

низького і високого навантаження при обробці голо-

сових сигналів.  

Результати, наведені у табл. 1, демонструють, 

що паралельне виконання на центральному проце-

сорі забезпечує продуктивність лише на невеликих 

обсягах даних (100-500 записів). При обробці вели-

ких обсягів даних (10000-1000000 записів) парале-

льне виконання на дискретному GPU та інтегрова-

ному GPU забезпечує трикратну перевагу за часом 

виконання у порівнянні з обчисленнями на центра-

льному процесорі. 

У другому експерименті розглянуто застосу-

вання спектрального віднімання для пригнічення 

шумових компонентів голосового сигналу. Даний 

підхід передбачає аналіз частотних спектрів для ко-

жного фрейму, що суттєво підвищує обчислювальне 

навантаження навіть при роботі з відносно не-

великими наборами даних.  

Результати експерименту показують, що пара-

лелізація на базі CPU демонструє задовільну проду-

ктивність для обробки невеликих наборів даних, то-

ді як збільшення обсягу понад 5000 записів призво-

дить до істотного зростання часу обробки (табл. 2).  

 
Таблиця 2 – Час обробки даних методом 

спектрального віднімання 

Кількість 

записів 

Час обробки, с 

CPU iGPU 
Дискретний 

GPU 

100 10,3 5,5 4,3 

500 51,5 23,0 21,3 

2500 254,1 105,4 100,2 

5000 523,7 205,6 197,8 

10000 1079,2 405,7 394,9 

100000 10564,3 3780,1 3850,3 
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Використання інтегрованого та дискретного 

GPU забезпечує суттєве прискорення обробки спек-

тральних фреймів, що дозволяє ефективно працюва-

ти з великими обсягами голосових сигналів та ско-

рочує загальний час виконання ідентифікації корис-

тувачів. 

 
Таблиця 3 – Час обробки даних методом  

вейвлет-фільтрації 

Кількість 

записів 

Час обробки, с 

CPU iGPU 
Дискретний 

GPU 

100 41,1 22,5 21,0 

500 210,3 103,2 100,5 

2500 1050,6 520,3 510,2 

5000 2102,6 1032,6 1015,8 

10000 4205,7 2060,4 2025,1 

100000 42062,3 20780,1 20140,2 

 

При застосуванні вейвлет-фільтрації, яка забез-

печує багаторівневий аналіз сигналу в часо-

частотній області, обчислювальна складність знач-

но зростає через великий обсяг операцій на кожному 

рівні декомпозиції. 

Наведені в табл. 3 результати демонструють, 

що зростання обчислювального навантаження при 

обробці голосового сигналу обмежує ефективність 

використання паралелізації на CPU. Застосування 

ресурсоємних методів, таких як вейвлет-фільтрація, 

призводить до значного збільшення часу виконання 

на CPU та інтегрованих GPU, що доводить перевагу 

використання дискретного GPU. 

Застосування паралельної обробки не впливає 

на точність роботи системи (відсоток успішної голо-

сової ідентифікації користувача). Це свідчить про 

те, що підвищення продуктивності системи за раху-

нок розподілу обчислень між потоками або ядрами 

не призводить до зниження якості розпізнавання, що 

є важливим для забезпечення надійності систем го-

лосової ідентифікації при роботі з великими обсяга-

ми даних. Формування кадрів у батчі забезпечує 

вирівняний доступ до пам’яті та впорядковане ви-

конання обчислень, що зменшує час очікування да-

них і до-зволяє ефективно використовувати ресурси, 

такі як завантаження ядер CPU або потоків GPU та 

скоротити загальний час обробки. Важливим факто-

ром є правильний вибір розміру батчу: занадто ма-

лий обсяг не забезпечує ефективної паралельності, 

тоді як надто великий може призводити до переван-

таження пам’яті та зниження продуктивності. 

Завдяки описаному підходу методи поперед-

ньої обробки голосових сигналів можуть виконува-

тись у реальних умовах ідентифікації користувачів, 

з одночасним збереженням точності результатів. Це 

дозволяє обробляти великі набори голосових сигна-

лів та масштабувати систему залежно від апаратних 

можливостей. 

Висновки 

Реалізовано паралельне виконання методів об-

робки голосових сигналів, зокрема з обчисленням 

мел-частотних кепстральних коефіцієнтів (MFCC), 

спектральним відніманням для пригнічення шуму та 

вейвлет-фільтрацією. Проведено порівняльний ана-

ліз продуктивності у системах голосової ідентифі-

кації з використанням технологій паралельних об-

числень на багатоядерному центральному процесорі 

(CPU), інтегрованому графічному процесорі (iGPU) 

та дискретному графічному процесорі (GPU). Екс-

периментальні сценарії охоплювали широкий спектр 

обсягів вхідних даних та різних алгоритмів обробки. 

Результати досліджень показали, що CPU за-

безпечує високу продуктивність для обробки неве-

ликих наборів даних і виконання алгоритмів помір-

ної складності, таких як вейвлет-фільтрація, спект-

ральне віднімання та обчислення MFCC, завдяки 

багатоядерній архітектурі та можливості паралель-

ної обробки без значних накладних витрат на пере-

дачу даних. Інтегрований GPU (iGPU) забезпечує 

можливість паралельної обробки, проте продуктив-

ність при збільшенні обсягів даних зростає обмеже-

но через його архітектурні особливості. Дискретний 

GPU дозволяє суттєво прискорити обробку великих 

обсягів даних завдяки масовій паралельній архітек-

турі та високій пропускній здатності пам’яті, проте 

при малих наборах даних накладні витрати на синх-

ронізацію потоків і передачу знижують загальну 

ефективність. 

Подальшим розвитком є застосування гібрид-

ної моделі, де обчислювальні завдання динамічно 

розподіляються між CPU та GPU залежно від обсягу 

та складності обробки. Такий підхід дозволить по-

єднувати високу швидкодію дискретного GPU при 

роботі з великими обсягами даних із ефективністю 

CPU на малих обсягах, зменшуючи накладні витра-

ти на передачу даних та синхронізацію потоків. 
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Parallel implementation of voice signal processing methods on multicore CPU and GPU 

Maksym Bondarenko, Heorhii Ivashchenko 

Abstract .  Relevance. Systems such as voice assistants and speaker identification tools, which operate based on voice 

signal processing, have become increasingly widespread. The performance of such systems depends on the volume of data and 

operating conditions. Processing large collections of voice signals or ensuring real-time operation requires high-performance 

computing. Such performance can be achieved with massively parallel systems, including multiprocessor clusters or discrete 

GPUs. Object of research is the organisation of parallel computing processes in voice signal processing tasks using the capabili-

ties of modern processor architectures. Purpose of the article is to develop a parallel voice signal processing system with 

adapted algorithms for a multi-core CPU and an integrated and discrete GPU. Research results. Comparative analysis revealed 

that for small loads (such as voice assistants and personal applications), CPU usage is sufficient to ensure efficient computation 

with low latency. However, when processing large datasets and performing streaming analytics, the proposed parallel approach, 

implemented on both the CPU and GPU, reduces execution time by 25-30% compared to a sequential implementation on the 

CPU. Conclusions. Research has shown that parallelism on the CPU is suitable for stages of voice signal processing that require 

a small amount of computation. At the same time, discrete GPUs can be utilised in stages with intensive computational tasks such 

as MFCC calculation, spectral subtraction, and wavelet filtering. 

Key words:  voice identification, signal processing, feature extraction, normalisation, MFCC, spectral subtraction and 

wavelet filtering, CPU, GPU, iGPU. 
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