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МЕТОД ОПТИМІЗАЦІЇ БАЗОВОЇ ВЕЙВЛЕТ-ФУНКЦІЇ ЗА КРИТЕРІЄМ МІНІМІЗАЦІЇ 
ПОМИЛКИ АПРОКСИМАЦІЇ МОВНИХ СИГНАЛІВ 

Вступ 
Однією з актуальних задач обробки мовних 

сигналів є їхня класифікація, перший етап якої - 
виділення ознак розпізнавання мови. Для цього, 
як правило, використовуються різні методи на 
базі спектрального аналізу. Найбільш широко 
застосовуються мел-частотні кепстральні коефі-
цієнти (МЧКК) [1], що розраховуються на основі 
перетворення Фур’є і дають змогу отримати 
ознаки розпізнавання мовних сигналів із враху-
ванням сприйняття звуку людиною. Однак цей 
метод не забезпечує достатньо високої розділь-
ної здатності отриманих ознак розпізнавання, що 
призводить до зниження точності класифікації 
загалом і необхідності використання нелінійних 
методів класифікації. 

Для аналізу нестаціонарних сигналів, до яких 
відносяться і мовні сигнали, широко застосову-
ється вейвлет-перетворення, яке дає змогу отри-
мати оптимальну частотно-часову роздільну зда-
тність, що в свою чергу, дає можливість локалі-
зувати малі зміни мовного сигналу як у частот-
ній, так і в часовій областях. Ця властивість вей-
влет-функцій відіграє значущу роль під час виді-
лення ознак і класифікації мовних сигналів, з цієї 
причини було зроблено вибір – в якості базиса 
спектрального перетворення використовувати 
вейвлет-базис, а не базис Фур’є. Однак викорис-
тання вейвлет-перетворення з різними базовими 
вейвлет-функціями для виділення вейвлет-ознак 
розпізнавання мовних сигналів [2] не дає змоги 
досягти точності класифікації, істотно вищою, 
ніж у разі використання МЧКК на основі базису 
Фур’є. 

Таким чином, виходячи з вищенаведеного, ще 
одним із найактуальніших завдань у галузі обро-
бки та розпізнавання мовних сигналів є поліп-
шення роздільної здатності вейвлет-ознак розпі-
знавання мови. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій 
Одним із підходів, який вирішує вищезазна-

чену проблему є оптимізація параметрів побудо-
ви вейвлет-ознак розпізнавання мовних сигналів 

для розв’язуваної задачі класифікації [3]. Опти-
мізацію параметрів алгоритму виділення адапти-
вних вейвлет-ознак розпізнавання мовних сигна-
лів можна здійснити з використанням чисельних 
методів оптимізації, зокрема широко використо-
вується генетичний алгоритм. 

Альтернативний підхід, який дає змогу по-
ліпшити вейвлет-ознаки розпізнавання мови – 
агрегація ознак [4], отриманих із застосуванням 
різних підходів, однак це призводить до суттєво-
го збільшення розмірності ознакового простору, 
унаслідок чого простір стає розрідженим, що в 
свою чергу, погіршує точність подальшого ста-
тистичного аналізу та розпізнавання. Щоб уник-
нути збільшення ознакового простору, проводять 
редукцію ознакового простору [5], виходячи з 
припущення про те, що багато ознак розпізна-
вання мовних сигналів мають невисоку інформа-
ційну цінність. 

Такий підхід має деякі очевидні недоліки: 
1) втрата інформації про мовний сигнал, яка

може бути значущою для подальшого аналізу; 
2) ознаки розпізнавання мови можуть бути

розподілені в просторі ознак із великим перек-
риттям кластерів схожих мовних сигналів, що 
вимагає використання складних нелінійних кла-
сифікаторів. 

У зв’язку з цим авторами пропонується метод 
побудови оптимальної базової вейвлет-функції за 
критерієм мінімізації помилки апроксимації для 
виділення адаптивних вейвлет-ознак розпізна-
вання мовних сигналів. Це дасть змогу забезпе-
чити достатньо високу роздільну здатність отри-
маних вейвлет-ознак розпізнавання, що призведе 
до підвищення точності класифікації акустично 
схожих фонем мови. 

Постановка задачі дослідження 
Математичну формалізацію поставленої нау-

кової задачі можна представити таким чином. 
Шукану базову вейвлет-функцію описувати-

мемо за допомогою набору параметрів 
( )1, , nx x x=



 , на які накладаються обмеження
виду { }|1 0, 1, , n

iX x x i n R= ≥ ≥ = ⊂


 . Тоді часо-
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ве представлення шуканої функцій обчислюва-
тимемо за допомогою сплайну Акіми на основі 
даного набору параметрів, який являє собою ор-
динати базових точок вейвлет-функції [6]. 

Для стійкої класифікації фонем шукана базова 
вейвлет-функція має локалізувати значущі кое-
фіцієнти для фонем зі схожим механізмом утво-
рення в схожій смузі масштабів. Зробимо апріор-
не припущення про те, що в даному випадку для 
моменту часу t значення вейвлет-коефіцієнтів 
у смузі масштабів 

[ ], ,c cS s s= − δ + δ

де cs  – центральне значення масштабів даної 
смуги, можна апроксимувати за допомогою функ-
ції Гауса [7] 

( ) ( )2
2

1 exp
2 2

c
t

t t

s s
G s

 −
 = −
 σ π σ 

, 

де σt  – дисперсія вейвлет коефіцієнтів у момент 
часу t, при цьому ширина смуги 2 3δ < σ . 

Тоді цільову функцію оптимізації [8] задамо 
як величину, обернену сумарній помилці апрок-
симації 

( ) ( ) ( )
1

0
,

h

l

sN

t x
t s s

F x G s W s t
−

= =

 
= −  
 
∑ ∑ 

 , 

і будемо шукати її максимум. Тут ( , )xW s t  – кое-
фіцієнти вейвлет-перетворення, заданого за до-
помогою базової вейвлет-функції, отриманої з
набору параметрів x .

Виклад основного матеріалу 
Блок-схему розробленого методу виділення 

адаптивних вейвлет-ознак розпізнавання мовних 
сигналів на основі оптимізації базової вейвлет-
функції за критерієм мінімізації помилки апрок-
симації представлено на рис. 1. 

Рис. 1. Блок-схема методу виділення адаптивних вейвлет-ознак розпізнавання мовних сигналів 
на основі оптимізації базової вейвлет-функції за критерієм мінімізації помилки апроксимації 

Вейвлет-перетворення являє собою інтеграль-
не перетворення, яке задається функцією двох 
змінних: 

( ) ( ), s t tW w dt
+∞

−∞

− τ α τ =  αα  
∫ ,             (1) 

де ( )s t  – аналізований мовний сигнал, ( )w t  – 
вейвлет-функція, α – масштаб, τ – зсув у часі. 

Припустімо, що існує вейвлет-функція ( )w t , 
форму якої задано набором параметрів p  і яка
дає змогу локалізувати коефіцієнти вейвлет-
перетворення ( ),W α τ  у такий спосіб, щоб забез-
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печити найкращий поділ заданих класів у озна-
ковому просторі розпізнавання мови [9]. 

Для оцінки розподілу вейвлет-ознак у ознако-
вому просторі будемо використовувати лінійний 
класифікатор на базі методу опорних векторів. 
Для випадку бінарної класифікації цей метод дає 
змогу побудувати оптимальну розділювальну 
гіперплощину 0, 0b x b− =



 , максимізуючи вод-
ночас відстань між розділювальною гіперплощи-
ною і межами класів. Вирішальне правило для 
такого класифікатора описується виразом 

( ) ( )0,a x sign b x b= −


  . (2) 

З використанням вейвлет-перетворення (1) 
побудуємо набір вейвлет-ознак { }| 1, ,iX x i N= =



  
для мовних сигналів двох різних класів, точна 
класифікація яких відома ( ) { }1;1c x = −

 .
Далі, застосовуючи процедуру крос-валідації, 

побудуємо вирішальне правило за допомогою 
(2). Для цього розділимо множину X  на K  під-
множин, що не перетинаються 

1 2| , , ; ;
1, , ; 1, , ;

i k i jX X X X X X X
i K j K i j

= =∅ 
 
= = ≠ 

   

 

, 

при цьому кожна підмножина iX  містить kn  ве-
кторів вейвлет-ознак [10]. 

Навчимо набір класифікаторів 

( ){ }| 1, ,ka x k K=


 ,    (3) 

використовуючи набір векторів вейвлет-ознак 
/l

kX X X= . Як цільову функцію використову-
ватимемо середню точність класифікації набо-
ром класифікаторів (3), яка може бути задана 
виразом: 

( ) ( )
1

1 1
2

k

K
k

k x Xk

a x c x
f

K n= ∈

+
= ∑ ∑



 

,           (4) 

де ( )ka x  – результат класифікації, ( )c x  – пра-
вильний клас для даного вектора вейвлет-ознак, 

( )ka x  і ( )c x  можуть набувати тільки значення
1± . Для побудови необхідної адаптивної вей-

влет-функції необхідно знайти вектор параметрів 
( )1 2, , , np p p p=



 , ip R∈ , що задає вейвлет-
перетворення ( ),fW α τ  такий, що maxf → . Для
побудови функції вейвлет-перетворення, адапто-
ваної для класифікації досліджуваних мовних 
сигналів, використовувались чисельні методи 
оптимізації [11]. 

В якості метода оптимізації цільової функції в 
цій роботі було обрано генетичний алгоритм, 
оскільки він має низку переваг, найважливішими 

з яких є: 1) можливість знаходження глобального 
екстремуму цільової функції; 2) швидкість схо-
дження; 3) можливість розпаралелювання алго-
ритму, що дає змогу суттєво скоротити час роз-
рахунку за використання сучасних систем пара-
лельного обробки даних. 

Генетичний алгоритм оперує вектором p

опосередковано через послідовність кодових сим-
волів ( )1 2, , , nq q q q=



 , яку в теорії еволюційних
методів оптимізації прийнято називати хромосо-
мою. Хромосома q  однозначно визначає вектор
параметрів p , при цьому: 1) кожен параметр ip , 

1, ,i N∈   описується відповідним геном iq , 
1, ,i N∈  ; 2) кожний ген iq , 1, ,i N∈   склада-

ється з M  алелів, які обирають зі скінченної 
множини. Для зручності реалізації генетичного 
алгоритму використовується скінченна множина 
алелів { }0,1 . 

Для побудови адаптивної функції вейвлет-
перетворення часове представлення шуканої фу-
нкції задавали параметричною кривою, а саме 
сплайном Акіми [12]. Такий вибір параметричної 
кривої зумовлений, по-перше, тим фактом, що 
результуюча крива проходить через усі точки, 
по-друге, стійкістю сплайна Акіми до локальних 
викидів – у цього сплайна практично відсутні 
осциляції кривої поблизу точок викиду, на відмі-
ну від кубічних сплайнів. Ця властивість сплайна 
Акіми є значущою, оскільки будь-які додаткові 
осциляції погіршують локалізацію вейвлет-
функції в частотній області. 

Сплайн задається набором ординат базових 
точок ( ) { }| 1, ,ip n p i N= =  , де значення ip  ко-
дується геном iq , причому [ ]1,1ip ∈ − . Оскільки 
ген складається з кінцевого числа алелів, відпо-
відно значення кодуються з деякою точністю ε.  
У такому разі максимальна кількість значень, які 
можуть кодуватися геном iq , описується виразом 

( ) ( )
max

max mini ip p
K

−
=

ε
, 

а мінімальна кількість алелів у гені, необхідна 
для кодування всіх значень, становить 

( ) ( ) ( )
2

max min
log i i

i
p p

L q
  −

=   
ε   

. 

Операції мутації та кросовера в даному випа-
дку є тривіальними, оскільки будь-яка комбіна-
ція алелів є легітимною. 

В якості алгоритму відбору осіб для форму-
вання наступної популяції використовували ал-
горитм елітарного відбору, оскільки цей алго-
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ритм забезпечує вищу швидкість сходження 
під час розв’язання задачі оптимізації 
вейвлет-функції, в порівнянні з методами 
рулеточного або турнірного відборів. 

Розв’язанням сформульованої вище задачі оп-

тимізації є вектор параметрів  , який описує
деяку адаптивну вейвлет-функцію pw t( ) , що дає 
змогу локалізувати вейвлет-коефіцієнти в зада-
ній смузі масштабів у такий спосіб, що функція 

f → max , що дає змогу підвищити роздільну 
здатність вейвлет-ознак розпізнавання мови. 

Результати дослідження 
За допомогою запропонованого методу побу-

довано базові оптимальні вейвлет-функції за 
критерієм мінімізації помилки апроксимації мо-
вних сигналів, адаптовані для виділення вейвлет-
ознак розпізнавання мовних сигналів, що вико-
ристовуються в задачах аналізу та 
класифікації різних класів фонем мови. Для 
побудови адапти-вної вейвлет-функції 
застосовували описаний у даній статті метод із 
використанням генетичного алгоритму, при 
цьому кількість параметрів, що оптимізуються 
– N = 250 , розмір популяції – 
25000, Kmax = 2000 , (L qi ) =11 .

Відповідно до графіка, наведеного на рис. 
2, кількість ітерацій, необхідних для 
отримання адаптованої вейвлет-функції, 
становить 150 . Для оцінки роздільної 
здатності адаптивних вей-влет-ознак 
розпізнавання мови, отриманих з ви-
користанням запропонованого методу, проведе-
но порівняльне тестування різних ознак з різною 
розмірністю d. Тут порівнюється точність класи-
фікації фонем бінарним класифікатором на осно-
ві методу опорних векторів з гаусовим ядром. 

Рис. 2. Графік залежності значень цільової функції (4) 
від номера популяції: 1 – максимальне значення для 

поточної популяції; 2 – середнє значення 
Для цього обрано ознаки, отримані з викорис-

танням вейвлет-перетворення на основі функцій 
Добеші 13d = , Мейєра 13d = ; адаптивні вей-
влет-ознаки (АВО) на основі запропонованого 
методу ( 1 13d = , 2 26d = ); ознаки, отримані з ви-
користанням МЧКК 13d = , дельта-МЧКК 

26d =  (13 МЧКК + 13 дельта-коефіцієнтів), де-
льта-дельта-МЧКК 39d =  (13 МЧКК, 13 дельта-
коефіцієнтів, 13 дельта-дельта-коефіцієнтів). 

У табл. 1 подано результати лінійної бінарної 
класифікації фонем різних типів (голосні, сонор-
ні, шумові). При цьому форма запису [ ]ph  – 

[ ]1 2, ,…, nph ph ph  позначає розв’язання задачі
класифікації фонеми [ ]ph  з множини фонем 

[ ]1 2, ,…, nph ph ph . 
Таблиця 1 

Точність класифікації фонем української мови різних типів, % 

Групи фонем Добеши, 
d = 13 

Мейєра, 
d = 13 

АВО, 
d = 13 

АВО, 
d = 26 

МЧКК, 
d = 13 

МЧКК, 
d = 26 

МЧКК, 
d = 39 

[a] – [a, o] 85,2 87,2 92,2 95,4 90,1 91,8 91,2 
[a] – [голосні] 72,1 76,0 91,3 94,7 88,3 89,7 88,4 

[a] – [всі фонеми] 71,4 74,9 85,6 89,2 84,6 82,4 81,8 
[н] – [н, м] 58,4 63,7 75,4 80,1 66,9 70,3 69,9 

[н] – [всі фонеми] 55,7 61,1 73,1 78,3 65,4 67,5 65,0 
[з] – [з, ж, ш, с] 71,3 75,6 79,7 85,7 74,5 77,3 77,1 

[з] – [всі фонеми] 68,5 74,8 78,5 84,9 73,7 75,9 75,5 

Згідно з результатами, наведеними в табл. 1, 
використання запропонованого методу виділення 
адаптивних вейвлет-ознак розпізнавання мовних 
сигналів на основі оптимізації базової вейвлет-
функції за критерієм мінімізації помилки апрок-
симації дає змогу покращити точність класифі-
кації акустично схожих фонем мови в середньо-
му  на  4,1 %, що  особливо помітно  у  випадку 

таких схожих фонем, як [м], [н] (покращення на 
8,3 %). З цього можна зробити висновок, що отри-
мані в результаті оптимізації вейвлет-функції 
дають змогу побудувати достовірніший набір 
вейвлет-ознак розпізнавання мови для фонем, які 
не мають гармонійної структури. Водночас для 
голосних фонем, що мають гармонійну структу-
ру, запропонований метод підвищує результати 
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класифікації, в порівнянні з відомими методами, 
не так суттєво. Цей результат є особливо значу-
щим, оскільки приголосні фонеми становлять 
семантичний каркас мовного повідомлення. Вар-
то зазначити, що для досягнення порівняльної 
точності класифікації запропонований метод дає 
змогу використовувати вейвлет-ознаки розпізна-
вання мови в 1,5 рази меншої розмірності, ніж 
МЧКК. 

Наприкінці потрібно пояснити основні питан-
ня, які впливають на швидкодію паралельного 
генетичного алгоритму (ПГА) в задачах оптимі-
зації цільової функції мовного сигналу [13]. 

Розрахунок швидкодії ПГА – це комплексне 
завдання, яке залежить від безлічі факторів, 
включаючи архітектуру ПГА, кількість обчис-
лювальних вузлів (ядер процесора) і, в даному 
випадку, від особливостей цільової функції та 
вхідних даних (мовного сигналу). 

Перш ніж приступити до розрахунків, визна-
чимо основні параметри, такі як, тривалість мов-
ного сигналу (T ): 20 мс = 0,02 с; частота дискре-
тизації ( Fs ): 8 кГц = 8000 Гц. 

Першим кроком є визначення кількості від-
ліків ( N ) у мовному сигналі. Це впливає на роз-
мірність хромосоми в генетичному алгоритмі: 

0.02 8000 160N T Fs= × = × =  відліків. 
Таким чином, кожен індивідуум у популяції 

(хромосома) складатиметься з 160 елементів, що 
представляють собою параметри для оптимізації 
цільової функції, пов’язаної з цим відрізком 
сигналу. 

Швидкодія (прискорення) паралельного алго-
ритму (S) зазвичай розраховується за законом 
Амдала або законом Густафсона. Тут ми викори-
стовуємо закон Амдала, оскільки він більш кон-
сервативно оцінює потенційне прискорення. 

Закон Амдала [14]: 

( )
1

1
proc

S pp
N

=
− +

, 

де S – прискорення, або відношення часу 
виконання послідовного алгоритму до часу 
виконання паралельного; p – частка програми, 
яка може бути розпаралелена (паралелізована 
частина); procN  – кількість обчислювальних вуз-
лів (процесорів). 

Припустимо, що частка розпаралелюваної ча-
стини   0,95p =  (95 % обчислень можна розпа-
ралелити), кількість обчислювальних вузлів 

4procN = . 
Використовуємо закон Амдала для розрахун-

ку прискорення: 

( )

1 3,48.
0,951 0,95

4

S = ≈
 − +  
 

 

Це означає, що теоретичне прискорення в да-
ному випадку складе приблизно 3.48 рази. 

Щоб оцінити реальний час, нам потрібно зна-
ти час виконання одного покоління для послідо-
вного алгоритму ( seqT ). 

( ) ,seq gen pop fitness otherT N N T T= × × +

де genN  – кількість поколінь; popN  – розмір по-
пуляції; fitnessT  – час обчислення цільової функ-
ції для одного індивіда; otherT  – час на інші опе-
рації (селекція, схрещування, мутація). 

Якщо ми знаємо seqT , то час виконання пара-
лельного алгоритму ( parT ) можна оцінити так: 

seq
par

T
T

S
= . 

Математичний розрахунок швидкодії ПГА 
для мовного сигналу тривалістю 20 мс і часто-
тою дискретизації 8 кГц показує, що теоретичне 
прискорення може бути значним, якщо частка 
розпаралеленої частини алгоритму висока. Конк-
ретне значення швидкодії залежить від кількості 
обчислювальних вузлів і частки розпаралеленос-
ті. У наведеному прикладі, при 4 вузлах і 95% 
розпаралеленості, прискорення становить 3.48 
рази. Однак реальна швидкодія буде також зале-
жати від витрат на комунікацію і синхронізацію. 

Час обчислення цільової функції ( fitnessT ) для 
одного індивіда залежить від складності самої 
функції. Припустимо, що цільова функція – це 
проста математична операція, така як середньок-
вадратичне відхилення (СКВ), яка вимагає ( )O N  
операцій, де N – кількість відліків [15]. 

Припустимо, що час виконання однієї опера-
ції (наприклад, додавання, множення) на проце-
сорі становить opt

,fitness opT N t k= × ×

де k - коефіцієнт, що відображає складність ці-
льової функції. Наприклад, для СКВ він може 
дорівнювати 3 (одна операція віднімання, одна 
операція піднесення до квадрата і одна операція 
додавання для кожного відліку). Якщо 91 10 c,opt −= ×

то 9160 1 10 3 0,48 мксfitnessT −= × × × ≈ . Це час об-
числення для одного індивіда. 

Щоб розрахувати час оптимізації, потрібно 
визначити час, що витрачається на обчислення 
цільової функції, яке є найбільш трудомісткою 
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частиною генетичного алгоритму, а потім засто-
сувати закон Амдала для обліку паралельних 
обчислень. 

Спочатку визначимо час, необхідний для 
обчислення цільової функції для всієї популяції в 
одному поколінні. 

Кількість відліків ( N ): 160 (з попередніх 
розрахунків). 

Час обчислення для одного індивідуума 
( fitnessT ): 0.48 мкс (з попередніх розрахунків). 

Розмір популяції ( popN ): 25000 індивідуумів. 
Час обчислення для всієї популяції в одному 

поколінні ( popT ) на одному ядрі: 

25000 0.48 мкс 12000 мкс 12 мс.
pop pop fitnessT N T= × =

= × = =
Тепер розрахуємо загальний час виконання 

алгоритму на одному ядрі, враховуючи кількість 
поколінь (   150genN = ): 

_

150 12 мс 1800 мс = 1,8 с.
total seq gen popT N T= × =

= × =

Це час виконання алгоритму, якби він працю-
вав послідовно. 

Для розрахунку часу на декількох ядрах ми 
використовуємо закон Амдала. Припустимо, що 
частка розпаралеленої частини алгоритму p = 0,95. 

Час виконання паралельного алгоритму ( parT ) 
на procN  ядрах: 

( )_ 1par total seq
proc

pT T p
N

 
= × − +  

 
. 

Підставимо значення для кожного випадку: 
1 ядро: 

1procN = , 

( )_1
0,951,8 c 1 0,95 1,8 c.

1parT  = × − + = 
 

8 ядер: 
8procN = , 

( )_ 8
0,951,8 c 1 0,95 0,304 c

8parT  = × − + = 
 

. 

16 ядер: 
16procN = , 

( )_16
0,951,8 c 1 0,95 0,197 c
16parT  = × − + = 

 
. 

32 ядра: 
32procN = , 

( )_ 32
0,951,8 c 1 0,95 0,143 c
32parT  = × − + = 

 
. 

64 ядер: 
64procN = , 

( )_ 64
0.951,8 c 1 0,95 0,117 c
64parT  = × − + = 

 
. 

Розрахунки показують, що використання па-
ралельних обчислень значно скорочує час опти-
мізації. Збільшення кількості ядер з 1 до 64 ско-
рочує час виконання більш ніж у 15 разів, з 1,8 с 
до 0,117 с. При цьому, із зростанням кількості 
ядер, приріст швидкості стає менш помітним че-
рез частку непаралельної частини алгоритму 
(рис. 3). 

Рис. 3. Залежність часу виконання від кількості ядер 
Графік показують, що зі збільшенням кілько-

сті ядер процесора час виконання стрімко змен-
шується спочатку, але потім зменшення сповіль-
нюється, що і є ключовим наслідком закону 
Амдала.  

Висновки 
У цій статті запропоновано метод оптимізації 

базової вейвлет-функції за критерієм мінімізації 
помилки апроксимації для виділення адаптивних 
вейвлет-ознак розпізнавання мовних сигналів із 
використанням генетичного алгоритму та методу 
опорних векторів. Розроблений метод аналізу 
складається з таких етапів: 1) побудова адаптив-
ної базової вейвлет-функції для досліджуваного 
класу мовних сигналів із використанням генети-
чного алгоритму; 2) проведення вейвлет-аналізу 
конкретного мовного сигналу, з використанням 
адаптивної базової вейвлет-функції. Показано, 
що використання базових вейвлет-функцій, зге-
нерованих на основі представленого методу, для 
побудови адаптивних вейвлет-ознак розпізна-
вання мови дає змогу отримати стійке підвищен-
ня точності класифікації. Зокрема, в порівнянні з 
МЧКК поліпшення точності становить від 4,1 до 
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8,3 % для різних фонем мови. Показано, що зге-
нерована адаптивна вейвлет-функція зберігає 
інформацію про динамічні процеси в заданому 
мовному сигналі, і, як наслідок, у 1,5 рази скоро-
чується розмірність вейвлет-ознак розпізнавання 
мови без втрати точності класифікації. 

Таким чином, резюмуючи отримані результа-
ти чисельних експериментів, можна зробити ви-
сновок, що використання запропонованого мето-
ду дає змогу досягти кращих характеристик кла-
сифікації фонем мови, ніж використання класич-
ного аналізу на основі МЧКК у 1.4 рази. 
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Лавриненко О. Ю. 
МЕТОД ОПТИМІЗАЦІЇ БАЗОВОЇ ВЕЙВЛЕТ-ФУНКЦІЇ ЗА КРИТЕРІЄМ МІНІМІЗАЦІЇ 
ПОМИЛКИ АПРОКСИМАЦІЇ МОВНИХ СИГНАЛІВ 

В роботі представлено розроблений метод виділення адаптивних вейвлет-ознак розпізнавання мовних сиг-
налів на основі оптимізації базової вейвлет-функції за критерієм мінімізації помилки апроксимації. Для побудо-
ви базової вейвлет-функції було запропоновано використовувати генетичний алгоритм, у якому в якості цільо-
вої функції виступає точність класифікації мовних сигналів методом опорних векторів. Головною перевагою 
побудованої адаптивної вейвлет-функції за допомогою запропонованого методу є той факт, що вона враховує 
динаміку мовного сигналу впродовж всього часу, оскільки на кожному масштабі будується вейвлет-функція, 
яка залежить від усього сигналу та містить у собі інформацію про всі його зміни, що безпосередньо впливає 
на покращення роздільної здатності вейвлет-ознак розпізнавання мови. Аналіз мовних сигналів запропонованим 
методом буде складатися із наступних кроків: 1) визначення метакласу мовного сигналу; 2) вибір оптимальної 
пари «адаптивна вейвлет-функція - класифікатор»; 3) вейвлет-аналіз мовного сигналу з використанням побу-
дованої адаптивної вейвлет-функції; 4) підсумкова класифікація адаптивних вейвлет-ознак розпізнавання мов-
них сигналів. Показано, що використання базових вейвлет-функцій, згенерованих на основі представленого ме-
тоду для виділення адаптивних вейвлет-ознак розпізнавання мовних сигналів дає змогу отримати стійке під-
вищення точності класифікації. Зокрема, в порівнянні з мел-частотними кепстральними коефіцієнтами пок-
ращення точності становить від 4.1 до 8.3 % для різних фонем української мови. Показано, що згенерована 
адаптивна вейвлет-функція має властивість збереження інформації про динамічні процеси в мовному сигналі, 
і, як наслідок, у 1.5 рази скорочується розмірність адаптивних вейвлет-ознак розпізнавання без втрати точ-
ності класифікації. Показано, що використання запропонованого методу дає змогу досягти кращих характе-
ристик класифікації фонем мови, ніж з використанням класичного аналізу на основі мел-частотних кепстра-
льних коефіцієнтів у 1.4 рази. 

Ключові слова: мовні сигнали; адаптивні вейвлет-ознаки розпізнавання мови; вейвлет-перетворення; оптимі-
зація вейвлет-функції; мінімізація помилки апроксимації; метод опорних векторів; генетичний алгоритм. 

Lavrynenko O. 
A METHOD FOR OPTIMIZING THE BASIC WAVELET FUNCTION BY THE CRITERION 
OF MINIMIZING THE ERROR OF APPROXIMATION OF SPEECH SIGNALS 

The paper presents a developed method for selecting adaptive wavelet features for speech signal recognition based 
on optimizing the base wavelet function by the criterion of minimizing the approximation error. To build the base wavelet 
function, it was proposed to use a genetic algorithm, in which the accuracy of speech signal classification by the support 
vector method is the objective function. The main advantage of the constructed adaptive wavelet function using the pro-
posed method is the fact that it takes into account the dynamics of the speech signal throughout time, since a wavelet 
function is built at each scale that depends on the entire signal and contains information about all its changes, which 
directly affects the improvement of the resolution of wavelet features of speech recognition. The analysis of speech sig-
nals by the proposed method will consist of the following steps: 1) determination of the speech signal metaclass; 2) selec-
tion of the optimal pair “adaptive wavelet function - classifier”; 3) wavelet analysis of the speech signal using the con-
structed adaptive wavelet function; 4) final classification of adaptive wavelet features for speech signal recognition. It is 
shown that the use of the basic wavelet functions generated on the basis of the presented method for the selection of 
adaptive wavelet features for speech signal recognition allows to obtain a steady increase in classification accuracy. In 
particular, in comparison with the mel-frequency capstral coefficients, the accuracy improvement ranges from 4.1 to 8.3 
% for different phonemes of the Ukrainian language. It has been shown that the convolved adaptive wavelet function has 
the property of preserving information about dynamic processes in the speech signal, and, as a result, the dimensionality 
of adaptive wavelet recognition features is reduced by 1.5 times without loss of classification accuracy. It is shown that 
the use of the proposed method allows achieving better speech phoneme classification characteristics than using the 
classical analysis based on mel-frequency cepstral coefficients by a factor of 1.4. 

Keywords: speech signals; adaptive wavelet features for speech recognition; wavelet transform; wavelet function op-
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