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基于遗传小波神经网络的语音识别分类器设计 
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摘 要 分类在语音识别中是很重要的，由于小波神经网络的学习效果对网络隐层节点数、初始权值(包括阈值)、伸 

缩和平移因子以及学习率和动量因子的依赖性较大，致使其全局搜索能力弱，易陷入局部极小，收敛速度减慢，甚至不 

收敛。而遗传算法具有的高度并行、随机 、自适应搜索性能，使它在处理用传统搜索方法解决不了的复杂和非线性问 

题时具有明显的优势。因此，考虑把遗传算法和神经网络相结合，采用遗传算法选取初值进行训练，用小波神经网络 

完成给定精度的学习。仿真实验结果表明，该模型有效地提高了语音的识别率，并缩短 了识别时间，实现了效率与时 

间的双赢，为算法的实用性奠定了基础。 
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Abstract Classification is an important problem in speech recognition，due to the fact that the learning effects of wave— 

let neural network strongly depend on the number of hidden nodes，the initial weights(including thresholds)，the scale 

and displacement factors，the learning rate and momentum factor，which leads to weak global search capability，easily 

falling into local minimum values，low convergence rate，and even not convergent．Genetic Algorithm (GA)has height 

parallel performance，random and adaptive search perform ance，and it has obvious advantages in solving complex and 

nonlinear problem．Therefore，we can combine neural network and genetic algorithm by using GA to select initial value， 

and use wavelet neura1 network to finish the 1earning．The simulation results show that the new mode1 effectively im— 

proves speech recognition rate，shortens the recognition time，realizes double wins in efficient and time，establishes the 

foundation for practicality of the algorithm． 

Keywords Speech recognition，Neural network，Genetic algorithm，W avelet transform  

20世纪 6O年代人类便开始了语音识别技术的研究，其 

目的就是使机器能够理解人类的自然语言。由于语音信号本 

身非常复杂，加上人类对语音学知识还很缺乏，因此目前的任 

何一种语音识别方法在识别率和实时反应速度上都还很难达 

到人类本身的听觉效果m。人工神经网络方法 ]自80年代 

起开始应用于语音识别，为该课题注入了新的活力。主要是 

因为神经网络具有以下一些特点：(1)具有自学习的功能；(2) 

具有泛化能力；(3)具有非线性映射功能；(4)具有高度并行处 

理功能。然而，目前神经网络方法受到各种条件的限制，仍无 

法充分发挥它的优势。为了改善这一状态，本文提出了一种 

新的神经网络——遗传小波神经网络，它具有响应速度快、识 

别精度高等优点。采用人工神经网络技术进行语音识别的过 

程包含两部分：一是网络学习过程，二是语音识别过程。网络 

学习过程是将已知语音信号作为学习样本，通过神经网络的 

自学习，最终得到一组连接权和偏置；语音识别过程是将待测 

语音信号作为网络输入，通过网络的联想得出识别结果。 

1 小波神经网络的设计和学习算法 

小波神经网络是以小波基函数为神经元激励函数的前馈 

网络模型。它作为一种前向神经网络，与基于 Sigmoid函数 

的 BID网络和径向基(RBF)网络相比，具有结构可设计性、收 

敛精度可控性和收敛速度快等优点[3_6l。小波神经网络一般 

采用单隐层结构，不影响其逼近能力。基于信号表示的小波 

网络输出层激励函数一般为线性函数，这有助于理解信号小 

波表示的物理意义。但在本文中采用 Sigmoid函数代替线性 

函数，从而使网络具有更强的逼近能力。本文中小波神经网 

络采用 3层结构，其具体的设计步骤和学习算法如下。 

1．1 产生小波基函数 

将小波母函数 xIr(t)进行伸缩和平移，得到一组连续小波 

函数基，即 

1 +—— 厶 

，6(￡)一— ( ) a，6∈R；a=／=O (1) 
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式中，a，b分别为伸缩、平移因子。 

为母小波，即 

(￡)一cos(rt)exp(--t ／2) 

式中，r取为 1．75。 

本文中使用 morlet小波作 

(2) 

1．2 设计小波神经网络模型 

该 3层小波神经网络包括一个输人层、一个隐含层和一 

个输出层，分别由L，M，S个神经元组成；WO是输入层第 i个 

神经元与隐含层第 个神经元之间的连接权， 是隐层第 

个神经元与输出层第 t个神经元之间的连接权；若约定 ZVoj是 

第 个隐层节点阈值 ，Vo 是第 t个输出层节点阈值(相应输入 

为一1)；第 ，z个样本的输人为 72， 一1，2，⋯，L， =1，2，⋯，N， 

其中N为样本总数，网络的输出为 ，其中 t一1，2，⋯，S，对 

应的目标输出为 ，t一1，2，⋯，S， 一1，2，⋯，N；a 和b 分 

别为第 个隐含层节点的伸缩平移系数；输入层激励函数为 

线性变换(输出一输入)，隐含层激励函数为小波函数 ，输出层 

激励函数为 Sigmoid函数，MUd,波网络模型可表示为 

一  萋vi,~F[ a ]] ㈦ LJ一0 L ． -J_J 
1．3 定义误差能量函数 

实际输出与期望输出之间的误差能量函数为 

E一÷∑( --d7) (4) 

1．4 计算误差的偏导数 

若要求出满足误差能量函数 E最小的网络参数，则要求 

出在第 个样本时E对每个网络参数的偏导数。 

3E
一 ( 一d7)f(z)(1一，( )) (T) (5) 

一 善S( --dT)f( 1-- (6) 

筹一 耋( 1-- ))vj, (7) 
一 Y—dT)f( 1-- (8) 

式中，T为隐含层神经元的输入值 ， 为输出层神经元的输入 

值。 

~wox7一 
T— l二o_——一  (9) 

a J 

一 墨 ~oWuX7--g] (1o) 
J一0 L aj J 

隐层小波基函数采用 morlet小波函数： 

air(t)一cos(rt)exp(--t ／2) (1t) 

一一r sin rt ex(--t2／2)P ／ 一￡cos exP(一f ／，2) — 一一r s n ex 一 cos ex L一 z 

(12) 

输出层神经元激励函数为 

(￡)一—l+—
e

— x p(一--t) (13) 

一  一 厂( 卜 厂( (14)3 t (1+
exp(～ )) ⋯ 一 ⋯ 、⋯  

1．5 网络参数调整 

参考常规的 BP算法引入动量系数 ，网络各参数按下面 

公式进行调整。 

(N十1)一 (N +,uAvjt(N) (15) 
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wo(N+I)一 (N)--q + △ (N) (16) 

aj(N+I)一n，(N)一 OE+ △
n (N) (17) 

(N+ 1)一 (N)一叩 + Abj(N) (18) 

式中，17为学习速率。只要 】7足够小，就可以实现真正的梯度 

下降，但容易陷入局部极小点；如果 取得太大，BP算法又可 

能产生震荡而不收敛，所以叩的选取很重要。 为动态参量， 

使每一步迭代权值的变化不仅能反映梯度变化，而且能够 

跟踪误差曲面的变化趋势。Avj (N)为上次调整后的权值差 

值，△ (N+1)为本次调整后的权值差值，式(16)一式(18)中 

同理。 

2 使用遗传算法优化小波神经网络 

遗传算法(Genetic Algorithm)是模拟生物界 自然选择和 

自然遗传机制进化过程来求解复杂问题的全局随机搜索算 

法，它以编码空问代替问题空间，以适应度函数为评价依据 ， 

以编码群体为进化基础，以对群体中个体位串的遗传操作实 

现选择和遗传机制，建立起一个迭代过程。在这一过程中，通 

过随机重组编码位串中重要的基困，使新一代的位串集合优 

于老一代的位串集合，群体的个体不断进化，逐渐接近最优 

解 ，最终达到求解问题的目的 ]。具体的遗传算法描述如下。 

1)初始运行参数，包括群体大小、交叉概率、变异概率和 

最大代数等。 

2)通过某种编码方法(如二进制编码、实值编码)随机产 

生一组初始个体，构成初始种群，其中每个初始个体代表了问 

题的一个初始解。 

3)计算群体个体的适应度。 

4)判断算法终止条件是否满足。若满足则结束，否则执 

行下面步骤。 

5)根据适应度大小 ，通过相应的选择算法进行选择操作。 

6)以概率 P 执行交叉操作。 

7)以概率 执行变异操作。 

8)保留适应度大的个体形成下一代群体。 

由于小波神经网络的学习效果对网络隐层节点数、初始 

权值(包括阈值)、伸缩和平移因子以及学习率和动量因子的 

依赖性较大，致使其易陷入局部极小，收敛速度减慢，甚至不 

收敛，这些初始参数的取值对 ANN的构建起到重要作用。 

在对这些参数无先验知识的情况下需要反复地修改各个参数 

值才能使 ANN具备优良的分类性能。这种人工反复修改参 

数的过程其实就是一种寻优的过程。但是由于神经网络的参 

数多，每个参数的取值范围分布较广，手动调整参数的方法难 

以建立优良的网络分类器。而遗传算法具有高度并行、随机、 

自适应搜索性能，使它在处理用传统搜索方法解决不了的复 

杂和非线性问题时，具有明显的优势[8l9_。因此，我们考虑把 

遗传算法和神经网络相结合，采用遗传算法选取初值进行训 

练，用小波神经网络完成给定精度的学习。 

2．1 基本思想 

首先用遗传算法对网络隐层节点数、初始权值(包括阈 

值)、伸缩和平移因子以及学习率和动量因子进行优化设计， 

在解空间中定位出较好的搜索空间，然后用小波神经网络算 

法在这些小的解空间中对网络的隐层节点数、初始权值(包括 



阈值)、伸缩和平移因子以及学习率和动量因子再次寻优，搜 

索出最优解。 

2．2 算法实现的关键技术 

(1)编码与解码方案 

在传统的遗传算法中采用的是二进制编码。二进制编码 

在处理自变量较多的问题时，会导致染色体长度偏长、搜索空 

间大、搜索效率低等问题。另外在二进制数转化成十进制数 

时，存在量化误差 ，影响了搜索精度。针对本次研究问题的自 

变量数目较多，且要与神经网络算法相结合的特点，采用实值 

编码。这样可以有效地提高运算速度和精度，且避免了编码 

中带来的附加问题，更便于和神经网络算法相结合。 

将所要构建的神经网络的所有隐层节点数、初始权值(包 

括阈值)、伸缩和平移因子以及学习率和动量因子作为一组染 

色体，采用实值编码方法分别对它们进行编码。每一个个体 

编码是由7部分组成的：第一部分是隐层节点数 M对应的实 

值编码；第二部分是输入层节点到隐含层节点的初始权值(包 

括阈值)Wq对应的实值编码 ；第三部分是隐含层节点到输出 

层节点的初始权值(包括阈值) 对应的实值编码；第四部分 

是伸缩因子 n 对应的实值编码；第五部分是平移因子 对 

应的实值编码；第六部分是学习率 刁对应的实值编码 ；第七部 

分是动量因子 对应的实值编码，如图 1所示。 

I I l l生 I l l I 

图 1 个体编码的组成 

(2)适应度函数的选择 

衡量网络性能的主要指标是网络的实际输出值与期望输 

出值之间的误差平方和。该误差平方和小，则表示该网络性 

能好。 

定义适应度函数[”]为 

厂一R +I (19) 

式中，R一 ∑( 一 ) ，N为训练集样本总数，S为输出 

层神经元总数， 是第 个样本输出层单元 t的实际输出，研 

是第 个样本输出层单元 t的理想输出。 

(3)遗传操作 

选择算子：选择就是从当前种群中选择优胜 (即适应度 

高)个体而淘汰劣质个体的操作。目前常用的选择算子有以 

下几种：适应度比例选择法、最佳个体保存法、期望值法、排序 

选择法及联赛选择法等。本文采用适应度比例选择法来进行 

选择操作。适应度 比例选择法是 目前遗传算法中最基础也是 

最常用的选择方法 ，也叫轮盘赌选择法。在该方法中，每个个 

体的选择概率和它的适应度值成正比，其中个体被选择的概 

率 P 可以用下式来确定 

P 一 一血  (20) 
] sumf 

j一
=

l J L J 

式中，pop—size为种群规模，-厂[ ]为个体 i的适应度值，sumf 

为当前代种群的适应度和。可通过下述步骤实现轮盘赌选 

择 ：首先 ，计算当代种群的适应度总和，然后产生一个(O，1)之 

间的随机数 ro，取 r—ro*sumf，并把满足下式 

∑fEi]<r且∑fE ≥r (21) 

的第 个个体选中，进入交叉操作。重复 pop—size次这样的 

操作，最终得到pop_size个个体，一起进入交叉操作。 

交叉算子：在遗传算法中，交叉操作是最主要 的遗传操 

作。根据指定的参数 作为交叉的概率，这个概率说明种群 

中有期望值为P ×pop—size个染色体进行交叉操作。为确 

定交叉操作的父代，从 一1到 pop—size重复以下过程：从区 

间[O，1]中产生一个一致分布的随机数 r，如果 r(P ，则选择 

V i作为一个父代 。如果用 ， ， ，⋯表示上面选择的父 

代，并把它们随机分成下面的对( ，V2 )，(v3 ，讪 )，⋯进行 

交叉 ，以( ，V2 )为例进行的交叉操作解释如下。 

f —rVVl +(1一f)×7)2L／＼~I { 
一 (1一f)× ，+c× ， 

式中， z和 为后代，z和 的替换对象分别为两个父代 

和 z ，C为(0，1)之间的随机数。 

变异算子：设定变异概率 Pm，这个概率表明总体中有 × 

pop_size个染色体(期望值)用来进行变异操作。类似于交叉 

过程中父代的选择，从 一1到 pop—size重复以下过程：从区 

间[O，1]中 产生一个随机数 r，如果 r<Pm，则选择Vi作为一 

个父代。如果用 功 ， ，V3 ，⋯表示上面选择的父代，以 

为例的变异操作如下。 

一 1 + c (23) 

式中， 为父代个体的变异基因， 是变异后相应的子代个体 

的基因 。 

为了防止变异操作产生空类，先为被选择变异的个体作 

备份，变异操作完成后，如果检查出不合格的个体，则用副本 

还原原来的个体，否则选用变异后的新个体代替旧个体。 

(4)终止条件 

采用给定的迭代次数 g—max和适应度来控制遗传算法 

的终止。如果迭代次数已经用完或某代的最优个体的适应度 

值大于等于预先给定的值，算法就结束。 

2．3 算法步骤与流程 

基于遗传算法优化的小波神经网络学习算法 ，具体步骤 

如下 ： 

1)随机产生一组实值串种群，每一个个体表示网络隐层 

节点数、初始权值(包括阈值)、伸缩和平移因子以及学习率和 

动量因子的一个集合。 

2)对实值串中的隐层节点数部分进行解码 ，生成相应的 

网络结构。 

3)对实值串中的其余 6部分分别进行解码，生成网络的 

初始权值(包括阈值)、伸缩和平移因子以及学习率和动量因 

子 。 

4)正向运行网络，根据式(19)计算适应度值，评价网络性 

能。 

5)通过选择、交叉和变异等遗传操作，产生下一代种群 ， 

形成下一代网络。 

6)重复步骤 2)一步骤 5)，直到 R≤‰  或达到进化代数 

g—max。此时，将最终种群中的个体进行解码，从而得到通过 

GA优化后的值。其中 R 为遗传算法所要达到的性能指 

标。 

7)将 GA优化后的网络隐层节点数、初始权值(包括阈 

值)、伸缩和平移因子以及学习率和动量因子作为小波神经网 

络使用的参数。 

8)双向运行网络，按照式(15)一式(18)调节网络权值(包 
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括阈值)和伸缩平移因子，评价网络性能。 

9)重复步骤 8)，直到 R≤R⋯ 其 中R 为小波神经网 

络算法所要达到的网络性能指标，即最终要求的性能指标。 

保存网络隐层节点数、初始权值(包括阂值)、伸缩和平移因子 

以及学习率和动量因子，学习过程结束。 

3 网络性能分析与评估 

为了验证遗传小波神经网络算法的优越性，我们对算法 

的性能进行了测试，并与 BP算法和小波神经网络算法进行 

了比较。 

语音数据由五男五女的发音(O到 9共 1O个数字的普通 

话发音)数据组成，每个音每人用普通话发 1O遍，共计 1000 

次发音。其中以每人每个发音的前 5次作为训练样本，后 5 

次作为测试样本。录音环境为安静的实验室，采样频率为 

11．025kHz。我们对每帧语音信号分别提取 12维的 Mel倒 

谱系数(MFCC)作为特征向量，而且每个语音信号只选择中 

间的6帧来进行实验，这样就大大减少了运算量。 

神经网络的输入层有 72个神经元，输出层有 1O个神经 

元，经遗传算法优化的隐含层节点个数为 17个。在相同条件 

下，分别用 BP算法、小波神经网络算法及遗传小波神经网络 

算法对网络进行训练。网络训练时，各参数取值为 P 0．6， 

Pm一0．1．pop
—

size一 70，g
—

max一 500，R⋯ 一 0．01，R 一 

0．001，经遗传算法优化的学习率 '7—0．955，动量因子 一 

0．300。各算法的迭代次数和均方误差的关系曲线如图 2一 

图 4所示，其中图 2为 BP算法误差学习曲线，图 3为小波神 

经网络算法误差学习曲线 ，图4为遗传小波神经网络算法的 

误差学习曲线。 
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图 3 小波神经网络算法误差学习曲线 

【l1 

Ⅻ  

蜡 0114 

磊  

aft2 

0 

、  

f - -  

。| 
、 、

～  

。 m ∞ 3。

迭 J次数50 铘 7o 8o 

图4 遗传小波神经网络算法误差学习曲线 

从图 2一图4可以看到，基于遗传小波神经网络的算法 

只迭代了 76次便使误差值为 0．001，而小波神经网络算法和 

BP算法要分别迭代 573次和 1695次。由此可知 ，无论在收 

敛速度上 ，还是在迭代相同次数所能达到的精度上，基于遗传 

小波神经网络的算法都比现有的基本 BP算法和小波神经网 

络算法取得了更好的效果。基于遗传小波神经网络的算法避 

免了局部极小，从而快速地找到最优解，降低了学习时间。 

结束语 利用遗传算法强大的全局搜索能力，对小波神 

经网络的隐层节点数、初始权值(包括阈值)、伸缩和平移因子 

以及学习率和动量因子进行全面优化，在解空间中定位出较 

好的搜索空间，然后用小波神经网络算法在这些小的解空间 

中搜索出最优解，形成了一种遗传小波神经网络学习算法。 

实例表明了该算法的收敛速度和精度均优于 BP算法和小波 

神经网络算法 ，它是可行的、有效的。这是由于遗传算法能以 

较快的速度减少搜索空间范围，而且不易陷入局部极小点，有 

很强的全局搜索能力，而小波神经网络则具有局部搜索效率 

高的特点 ，将两者结合起来便可提高算法的整体性能。 
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