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基于HMM 与遗传神经网络的改进语音识别系统① 
吴延占 

(西安工程大学 电子信息学院, 西安 710048) 

摘 要: 为了解决语音信号中帧与帧之间的重叠, 提高语音信号的自适应能力, 本文提出基于隐马尔可夫(HMM)

与遗传算法神经网络改进的语音识别系统. 该改进方法主要利用小波神经网络对 Mel 频率倒谱系数(MFCC)进行

训练, 然后利用 HMM 对语音信号进行时序建模, 计算出语音对 HMM 的输出概率的评分, 结果作为遗传神经网

络的输入, 即得语音的分类识别信息. 实验结果表明, 改进的语音识别系统比单纯的 HMM 有更好的噪声鲁棒性, 

提高了语音识别系统的性能.  
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Abstract: In order to solve the overlap between frames and improve the self-adaptability of the speech signal, an 

improved speech recognition system based on hidden Markov model (HMM) and genetic algorithm neural network is 

proposed in this paper. The major improvement is the adoption of wavelet neural networks in the training of Mel frequency 

cepstral coefficients (MFCC). And by using HMM models time series of speech signal, the speech’s score on the output 

probability of HMM is calculated. The results will be used as the input of genetic neural network, the information of the 

speech recognition and classification can then be obtained. The experimental results show that, the improved system has 

better noise robustness than the pure HMM and the performance of the speech recognition system is also improved 
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随着语音识别技术的发展, 人们对语音识别的技

术要求越来越高 , 隐形马可夫模型 (HiddenMarkov 

Model, 简称 HMM),在语音识别中已经广泛得到应用. 

但是, 其自适应能力差, 抗噪性也不是十分理想, 仅

靠单一的 HMM 进行语音识别存在诸多困难[1,2]. 而现

在广泛应用的人工神经网络(ArtificalNeuralNet-work,

简称 ANN)[3,4], 在自适应、抗噪性方面具有良好的特

性, 克服了 HMM 中存在的不足.  

反向传播神经网络(BP)虽然已经是神经网络中前

向神经网络的核心部分, 并且得到了广泛的应用 [5]. 

然而, BP 神经网络也存在诸多缺点, 比如学习收敛速

度太慢, 使其只能解决小规模的问题, 也不能保证收

敛到全局 小点, 使得训练结果达不到全局 优性.  

 

① 收稿时间:2015-04-11;收到修改稿时间:2015-05-15 

 

 

遗传算法优化后的反向传播神经网络(GA-BP)[6-9]的混

合模型语音识别方法, 有效地保证训练结果的全局

优性, 在语音识别的速度方面也有大幅度的提高, 但

在噪声环境下, 遗传算法优化后的反响传播神经网络

噪声鲁棒性并不是十分理想, 因此也对语音识别系统

的性能带来了影响[10].  

本文运用小波神经网络结构简单、收敛速度快的

优点, 对 MFCC 系数进行训练, 从而得到新的 MFCC

系数, 再进行特征提取后作为遗传算法优化后的输入. 

然后利用优化后的遗传神经网络获得语音的分类识别

信息进行语音识别. 实验结果表明, 基于 HMM 与遗

传神经网络改进的语音识别系统进一步提高了语音识

别系统的自适应性和噪声鲁棒性.  
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1 隐马尔可夫模型语音识别原理 
隐马尔可夫模型是一种利用相关参数来表示, 并

用于描述随机过程中统计特性的概率模型[11]. 它的本

质是一种基于统计分布一致性的聚类分析, 每个隐含

的状态就是一个聚类, 对 HMM 进行训练的过程就是

寻找每个聚类之间的相关联的过程. 它由两部分组成: 

一个是隐含的马尔可夫链, 即为隐含层; 另一个是实

际的观测量, 即为观测层. HMM 基于参数统计理论, 

利用概率密度函数计算出语音参数对模型的输出概率, 

找到 佳状态序列以后, 用 大后验概率为准则进行

识别. 语音参数和隐马尔可夫模型关系如下图图 1 所

示.  

    a11     a22      a33       a44 
a12       a23      a34 

 

  

  

      O1O2O3O4      ................    ................                       OT  

图 1  HMM 和语音参数的关系 

   

对于整个 HMM 模型, 利用 B}A,{ ，  来描述, 

其中:  

 表 示 初 始 状 态 概 率 密 度 , 

)...}{ N21  ，，，（ , 其中 NiSq i  1),(P 1 .  

A 表 示 状 态 转 移 矩 阵 , }{A ija , 其 中

NjiSqSqP itjtij   ,1),|(a 1 ,  

① B 表 示 观 测 层 的 概 率 分 布 矩 阵 , 

)|()(},,...,2,1t)({B jtkttjtj SqvoPobTob  ， , 其 中 

MkN  1,j1 , to 是在时间 t 的观测符号.  

② S表示隐含状态, )...,( 21 NsssS ， 为 HMM 的状

态集, N 表示隐含状态数, 模型在时刻 t 的状态用 tq

表示( TtSqt  1, ), 其中 T 表示观测序列的长度.  

如下图图 2 是 HMM 语音识别系统框图, 此算法

框图模型是基于先训练后识别的基本模式进行的.  

 语音                                                                                                        

 输入                                   

 
 

 

图 2  隐马尔可夫模型语音识别系统流程图 

2 基于遗传算法的神经网络优化算法 
BP神经网络是人工神经网络中应用 为广泛的算

法, 但在广泛运用的同时, 也逐渐出现一些不足之处, 

比如收敛速度慢、不能保证收敛到全局 小点等等. 

另外, 网络结构, 初始连接权值与阈值的选取对网络

训练带来的影响也非常大, 但是又无法准确获得. 针

对这些特点可以采用遗传算法对神经网络进行优化.  

2.1 传统遗传算法 

传统遗传算法实现步骤如下:  

1）随机产生一定数量的初始个体, 这些随机产生

的初始个体总体数目组成一个种群.  

2)用评价函数来评价每个个体的优劣, 每个个体

的适应程度(称为适应度)作为遗传操作的依据.  

3)从现有的种群中选取一定的个体作为新一代的

个体, 个体适应程度越高, 被选择的机会越大.  

4)对于新生成的种群进行交叉、交异操作.  

2.2 用遗传算法优化神经网络权值的学习过程 

遗传算法(Genetic Algorithm,GA)是模拟著名天文

学家达尔文的遗传选择和生物进化的计算模型, 具有

很强的宏观搜索能力和良好的全局优化性能[12,13]. 因

此采取遗传算法与 BP 神经网路相结合, 训练时先用

遗传算法对神经网络的权值进行寻找, 将搜索范围缩

小后, 再利用 BP 网络来进行精确求解, 可以达到全局

寻找和快速高效的目的, 并且避免局部 小问题.  

遗传算法优化神经网络权值的学习过程, 我们以3

层 BP 神经网络为例, 实现步骤如下:  

1)初始化种群 p .  

2)计算每一个个体的评价函数, 并将其排序, 可

以按照下式概率值选择网络个体:  
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i
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f

1
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式中, if 为个体 i 的适配值, 可以用误差平方和 E 来衡

量, 其计算公式分别为:  
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式中 i 表示个体数, 。ni ,...2,1  o 表示输出层节点数, 

qo ,...,2,1 . k 表示学习样本数, mk ,...,2,1 . yo 表示

实际网络输出, d 表示期望输出.  

3)以交叉概率 cP 对个体 iG 和 1G i 交叉操作, 产生

新个体,没有交叉操作的个体直接进行复制.  
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4)利用变异概率 mP 变化产生 jG 的新个体 '
jG .  

5)把 4)得到新个体插入到种群 P 里面, 并通过计

算得到新个体的评价函数.  

6)判断算法是否结束. 若符合性能指标 a , 则循

环结束, 否则转入 3)进入下一轮运算.  

算法结束后, 由群体中 优个体解码即可得到优化后

的网络连接权值系数. 

  算法结束后, 由群体中 优个体解码即可得到优

化后的网络连接权值系数.  

   

3 基于HMM与遗传神经网络改进的语音识

别系统设计 
  现有的语音识别系统只能处理平稳信号, 而人说

话的语言频率不一样使得语音信号是一个准稳态信号, 

这时就要把语音划分成若干帧以达到信号稳定的要求. 

但这存在的不足之处就是并没有考虑到语音信号的动

态特性, 根据神经网络在非线性映射方面有比较好的

效果, 同时神经网络也具有小波多分辨分析的性能, 

从而可以从样本中提取出来新的特征信息.  

  本文采用基于 HMM 与遗传神经网络改进的语音

识别系统, 对输入语音信号进行预处理后, 利用小波

神经网络训练 MFCC 系数, 然后根据 HMM 参数库进

行 Viterbi 译码, 归一化处理以后作为优化后遗传神经

网络的输入, 即将 HMM 中全部状态累计概率作为优

化后的遗传神经网络特征输入, 再根据神经网络的非

线性映射能力对语音信号识别出所需要的结果. 改进

后的语音识别系统流程图如图 3 所示.  

  基于 HMM 与遗传神经网络改进的语音识别系统

算法实现:  

  1) 预处理. 包括预加重、分帧(把语音信号处理成

可看作稳态的信号)、加窗函数, 预加重的滤波器设为:   

        
1

(


 azzH -1）              (4)     

  2)小波神经网络训练 MFCC 系数. MFCC 和线性

频率的对应关系如下 

        )7001lg(2595 fmel F            (5) 

式中, melF 是以美尔为单位的感知频率; f 是以 Hz 为

单位的实际频率. 利用 MFCC 比较符合人耳听觉特性

的基础, 用小波神经网络对 MFCC 进行训练, 从而获

得新的 MFCC 系数作为特征提取的输入.   

    3)快速傅里叶变换与谱线能量的计算. 对每个滤

波器取对数以后得到 MFCC 频率系数作为小波神经网

络的输入 , 再通过小波神经网络的训练得到新的

MFCC 系数. 后进行特征参数提取.  

  4)利用训练好的 HMM 参数库作为 Viterbi 译码的

输入, 利用 Viterbi 算法得到相应语音信号的 Viterbi 评

分, 在进行归一化处理.  

5)由(4)得到的 Viterbi 评分, 利用优化后的遗传神

经网络对其进行非线性, 获得分类的识别结果, 即通

过上述识别过程共同识别作用, 终得到语音识别结

果.  

 

 

   

语音 

输入 

 

 

 

 

 

 

 

图 3  改进后的语音识别系统原理图 

 

4 仿真实验及结果分析 
  实验语音文件从十个人中采集, 一个文件有中文

数字 1-9组成. 每个人录了四次, 其中三个用于培训和

一个用于测试. 记录格式的采样频率8 kHz, 单通道16 

位采样点, 采取的帧长为 256 点. 记录后, 点检测去除

无声段, 其次是预加重. 然后, 语音段划分为 20 个帧, 

从每一帧中提取的特征参数. 一个帧有 10 个特征. 因

此, 每一个数字都会有 200 特点.  

  实验训练集采取 100 个不同人员的净语音样本; 

在不同的信噪比下取 50 个不同人员的语音信息; 在不

同的环境下, 采用的语音数据的信噪比分别为 40、35、

30、25、20、15、5 和 0dB. 实验时, 为了验证改进的

语音识别系统的有效性, 在 Matlab7.0 上分别对 HMM, 

HMM 与优化后的遗传神经网络和本文改进后的混合

语音识别模型算法做对比. 实验分为两次实验过程, 

第一次在加性高斯噪声下; 第二次在学校餐厅学生就

餐时人声为噪声背景. 实验分别得出语音在加性高斯

噪声下识别率如表1和图4; 在学校餐厅时实验结果如
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表 2 和图 5 所示.  

表 1  数字识别率的比较(单位: %) 

识别语音(信噪比 dB)       40 35 30 25 20 15 5  0 

HMM                     95 90 83 69 50 34 19 13 

HMM 与优化神经网络      96 93 89 88 82 74 75 65 

混合语音识别模型          96 95 90 89 88 82 75 65 
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图 4  加性高斯噪声下语音识别性能比较 

 

表 2  数字识别率的比较(单位: %) 

识别语音(信噪比 dB)     40  35  30  25  20  15  5   0

HMM                 96  92  88  79  50  34  23  16

HMM 与优化神经网络  98  94  92  84  79  74  61  49

混合语音识别模型     98  95  93  90  88  82  75  65
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图 5  学校餐厅噪声下语音识别性能比较 

 

  由表 1 和表 2 中的实验数据可以看出, 改进以后

的混合算法相比单一的 HMM 和优化的遗传神经网络

相比具有更好的识别效果, 尤其对那些容易混淆的词

语识别率也有所提高. 对于识别系统的信噪鲁棒性方

面也有了明显的改变, 提高了语音识别系统的自适应

能力. 神经网络的收敛速度是衡量语音识别的一个重

要标准, 因此遗传神经优化算法与 BP 算法收敛速度

作了如图 6、图 7 的比较, 实验结果表明, 优化算法收

敛速度得到明显改善.  

 
图 6  传统 BP 算法收敛速度 

 
图 7  遗传网络优化算法收敛速度 

 

5 结论 
    本文提出了基于隐马尔可夫 HMM 与遗传算法的

神经网络改进的语音识别系统, 在隐马尔可夫模型与

遗传网络算法优化的基础上, 引入小波神经网络训练

MFCC 系数, 充分利用了隐马尔可夫模型强大的时间

建模能力与遗传算法优化后的收敛速度快、分类识别

能力强的优点. 小波神经网络训练出的 MFCC 新系数

应用到优化后的神经网络具有更高的识别率, 提高了

识别系统的自适应能力.  
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