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Представлен оригинальный метод построения адаптивного вектора 
признаков речевых сигналов на основе вейвлет-преобразования и метода 
опорных векторов. Для построения базовой вейвлет-функции предложено 
использовать генетический алгоритм, в котором в качестве целевой функции 
выступает точность классификации речевых сигналов методом опорных векто-
ров. Показано, что использование базовых вейвлет-функций, сгенерированных на 
основе представленного алгоритма, для построения векторов признаков 
позволяет получить устойчивое повышение точности классификации. В 
частности, в сравнении с мел-частотными кепстральными коэффициентами 
улучшение точности составляет от 1 % до 5 % для различных фонем. 
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Введение 

Одной из актуальных задач обработки акустических сигналов является задача 
классификации речевых сигналов. Первый этап этой задачи – построение признаково-
го описания. Для этого используются различные методы на базе спектрального анали-
за. Наиболее широко применяются мел-частот кепстральные коэффициенты (МЧКК) 
[1], расчет которых производится на базе преобразования Фурье, позволяющие полу-
чить вектор признаков речевого сигнала с учетом восприятия звука человеком. Данный 
метод не позволяет получить достаточно высокую различительную способность по-
строенного признакового описания, что снижает точность классификации в целом [1]. 

Для анализа нестационарных сигналов широко используется вейвлет преобразо-
вание [2,3], которое позволяет получить оптимальное частотно-временное разреше-
ние, что в свою очередь позволяет локализовать малые изменения сигнала как в час-
тотной, так и во временной областях. Данное свойство может сыграть значимую роль 
при классификации речевых сигналов, однако использование вейвлет-преобра-
зования с основными базовыми функциями для построения признаковых описаний 
речевых сигналов не позволяет достичь точности классификации, сравнимой с 
МЧКК. В связи с этим в данной статье предлагается метод построения адаптивной 
вейвлет-функции для признакового описания речевых сигналов, позволяющая улуч-
шить точность классификации акустически схожих фонем.  

Метод  построения  адаптивной  вейвлет  функции   
на основе  генетического  алгоритма  и  метода  опорных векторов 

Вейвлет-преобразование представляет собой интегральное преобразование [2], 
которое задается функцией двух переменных: 
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где )(ts  – анализируемый сигнал, w(t) – вейвлет функция, α – масштаб, τ– сдвиг во 

времени. 

Предположим, что существует вейвлет функция pw , которая описывается набо-

ром параметров p


 и позволяет локализовать значимые коэффициенты вейвлет-

преобразования W(α,τ) таким образом, чтобы обеспечить наилучшее разделение за-
данных классов в признаковом пространстве. Для оценки распределения векторов в 
признаковом пространстве будем использовать линейный классификатор на базе ме-
тода опорных векторов [3]. Для случая бинарной классификации данный метод по-

зволяет построить оптимальную разделяющую гиперплоскость 0, 0 bxb


, макси-

мизируя расстояние между разделяющей гиперплоскостью и границами классов. Ре-
шающее правило для такого классификатора описывается выражением: 
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 используя вейвлет-преобразование (1) построим набор признаковых описаний 

 | 1 ...iX x i N   для речевых сигналов двух различных классов, точная классифи-

кация  ( ) 1; 1c x  


 которых известна.  

С использованием процедуры кроссвалидации [3] построим решающее правило с 
использованием (2). Для этого разделим множество X на K непересекающихся под-

множеств  1 2| ... ; ; 1 ... ; 1 ... ;i k i jX X X X X X X i K j K i j       , при этом 

каждое подмножество Xi содержит nk векторов признаков. Обучим набор классифи-

каторов ( ) | 1 ...ka x k K


 (3), используя набор векторов признаков k

l XXX \ .  В ка-

честве целевой функции станем использовать среднюю точность классификации на-
бором классификаторов (3): 
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Для построения требуемой адаптивной вейвлет-функции необходимо найти вектор 

  Rppppp in  ,..., 21


, задающий вейвлет-преобразование ( , ),W    такой, что 

maxf . 

Для построения функции вейвлет-преобразования, адаптированной для класси-
фикации исследуемых акустических сигналов, используем численные методы опти-
мизации. В качестве метода оптимизации целевой функции выберем генетический 
алгоритм [4], поскольку он обладает рядом достоинств, важнейшие из которых: 

 Возможность нахождения глобального экстремума целевой функции.  

 Скорость схождения. 

 Возможность распараллеливания алгоритма, что позволяет существенно сокра-
тить время расчета, при использовании современных систем параллельной обработки 
данных. 

Генетический алгоритм оперирует вектором p


 опосредствованно через последо-

вательность кодовых символов 
1 2( , , ... , )nq q q q


, которую в теории эволюционных 

методов оптимизации принято называть хромосомой. Хромосома q


 однозначно оп-

ределяет вектор параметров p


, при этом: 

1. Каждый параметр , 1, ... ,ip i N  описывается соответствующим геном 



 

, 1, ... ,iq i N . 

2. Каждый ген , 1, ... ,iq i N  состоит из M аллелей, которые выбираются из 

конечного множества. Для удобства реализации генетического алгоритма 

используется конечное множество аллелей  0, 1 . 

Для построения адаптивной функции вейвлет-преобразования зададим временное 
представление искомой функций параметрической кривой, а именно сплайном Аки-
мы [5]. Данный выбор параметрической кривой обусловлен тем фактом, что резуль-
тирующая кривая проходит через все точки, во-вторых устойчивостью сплайна Аки-
мы к локальным выбросам – у данного сплайна практически отсутствуют осцилляции 
кривой вблизи точек выброса, в отличии от кубических сплайнов [5]. Данное свойст-
во сплайна Акимы значимо, так как любые дополнительные осцилляции ухудшают 
локализацию вейвлет-функции в частотной области. Сплайн задается набором орди-

нат базовых точек  ( ) , 1, ... ,ip n p i N  , где значение 
ip  кодируется геном 

iq , при-

чем [ 1, 1]ip   . Так как геном состоит из конечного числа аллелей, соответственно 

значения кодируются с некоторой точностью  . В таком случае максимальное коли-

чество значений, которое может кодироваться геном 
iq , описывается выражением: 
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Минимальное количество аллелей в гене, необходимое для кодирования всех 
значений, составляет: 
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Операции мутации и кроссовера в данном случае тривиальны [6], так как любая 
комбинация аллелей легитимна.  

В качестве алгоритма отбора особей  для формирования следующей популяции 
используется алгоритм элитарного отбора, поскольку данный алгоритм обеспечивает 
более высокую скорость схождения при решении задачи оптимизации вейвлет-
функции в сравнении с методами рулеточного или турнирного отборов [6]. 

Решением сформулированной выше задачи оптимизации является вектор пара-
метров  p


, описывающий адаптивную вейвлет-функцию, локализующую значимые 

вейвлет-коэффициенты в заданной полосе масштабов, что позволяет повысить разли-
чительную способность признакового описания.  

В качестве одного из преимуществ построенной адаптивной вейвлет-функции яв-
ляется тот факт, что она учитывает динамику сигнала на всем протяжении, поскольку 
на каждом масштабе строится вейвлет-функция, зависящая от всего сигнала, а соот-
ветственно содержащая в себе информацию о всех изменениях в исследуемом сигна-
ле. В классических методах первичного анализа для учета динамических характери-
стик акустического сигнала на стадии построения признакового описания традици-
онно используются дельта-коэффициенты [6], позволяющие учесть только локальные 
изменения сигнала, в отличии от предлагаемой адаптированной вейвлет функции. 

Эксперимент 

С использованием предложенного алгоритма построены базовые вейвлет-
функции, адаптированные для анализа различных классов фонем. Для построения 
адаптивной вейвлет-функции использовался описанный в данной статье метод с ис-



 

пользованием генетического алгоритма, при этом количество оптимизируемых пара-
метров составило N = 256, размер популяции – 25 000, Kmax = 2000, L(qi) = 11.  

Для оценки различительной способности адаптивных векторов признаков (АВП), 
полученных с использованием предлагаемого метода, проведено сравнительное тес-
тирование для различных признаков с различной размерностью d. Для сравнения вы-
браны признаки, полученные с использованием вейвлет-преобразования и функций 
Хаара d = 13, Морле d = 13; адаптивные признаки на базе предложенного метода  
(d1 = 13, d2 = 26); признаки, полученные с использование МЧКК d = 13, дельта-
МЧКК d = 26 (13 МЧКК + 13 дельта коэффициентов), дельта-дельта-МЧКК d = 39 
(13 МЧКК, 13 дельта коэффициентов, 13 дельта-дельта коэффициентов). В табл. 1 
представлены результаты линейной бинарной классификации фонем различных ти-
пов (гласные, сонорные, шумовые). При этом форма записи [ph] – [ph, ph1, ph2 …] 
обозначает решение задачи классификации фонемы [ph] из множества фонем [ph, 
ph1, ph2…]. 
 

Таблица 1  
Точность классификации различных фонем, % 

 Хаар13 Морле13 АВП13 АВП26 МЧКК13 МЧКК26 МЧКК39 
[a]–[a,o] 84,6 88,0 91,5 94,2 91,5 90,8 91,0 

[a]–[гласные] 73,4 77,1 90,0 93,0 89,9 87,4 87,3 

[a]–[все фонемы] 72,1 75,8 84,0 87,0 85,2 80,4 80,4 

[н]–[н,м] 59,8 62,0 74,8 75,0 67,8 69,8 68,5 

[н]–[все фонемы] 54,8 60,2 72,3 71,4 66,3 66,9 65,8 

[з]–[з,ж,ш,c] 70,1 74,8 78,6 82,2 75,2 78,4 79,9 

[з]–[все фонемы] 69,9 73,2 77,4 79,1 74,9 76,3 77,1 
 

Согласно результатам в табл. 1 использование предложенного метода построения 
векторов признаков позволяет улучшить точность классификации акустически схо-
жих фонем в среднем на 3%, что особенно заметно в случае классификации таких 
акустически схожих фонем, как [м],[н] (улучшение на 5,2%). Данный результат осо-
бенно значим, так как согласные фонемы – семантический каркасо речевого сообще-
ния [7]. Так же стоит отметить, что для достижения сравнимой точности предложен-
ный алгоритм позволяет использовать признаковое описание в 1,5 раза меньшей раз-
мерности, чем МЧКК. Таким образом, данная методика может быть применена для 
организации многоуровневой системы классификации речевых сигналов [8]. 

Заключение 

Предложен метод построения адаптивной вейвлет-функции для признакового 
описания речевых сигналов с использование генетического алгоритма и метода 
опорных векторов. Показано, что использование базовых вейвлет-функций, сгенери-
рованных на основе представленного алгоритма, для построения векторов признаков 
позволяет получить устойчивое повышение точности классификации. В сравнении с 
мел-частотными кепстральными коэффициентами улучшение точности составляет от 
1 % до 5 % для различных фонем. Показано, что сгенерированная адаптивная вейвлет 
функция включает информацию о динамических процессах в заданном сигнале, и как 
следствие в 1,5 раза сокращается размерность признакового описания без потери 
точности классификации. 
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