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基于犛犉犔犃优化犅犘神经网络的语音信号分类

叶红卫，戴光智
（１．河源职业技术学院 电子与信息工程学院，广东 河源　５１７０００；

２．深圳职业技术学院 计算机工程学院，广东 深圳　５１８０５５）

摘要：ＢＰ神经网络是一种多层前馈网络，数据经过网络的输入层、隐含层逐层处理后，由输出层进行输出，通过和期望输出的对

比进行反向传播，调整网络参数使输出不断逼近期望输出；在使用ＢＰ神经网络对语音特征信号进行分类的过程中，会出现ＢＰ神经网

络易陷入局部最优解、学习收敛速度慢的问题；针对此问题提出一种基于ＳＦＬＡ优化ＢＰ神经网络权值和阀值的方法，引入ＳＦＬＡ算法

优化网络权值和阀值，利用ＳＦＬＡ优化后的ＢＰ网络模型进行语音特征信号分类；仿真结果表明，经ＳＦＬＡ优化后的ＢＰ神经网络与未

优化的神经网络相比，不仅训练速度快，而且误差小，语音特征信号分类的正确率平均提高１．３１％。

关键词：ＢＰ神经网络；ＳＦＬＡ；优化；分类
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０　引言

ＢＰ神经网络在工程领域有着广泛的应用，ＢＰ神经网络也

存在自身的缺点，在训练网络时学习收敛速度慢。同时，易陷

入局部的最优解而非全局最优解。为了改进ＢＰ神经网络的缺

点，提出了许多优化ＢＰ网络的方法，利用遗传算法优化
［１］、

基于粒子群算法优化［２］、利用萤火虫算法优化［３］、克隆选择粒

子群优化［４］。混合蛙跳算法 （ＳＦＬＡ）广泛应用在优化问题的

求解，ＳＦＬＡ算法结合了元算法和粒子群优化算法的优点
［５］，

ＳＦＬＡ具有参数少，运算速度快、寻优能力强的特点，对ＢＰ

神经网络的各层之间的初始权值与阀值，采用ＳＦＬＡ算法进行

优化。利用得到的最优值去训练网络，应用于语音特征信号

分类。

１　混合蛙跳算法

１１　算法简介

ＳＦＬＡ是以群体协同合作搜索的模因算法为基础，通过启

发式算法搜寻全局最优解。基于模因之间或内部可进行经验、

知识和信息的共享和交流［６］。在ＳＦＬＡ中，种群由许多蛙构

成，每只蛙表示待解决问题的解向量。种群被划分成多个子

群，由一定数量的蛙组成一个子群，称为一个模因 （ｍｅｍｅ

ｐｌｅｘ）。蛙群由不同的模因构成，每个模因中的蛙都有自己的

信息，同时受到同一模因中蛙的影响，彼此之间进行信息交

流。通过 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法来进化发展。经过一定次数的交流和跳

跃后，不同的交流信息在所有模因组中进行传播。然后根据给

定的优化条件，继续进行局部迭代搜索和跳跃，直到达到迭代

次数或满足优化目标。

ＳＦＬＡ的流程如图１所示。首先，随机生产初始蛙群，对

于一个 Ｓ维解的优化问题，每个蛙表示为 犡犻 ＝ （狓犻１，狓犻２，

…狓犻犛），根据自由度对蛙群进行降序排序，然后，整个蛙群划

分为犿个模因组，每个模因组分配狀只蛙。例如犿＝３，则分

配原则为：第１只蛙划分到模因组１，第２只蛙划分到模因组

２，第３只蛙划分到模因组３，第４只蛙划分到模因组１，第犿

只蛙划分到模因组犿，第犿＋１只蛙划分到模因组１，以此类

推［７８］。在模因组中进行设定次数的局部搜索，在每一个模因

组中具有最好适应度的蛙和最差适应度的蛙分别记为 犡犫 和

犡ω，具有全局最优适应度的蛙记为犡犵。在每一轮的循环中，对

具有最差适应度的蛙进行演化运算，对其位置按式 （１）和式

（２）进行更新。

（犇犻）＝狉犪狀犱（）·（犡犫－犡狑） （１）
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犡２ω ＝犡
１
ω＋犇犻　（－犇ｍａｘ ≤犇犻≤犇ｍａｘ） （２）

　　其中为 ［０，１］的随机数，为蛙的目前所处的位置，为更

新后的位置，为更新的最大步长，在此演化过程中，用得到的

更好的蛙去替代最差的蛙，否则，若更新后没有得到更好的

蛙，则随机产生一只蛙替代犡ω ，在模因组中重新进行迭代，

达到局部搜索迭代次数为止。接着对全部模因组中的蛙重新混

杂，并按适应度进行排序。更新种群最蛙的位置，然后重新划

分蛙群，进行局部深度搜索，次数达到全局循环次数或满足终

止的优化目标［９］。

图１　ＳＦＬＡ算法流程

１２　算法实现

ＳＦＬＡ算法搜寻最优解通过启发式算法，实现ＳＦＬＡ算法

首先初始化蛙群的各个参数。蛙群模因组个数为ｍ，每个模因

组中蛙的个数为ｎ，种群中蛙的个数Ｆ＝ｍｎ；每只蛙包含解

空间维数为Ｓ。全局迭代最大次数ＬｏｏｐＭａｘ，局部迭代最大次

数 （每个模因组的最大迭代次数）Ｎｍａｘ，初始种群范围上下

限分别为Ｐｍａｘ、Ｐｍｉｎ。模因组内青蛙位置的最大变化步长为

Ｓｍａｘ，适应度ｆｉｔｎｅｓｓ的计算由自定义的ｆｕｎ函数决定。全局

最优蛙为Ｆｒｏｇ＿ＧｌｏｂａｌＢｅｓｔ，局部最优蛙为Ｆｒｏｇ＿ＬｏｃａｌＢｅｓｔ，

局部最差蛙为Ｆｒｏｇ＿ｌｏｃａｌＷｏｒｓｅ，ＳＦＬＡ算法 ＭＡＴＬＡＢ实现

的伪代码如下：

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：ｍ，ｎ，Ｆ，Ｓ，ＬｏｏｐＭａｘ，……

ＦｏｒＬｏｏｐＮｕｍ＝１：ＬｏｏｐＭａｘ

Ｃｏｍｐｕｔｅｆｉｔｎｅｓｓ

Ｆｏｒｉｍ＝１：ｍ

Ｆｏｒｉ＝１：Ｎｍａｘ

ＤｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅＦｒｏｇ＿ＬｏｃａｌＢｅｓｔａｎｄＦｒｏｇ＿ｌｏｃａｌＷｏｒｓｅ

ＩｍｐｒｏｖｅｔｈｅＦｒｏｇ＿ｌｏｃａｌＷｏｒｓｅｕｓｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎｓ（１）ｏｒ（２）

Ｅｎｄ

Ｅｎｄ

Ｓｈｕｆｆｌｅｔｈｅｅｖｏｌｖｅｄｍｅｍｅｐｌｅｘｅｓ

Ｓｏｒｔ（ｆｉｔｎｅｓｓ）

ＳａｖｅｔｈｅＦｒｏｇ＿ＧｌｏｂａｌＢｅｓｔ

Ｃｈｅｃｋｉｆｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ＝ｔｒｕｅ

Ｅｎｄ

２　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络是一种多层前馈网络，ＢＰ神经网络结构如图

２所示，由输入层、隐含层、输出层组成。网络的节点数包含

了ｉ个输入节点，ｊ个隐含节点和ｋ个输出节点，所有的输入

节点通过权值ω犼犻 和隐含节点相连，隐含节点通过权值ω犽犼 相

连。通过有监督的训练，参数的调整在ＢＰ网络中分为两个阶

段，第一阶段，在ＢＰ网络中通过输出层得到输入层的预测

值，通过预测值和实际值的比较，调整各层之间的连接权值和

参数，得到新的参数值。同时，进行不断的更新学习，若满足

设定的训练目标，则停止网络的参数调整［１０］。

图２　ＢＰ网络结构

ＢＰ神经网络训练的具体步骤如下：

步骤１：ＢＰ网络初始化，确定ＢＰ神经网络层次结构，输

入层节点个数狀，隐含层节点个数狆，输出层节点个数狇。初

始化网络输入层和隐含层、隐含层和输出层神经元之间的连接

权值ω犻犼 和ω犼犽 ，隐含层和输出层的阀值分别为犺和狊。同时，

确定神经元的激励函数和学习速率。

步骤２：计算隐含层输出，隐含层输出犎犼 。

犎犼 ＝犳 ∑
狀

犻＝１

ω犻犼狓犻－犺（ ）犼 犼＝１，２，…，狆

其中，狆为隐含层节点个数，犳为隐含层的激励函数，狓为

输入向量。

步骤３：计算输出层输出。犗犽 ＝∑
狆

犼

犎犼ω犼犽－狊犽，犽＝１，２，…，狇

步骤４：计算预测误差。犲犽 ＝犜犓 －犗犽 犽＝１，２，…，狇

犜犓 为期望输出向量。

步骤５：更新权值。ω犻犼 ＝ω犻犼＋η犎犼（１－犎犼）狓（犻）∑
狆

犽＝１

ω犼犽犲犽

ω犼犽 ＝ω犼犽 ＋η犎犼犲犽

步骤６：更新阀值。犺犼 ＝犺犼＋η犎犼（１－犎犼）狓（犻）∑
狆

犽＝１

ω犼犽犲犽

狊犽 ＝狊犽＋犲犽 犽＝１，２，…狇

步骤７：训练次数和设定的次数进行比较，若没有达到。

返回步骤２。若达到，则ＢＰ神经网络训练结束。

３　实验仿真

３１　数据处理

语音特征信号分类过程为：对获取到语音信号进行预处理

后，采用合适的算法把语音特征信号从中提取出来。该语音特

征信号可看成语音的一个模式，再通过对已有参考模式的比
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对。获得最佳匹配的参考模式，从而得到该语音的分类结果。

本实验选用了古筝、民歌、摇滚和流行四类不同音乐，每段音

乐采用倒谱系数法提取５００组２４维语音特征信号
［１１］，部分语

音特征数据如表１所示。

表１　部分语音特征数据

类

别
特征１ 特征２ 特征３ …… 特征２４

１ －１４．８２７１３１７１－３．００１０８５５０９ １．５２０９０７７８５ …… ０．２１３９７６７４３

１ －１６．２２８８６１２４－２．８０１８７４３３７ －０．４１０８１５７ …… ０．３２０７０７７６１

１ －１５．１２４２８３８ －２．５９８７１２６４ －０．３５９９６５６７４…… ０．５９６００２４７１

１ －１５．７０３１４２４６－２．５３００５６６２１ ０．２５５００３２５４ …… ０．４９１４８７２１５

２ －７．１２４６７５０２８－３．２９１２２１２９６－１．９８９４８５５１５……－０．１９０３２４０６３

２ －７．４９１１６８２６８－３．８７６５５９７４７－６．２８４４６０９０２……－０．１６４０３５００９

２ －７．００８０７３２５３－３．０４６７８１１４７－４．２４８０５４９５８…… ０．１９３８３６５２１

２ －６．４７０５２００７４－２．９３５９８０９４６－３．１３５１７１３７４…… ０．１１４８５１４３４

３ －１４．５４８６１６３６－２．５４６１５３６９９－１．３６４８４７３２８……－０．０７４５５５４２３

３ －１５．０５６６４２１１－１．８４２８７５０４７ －１．１２６７４２５５ …… －０．２０２９６２３２

３ －１５．００８７２３７８－０．７５６１８８３９６ １．３３４２２３７１７ …… －０．３３６２６３６２

３ －１２．４９０１３９１３－３．７１８２９８９９２－２．６１５０７４１０６…… ０．２２８８９５７９

４ －１．２１７０１７４８２ １．０８０６０６６０６ １．８４１８７２３７５ …… ０．６５３２７６５８３

４ －３．３８８７０６７３２ ３．０３６５５４２１９ ０．３５５６５９０９７ …… ０．５４７５２３１６７

４ －６．１５６７２１４１ １．６０８５０２４５９ ０．８６８３０４６１７ …… ０．３２７４５４１９３

４ －７．５２７６７３１５３ ０．９９４３５９７３２ ４．０９４９２７５２５ …… ０．２４８９７２３４５

在训练ＢＰ神经网络之前，为了减少数据对网络预测误差

的影响，将各维的数据进行数据归一化处理，将各维数据转换

到在 ［０，１］的数。归一化样本数据计算由式 （３）确定，犡狀

为归一化后的数据，狓ｍｉｎ为语音类别序列最小值，狓ｍａｘ为语音类

别序列最大值。

犡狀 ＝
狓狀－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

（３）

３２　算法流程

实验流程如图３所示，首先确定网络结构、网络输入参数

和各层的节点数，然后初始化网络的各层之间的连接权值和阀

值。通过ＳＦＬＡ进行优化，获得优化后网络进行预测。

网络的预测精度与网络隐含层节点数的选取有关，节点数

过大，训练时间久，易出现过拟合；节点数过小，训练时间

短，但网络训练过早结束，精度较低。最佳网络隐含层节点数

犽由式 （４）确定。其中，犿为网络输入层节点数，狀为网络输

出层节点数，犾为０～１０的常数。取最佳网络隐含层节点数犽

＝９。

犽＜ 犿＋槡 狀＋犾 （４）

　　使用２４－９－４的ＢＰ神经网络结构，２４个输入层节点，９

个隐含层节点，４个输出层节点。网络训练次数为２０，网络训

练误差值为０．０００１，网络学习速率为０．１。共有２０００组样本

语音数据，前１５００组数据为训练数据，后５００组为测试数

据。蛙群的适应度犉由如式 （５）确定。

犉＝
１

∑
狇

犻＝１

狔犻－狅犻

（５）

　　其中，狇为ＢＰ网络输出层的输出节点，狔犻为第犻个测试数

据，狅犻为ＢＰ网络的第犻个预测数据。适应度犉越高，得到的

ＢＰ网络参数越优。

图３　ＳＦＬＡ优化ＢＰ网络流程图

３３　实验结果与分析

实验硬件环境：ＣＰＵＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ （ＴＭ）ｉ５－６５００

３．２０ＧＨｚ，内存：１６ＧＢ，软件环境：Ｗｉｎ７ｘ６４操作系统，算

法实现软件采用 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１２ｂ。ＳＦＬＡ算法的初始参数：

犿＝５，狀＝５，犔狅狅狆Ｍａｘ＝５，犖ｍａｘ＝１０，犛ｍａｘ＝０．０１。通过对算

法的编程和 ＭＡＴＬＡＢ的仿真计算，得到了实验的仿真结果。

ＢＰ神经网络训练的均方误差如图４所示，ＳＦＬＡ优化后的ＢＰ

神经网络均方误差如图５所示。未优化的网络在第１４次训练

时均方误差达到最小值０．０４９４７８。优化后的网络在第１２次训

练时均方误差达到最小值０．０３３４８４，误差比未优化的网络优。

通过实验的数据分析与对比，ＳＦＬＡ－ＢＰ在训练次数和均方误

差，都比未优化的ＢＰ神经网络更优。

图４　ＢＰ神经网络训练均方误差

为了测试优化后网络的稳定性，对样本数据进行混杂处

理，进行１００次的优化循环测试。最终的分类误差如图６所

示，语音类别分类正确率如表２所示。第一类语音的分类正确

率提高０．９９％，第二类几乎相同，第三类正确率提高２．３５％，

第四类正确率提高１．９４％，语音特征信号分类的正确率平均

提高１．３１％。实验验结果表明，优化后的ＢＰ神经网络在语音

（下转第２３１页）


