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МЕТОД ПІДВИЩЕННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ РОЗПІЗНАВАННЯ МОВИ  

НА ОСНОВІ ГЕНЕТИЧНОЇ ОПТИМІЗАЦІЇ ВЕЙВЛЕТ-ФУНКЦІЇ 
 

Вступ 

У сучасних системах інтелектуальної обробки 
аудіоінформації одним із центральних завдань є 
ефективне виділення ознак, що забезпечують ви-
соку розрізнювальну здатність при класифікації 
мовних образів. Традиційні підходи, що базу-
ються на мель-частотних кепстральних коефіціє-
нтах (MFCC) та перетворенні Фур’є, демонстру-
ють стабільні результати у задачах розпізнавання 
мови, проте вони мають істотне обмеження –  
фіксовану частотно-часову роздільну здатність, 
що не завжди дозволяє адекватно описувати не-
стаціонарну структуру мовного сигналу [1]. 

Альтернативою є вейвлет-перетворення, яке 
завдяки властивості масштабованості дозволяє 
локалізувати незначні зміни сигналу як у часовій, 
так і у частотній областях. Проте використання 
стандартних сімейств вейвлетів (наприклад, До-
беші або Мейєра) часто не забезпечує значної пе-
реваги над MFCC, оскільки їхня форма не адапто-
вана до специфічних морфологічних особливостей 
конкретних фонем або емоційних станів диктора. 

Останнім часом для вирішення завдань розпі-
знавання все частіше застосовуються згорткові 
нейронні мережі (CNN) [2], де перший шар вико-
нує функцію фільтрації вхідного мовного сиг-
налу. Традиційно ваги цих фільтрів навчаються в 
процесі мінімізації загальної функції втрат ме-
режі. Однак така «чорна» оптимізація не гарантує, 
що виділені ознаки зберігатимуть фізичний зміст 
і математичні властивості вейвлет-базисів, необ-
хідні для аналізу нестаціонарних процесів. 

Таким чином, актуальність даного дослі-
дження обумовлена необхідністю розробки ме-
тоду синтезу оптимального адаптивного вейвлет-
ядра для згорткових шарів нейронних мереж для 
специфічних морфологічних особливостей конк-
ретних фонем або емоційних станів диктора. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій 

Сучасний стан предметної галузі розпізна-
вання мовних образів характеризується доміну-
ванням парадигми виділення ознак, заснованої на 

класичному спектральному аналізі [3]. Фундаме-
нтальним стандартом у цій сфері залишаються ал-
горитми обчислення MFCC, які спираються на 
модель слухового сприйняття людини. Однак, як 
показують критичні огляди останніх років, клю-
човим недоліком MFCC є використання фіксова-
ного базису перетворення Фур’є [4]. Цей матема-
тичний апарат апріорі передбачає стаціонарність 
сигналу на аналізованому інтервалі, що супере-
чить динамічній природі мовних сигналів. У ре-
зультаті спектрально-часове розрізнення залиша-
ється постійним, не дозволяючи системі адап- 
тивно реагувати на різкі переходи між фонетич-
ними одиницями та варіативність просодичних 
характеристик. 

Як альтернатива, що забезпечує ефективну об-
робку нестаціонарних процесів, у науковій літера-
турі активно розглядається апарат вейвлет-перет-
ворення. На відміну від перетворення Фур’є,  
вейвлет-аналіз реалізує стратегію багатомасштаб-
ного розширення [5], гарантуючи оптимальну ло-
калізацію мовних сигналів як у часовій, так і в ча-
стотній областях. Проте емпіричні дані свідчать 
про те, що використання канонічних ортогональ-
них і біортогональних базисів (таких як вейвлети 
Добеші, Мейєра або Сімлета) часто не забезпечує 
статистично значущого приросту точності розпі-
знавання у порівнянні з традиційними кепстраль-
ними методами. Це обумовлено тим, що морфо-
логія стандартних материнських вейвлетів [6] має 
жорстку аналітичну форму, яка не в повній мірі 
корелює з індивідуальною формантною структу-
рою мовного тракту конкретного диктора. 

У сучасних архітектурах глибокого навчання, 
зокрема в CNN, спостерігається тенденція до ви-
користання навчальних фронтенд-процесорів [7]. 
Однак у більшості існуючих реалізацій фільтри 
первинних шарів ініціалізуються випадковими 
вагами й оптимізуються виключно методом зво-
ротного поширення помилки. Такий підхід має 
виражені недоліки: по-перше, він ігнорує апріорні 
математичні знання про властивості частотно- 
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часової декомпозиції, що призводить до форму-
вання надлишкових і зашумлених карт ознак.  
По-друге, відсутність структурних обмежень на 
форму фільтра (таких як умова допустимості вей-
влета) значно збільшує простір пошуку та обчис-
лювальну складність навчання [8]. Таким чином, 
актуальним науково-практичним завданням є пе-
рехід від стохастичної ініціалізації ваг до цілесп-
рямованого синтезу оптимальних адаптивних 
вейвлет-ядер, геометрична форма яких функціо-
нально детермінована спектральними особливос-
тями оброблюваного мовного сигналу. 

Постановка задачі дослідження 

Математично сформулювати наукову про-
блему можна наступним чином. 

Нехай ( )s t  – досліджуваний мовний сигнал, 
тоді згортковий шар нейронної мережі [9] вико-
нує операцію: 

1

0
[ ] [ ] [ ]

K

k
y n w k s n k

−

=

= ⋅ −∑
, 

де [ ]w k  – ваги ядра згортки розмірності K , що 
навчаються. 

Проблема полягає в тому, що при стандарт-
ному навчанні ваги [ ]w k  можуть приймати дові-
льні значення [10], що не гарантують ефективне 
виділення інформативних ознак для акустично 
схожих фонем. Пропонується замінити стандар-
тне ядро згортки на адаптивне вейвлет-ядро, фо-
рма якого визначається базовою вейвлет-функ-
цією ( )tψ : 

,
1( )a b

t bt
aa
− ψ = ψ 

 
, 

оптимізованою під конкретний клас сигналів. 
Завдання полягає у знаходженні оптимального 

набору параметрів 1 2{ , , , }nP p p p= …


, що опису-
ють форму функції ( )tψ . Критерієм оптимізації  
є мінімізація помилки апроксимації сигналу в зада-
ній смузі масштабів [11]. 

Припустимо, що в момент часу jt  значення 
вейвлет-коефіцієнтів у смузі масштабів min max[ , ]a a  
повинні відповідати функції Гаусса [12] для забез-
печення найкращої сепарабельності класів: 

2
0

2
( )( ) exp

2
a aG a

 −
= − 

σ 
. 

Тоді цільова функція оптимізації ( )F P


 визна-
чається як величина, обернена до сумарної серед-
ньоквадратичної помилки (RMSE) [13] між реаль-
ними коефіцієнтами ( , )jC a t  та їх апроксимацією: 

1
2

1 1
( ) ( ( , , ) ( )) max

M N

i j i
j i

F P C a t P G a
−

= =

 
= − → 
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∑∑

 

. 

Розв’язання даної задачі дозволить інтегру-
вати в перший шар CNN [14] аналітично вивірене 
ядро, яке забезпечує високу розрізнювальну здат-
ність у перекриваючихся областях ознакового 
простору (для сонорних і шумових фонем мови). 

Виклад основного матеріалу 

Для вирішення поставленої проблеми пропо-
нується метод синтезу адаптивного вейвлет-ядра, 
заснований на параметричному представленні 
вейвлет-функції з використанням сплайнів [15] та 
подальшої оптимізації її форми за допомогою ге-
нетичного алгоритму [16]. На відміну від станда-
ртних шарів CNN, де ваги фільтрів незалежні,  
у запропонованому методі ваги фільтра першого 
шару жорстко детерміновані значеннями оптимі-
зованої вейвлет-функції. 

Для наочного представлення розробленого ме-
тоду нижче наведено опис структурної схеми 
(рис. 1), яка відображає послідовність операцій 
від введення вхідного мовного сигналу до форму-
вання оптимізованого ознакового простору в згорт-
ковій нейронній мережі. 

 
Рис. 1. Структурна схема методу підвищення  
ефективності розпізнавання мови на основі  

генетичної оптимізації вейвлет-функції 
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Представимо базову вейвлет-функцію ( )tψ  у 
вигляді сукупності вузлових точок, апроксимова-
них сплайном Акіми [17], який забезпечує відсут-
ність осциляцій на різких змінах мовного сигналу. 
Вектор параметрів P



 визначає значення функції 
в контрольних точках: 

1 2{ , , , }KP y y y= …


, 

де ky  – амплітудні значення вейвлета в дискретні 
моменти часу. 

В архітектурі CNN ваги першого згорткового 
шару convw  формуються шляхом дискретизації 

оптимізованої функції ( , )t Pψ


 з урахуванням мас-
штабу a  та зсуву b : 

1[ ] ,conv
k t bw k P

aa
∆ − = ψ 

 



, 

де t∆  – крок дискретизації. 
Оптимізація вектора параметрів P



 здійсню-
ється з використанням генетичного алгоритму 
[18]. Процес синтезу адаптивного вейвлет-ядра 
включає наступні етапи: 

1) На даному етапі формується початкова по-
пуляція 1 2{ , , , }MP P P= …X

  

, де M  – розмір попу-

ляції. Кожна хромосома mP


 являє собою вектор 
змінних параметрів, що визначають форму вей-
влета в K  контрольних точках: 

,1 ,2 ,[ , , , ]m m m m KP y y y= …


, , [ 1,1]m ky ∈ − . 

2) Для кожної хромосоми [19] будується непе-
рервна функція ( )m tψ  з використанням сплайну 
Акіми. Математично це кусково-задана функція, 
де на кожному інтервалі 1[ , ]k kt t +  вейвлет опису-
ється поліномом третього порядку: 

, , ,

2 3
, ,

( ) ( )

( ) ( .)
m k m k m k k

m k k m k k

t t t

t t t t

ψ = α +β − +

+γ − + δ −
 

Коефіцієнти { , , , }α β γ δ  обчислюються на основі 
локальних похідних, що мінімізує коливання. 

3) Обчислення фітнес-функції [20], де як кри-
терій ефективності використовується мінімізація 
середньоквадратичної помилки апроксимації ін-
формативних ділянок мовного сигналу (фонем): 

2

,
1

1( ) [ ] [ , ] min
N

j a b
i j

J P s i W i P
N =

 
= − ψ → 

 
∑ ∑

 

, 

де jW  – вейвлет-коефіцієнти. 
4) Для переходу до нового покоління викорис-

товуються такі оператори: 

4.1) елітарний відбір – 10 % найкращих хромо-
сом з найвищим значенням ( )J P



 переходять у на-
ступне покоління без змін [21]; 

4.2) кросовер – застосовується арифметичний 
кросовер для пари батьків aP



 та bP


: 

( ,1 )child a bP P P= η + −η
  

[0,1]η∈ , 
що дозволяє плавно змінювати форму вейвлет-
ядра, не порушуючи його топологію [22]; 

4.3) мутація – адаптивна мутація змінює один 
із параметрів ky  з урахуванням поточного номера 
покоління g: 

( , rand)new old
k ky y g= + ∆ . 

Функція ∆  зменшує розмах мутації в міру збі-
жності алгоритму, забезпечуючи точне «налаго-
дження» форми ядра на фінальних стадіях [23]. 

Синтезоване ядро інтегрується в перший шар 
CNN. У процесі навчання мережі оновлюються не 
самі ваги convw  безпосередньо, а уточнюються па-
раметри P



, що дозволяє зберігати аналітичну 
структуру вейвлета. 

Застосування сплайну Акіми [24] при форму-
ванні ядра дозволяє отримати функцію, що ви-
ключає ефект Рунге та забезпечує гладкість  
вейвлет-фільтра, критично важливу для виділен-
ня формант мови. 

Таким чином, на виході першого шару згорт-
кової нейронної мережі формується карта ознак 
Y , яка є результатом сканування вхідного мов-
ного сигналу ( )s t  синтезованим адаптивним вей-
влет-ядром optψ . Процес формування карти ознак 
у дискретному вигляді можна представити як опе-
рацію згортки: 

1

0
[ ] [ ] [ ]

K

opt
k

y n s n k w k b
−

=

 
= σ − ⋅ + 

 
∑ , 

де optw  – ваги фільтра, отримані шляхом дискре-
тизації оптимізованої вейвлет-функції, b  – пара-
метр зміщення, що навчається, а σ – нелінійна фу-
нкція активації. 

Особлива увага в методі приділяється інваріа-
нтності до адитивних шумів. Розглянемо вхідний 
сигнал ( )s t , спотворений адитивною завадою ( )n t
: 

( ) ( ) ( )s t s t n tΣ = + . 
При проходженні через стандартний згортко-

вий шар з випадковими вагами, шум ( )n t  прохо-
дить через фільтр практично не вибірково, що 
спотворює карту ознак. У запропонованому ме-
тоді вейвлет-ядро optψ  має властивість смугової 
фільтрації, форма якої (частотна характеристика) 
оптимізована під спектральний профіль мовного 
сигналу. 
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Оскільки optψ  синтезується за критерієм міні-
мізації RMSE апроксимації чистого мовного сиг-
налу, її спектр ˆ ( )optψ ω  концентрується в областях 
розташування формант мови, що дозволяє локалі-
зувати енергію. Генетичний алгоритм [25] підби-
рає такі коефіцієнти сплайну Акіми, щоб ядро 

optψ  мало кілька нульових моментів. Це дозволяє 
«обнуляти» в процесі згортки поліноміальні тре-
нди та низькочастотні шуми, що часто присутні в 
каналах зв’язку. Використання сплайну Акіми га-
рантує відсутність помилкових осциляцій у са-
мому ядрі (ефект Гіббса), які могли б підсилювати 
високочастотні компоненти шуму. 

Таким чином, карта ознак [ ]y n  являє собою 
«очищену» проекцію мовного сигналу на адапти-
вний базис. Це забезпечує високу робастність 
нейронної мережі навіть при зниженні відно-
шення сигнал/шум (SNR), де ключові ознаки мо-
вного сигналу (такі як переходи між фонемами та 
енергетичні сплески) зберігають свою структуру, 
що критично важливо для коректної роботи на-
ступних класифікуючих шарів CNN. 

Результати дослідження 
Для оцінки ефективності розробленого методу 

оптимізації адаптивного вейвлет-ядра було про-
ведено імітаційне моделювання в середовищі 
MATLAB. В якості тестових даних використову-
валися мовні сигнали (фонеми та фрази), записані 
з частотою дискретизації 16 кГц. Порівняння про-
водилося між стандартною архітектурою CNN  
з ініціалізацією фільтрів за замовчуванням 
(Glorot) та модифікованою CNN, перший шар якої 
містить синтезовані вейвлет-ядра. 

На рис. 2 показано результат роботи генетич-
ного алгоритму – порівняння форми стандартного 
вейвлета Мейєра та синтезованого адаптивного 
вейвлета, апроксимованого сплайном Акіми. 

 
Рис. 2. Порівняння базових вейвлет-функцій для CNN:  

1) вейвлет Мейєра (червона пунктирна лінія);  
2) адаптивне вейвлет-ядро (суцільна синя лінія) 

Як видно з рис. 2, адаптивне ядро має більш 
складну осциляторну структуру, яка підлаштову-
ється під енергетичні піки (форманти) мовного 
сигналу та дозволяє краще локалізувати переходи 
між дзвінкими та глухими приголосними. 

Однією з ключових залежностей є зміна зна-
чення помилки апроксимації від кількості поко-
лінь генетичного алгоритму (рис. 3). 

 
Рис. 3. Динаміка мінімізації цільової функції (RMSE) 

На рис. 3 представлена крива збіжності генетич-
ного алгоритму. Встановлено, що істотне знижен-
ня середньоквадратичної помилки (на 35–40 %) 
відбувається вже до 50-го покоління. 

Для перевірки робастності методу було прове-
дено моделювання залежності точності класифі-
кації мовних образів від рівня адитивного білого 
гауссового шуму (AWGN). Результати представ-
лені на рис. 4. 

 
Рис. 4. Залежність точності розпізнавання від рівня 

шуму (SNR): 1) стандартна CNN (Glorot init) (червона 
суцільна лінія); 2) CNN з адаптивним вейвлет-ядром 

(синя суцільна лінія) 
Залежності, представлені на рис. 4, показують, 

що для стандартної CNN при зниженні SNR до  
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5–10 дБ точність розпізнавання падає до 68–75 %, 
а для CNN з адаптивним вейвлет-ядром демон-
струється висока стійкість, де при SNR = 5–10 дБ 
точність залишається на рівні 86–91 %. Це підтве-
рджує теоретичні висновки про те, що оптимізо-
ване ядро виступає в ролі «узгодженого фільтра», 
що пригнічує компоненти поза спектральним діа-
пазоном цільового мовного сигналу. 

Графік спектральної щільності потужності 
(PSD), представлений на рис. 5, дозволяє прове-
сти порівняльний аналіз частотних властивостей 
стандартного вейвлета Мейєра та синтезованого 
адаптивного вейвлет-ядра. 

 
Рис. 5. Спектральна щільність ядер:  

1) вейвлет Мейєра (червона пунктирна лінія);  
2) адаптивне вейвлет-ядро (суцільна синя лінія) 
Спектр адаптивного вейвлет-ядра (синя лінія 

на рис. 5) характеризується більш вираженою 
концентрацією енергії в області низьких і серед-
ніх частот (нормована частота 0,01–0,2) порів-
няно зі стандартним вейвлетом Мейєра. Це відпо-
відає частотному діапазону, в якому зосереджена 
основна енергія формант мовного сигналу та час-
тота основного тону. Також чітко видно (рис. 5), 
що в області високих частот (вище 0,28 за нормо-
ваною шкалою) рівень спектральної щільності 
адаптивного ядра спадає швидше, ніж у вейвлета 
Мейєра, тим самим забезпечуючи ефективну  
низькочастотну фільтрацію та придушення ади-
тивних шумів. 

Таким чином, результати, отримані на рис. 5, 
підтверджують, що запропонований метод опти-
мізації дозволяє отримати вейвлет-функцію, яка 
не тільки точно апроксимує форму сигналу в ча-
совій області, але й має оптимальні частотно- 
вибіркові властивості. Саме це поєднання часової 
та частотної локалізації забезпечує перевагу в точ-
ності класифікації (до 15–20 % в умовах сильних 
завад), показану на рис. 4. 

Для того щоб експеримент відповідав реаль-
ним умовам експлуатації систем розпізнавання 
мови, до моделі вхідного сигналу додано адитив-
ний білий гаусівський шум з рівнем SNR = 15 дБ. 
Це дозволить наочно продемонструвати стійкість 
до завад адаптивного вейвлет-ядра (рис. 6). 

 
Рис. 6. Спектрограми карт ознак вейвлет-шарів CNN: 
1) вхідний сигнал (SNR=15 дБ) (суцільна чорна лінія); 

2) вейвлет Мейєра (червона пунктирна лінія);  
3) адаптивне вейвлет-ядро (суцільна синя лінія)  
На рис. 6 видно, що незважаючи на наявність 

шумової компоненти, адаптивне вейвлет-ядро 
ефективно виділяє гармоніки 150, 300 і 600 Гц. 
Амплітуда шуму в міжгармонічних інтервалах  
у адаптивного фільтра значно нижча, ніж у вей-
влета Мейєра, який через свою фіксовану форму 
пропускає значну частину енергії шуму, що приз-
водить до зашумлення карти ознак. 

Результати підтверджують, що метод оптимі-
зації базового вейвлет-ядра забезпечує високу ко-
нтрастність ознак навіть в умовах акустичних за-
вад (SNR = 15 дБ), що є критично важливим для 
стабільної роботи нейронних мереж у реальних 
системах голосового управління. 

Для візуалізації ефективності оптимізації ада-
птивного вейвлет-ядра та аналізу продуктивності 
паралельних обчислень будується залежність 
часу розрахунку для 50-ти поколінь генетичного 
алгоритму від кількості задіяних обчислювальних 
вузлів (рис. 7). 

На рис. 7 відображено перехід від послідов-
ного режиму (1 вузол) до паралельного (8–16 вуз-
лів) дозволяє скоротити час розрахунку синтезу 
адаптивного ядра з 22,4 секунди до 2,1–3,5 секунди. 
Для практичного застосування найбільш ефекти-
вним є використання 8–16 ядер, що забезпечує ба-
ланс між швидкістю та обчислювальними витра-
тами. Завдяки тому, що час оптимізації при 16-ти 
вузлів становить близько 2,5 секунд, розроблений 
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метод може застосовуватися для динамічної пере-
будови першого шару нейронної мережі безпосе-
редньо в процесі експлуатації інфокомунікаційної 
системи. 

 
Рис. 7. Ефективність паралельних обчислень для  

50-ти поколінь генетичного алгоритму від кількості 
задіяних обчислювальних вузлів: 1) час розрахунку 
(красна суцільна лінія); 2) коефіцієнт прискорення 

(синя пунктирна лінія)  

Висновки 

У ході проведеного дослідження розроблено 
метод синтезу адаптивного базового вейвлет-ядра 
на основі сплайнів Акіми та генетичних алгорит-
мів для первинних шарів CNN. 

Застосування генетичного алгоритму для нала-
штування вузлових точок сплайну забезпечило 
високу швидкість мінімізації цільової функції 
(RMSE), де основна фаза адаптації ядра завершу-
ється до 50-го покоління, досягаючи зниження  
середньоквадратичної помилки на 85–90 % від 
початкового рівня. Використання паралельних 
обчислень дозволило скоротити час синтезу ядра 
до 2,1–3,5 секунд, що в 9,2–10,5 рази швидше  
за послідовний розрахунок, підтверджуючи при-
датність методу для систем, що працюють у  
реальному часі. 

Порівняльний аналіз залежності точності роз-
пізнавання від рівня адитивного білого гауссового 
шуму показав перевагу розробленого методу, де 
при критичних рівнях шуму (SNR = 5–10 дБ) точ-
ність розпізнавання з використанням адаптивного 
вейвлет-ядра виявилася на 15–22 % вищою порів-
няно зі стандартним вейвлетом Мейєра. Це обу-
мовлено здатністю ядра адаптувати свою форму 
під специфічні формантні характеристики мов-
ного сигналу. 

Сумарна ефективність розробленого методу за 
інтегральним показником «точність / завадостій-
кість / обчислювальні витрати» в середньому в 
1,8–2,3 рази перевищує показники систем на ос-
нові статичних вейвлетів (зокрема, вейвлета 

Мейєра), який забезпечує автоматичну адаптацію 
первинного екстрактора ознак до індивідуальних 
особливостей мовного тракту диктора, що є істо-
тним внеском у розвиток робастних систем штуч-
ного інтелекту. 
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Лавриненко О. Ю. 
МЕТОД ПІДВИЩЕННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ РОЗПІЗНАВАННЯ МОВИ НА ОСНОВІ  
ГЕНЕТИЧНОЇ ОПТИМІЗАЦІЇ ВЕЙВЛЕТ-ФУНКЦІЇ 

У статті розглядається актуальна проблема забезпечення високої надійності функціонування систем роз-
пізнавання мови в умовах впливу завад. Наукова новизна дослідження полягає у розробці методу синтезу опти-
мального адаптивного вейвлет-ядра для первинних шарів згорткових нейронних мереж. На відміну від існуючих 
підходів, що спираються на стохастичну ініціалізацію ваг або застосування жорстко детермінованих базисних 

https://doi.org/10.1109/%20ICCCNT56998.2023.10307271
https://doi.org/10.1109/%20ICCCNT56998.2023.10307271
https://doi.org/%2010.1109/ICIICS63763.2024.10860044
https://doi.org/%2010.1109/ICIICS63763.2024.10860044
https://doi.org/%2010.35784/iapgos.2430
https://doi.org/%2010.35784/iapgos.2430
https://doi.org/10.1109/%20IC_ASET65966.2025.11231917
https://doi.org/10.1109/%20IC_ASET65966.2025.11231917
https://doi.org/10.1007/978-3-031-60196-5_22
https://doi.org/10.1109/ICCASIT62299.2024.%2010827916
https://doi.org/10.1109/ICCASIT62299.2024.%2010827916
https://doi.org/10.1007/%20978-3-031-38082-2_14
https://doi.org/10.1007/%20978-3-031-38082-2_14
https://doi.org/10.1109/SCOPES64467.%202024.10991031
https://doi.org/10.1109/SCOPES64467.%202024.10991031
https://doi.org/10.1109/ICSIDEMPC49020.2020.9299615
https://doi.org/10.1109/ICSIDEMPC49020.2020.9299615
https://doi.org/%2010.1109/ACIT62333.2024.10712557
https://doi.org/%2010.1109/ACIT62333.2024.10712557
https://doi.org/10.1109/INDICON56171.2022.10039854
https://doi.org/10.1109/INDICON56171.2022.10039854
https://doi.org/%2010.1109/AIIIP61647.2023.00035
https://doi.org/%2010.1109/AIIIP61647.2023.00035
https://doi.org/10.1109/DASA54658.2022.9765043
https://doi.org/10.32620/reks.%202023.3.09
https://doi.org/10.32620/reks.%202023.3.09


ISSN 2075-0781 (Print), ISSN 2310-5461 (Online)  Наукоємні технології № 2(70), 2026 241 
 

 О. Ю. Лавриненко, 2026 

функцій (таких як вейвлети Мейєра, Добеші або Сімлета), авторами запропоновано алгоритм цілеспрямованого 
формування геометрії ядра на основі інтерполяційних сплайнів Акіми. Центральне місце в даслідженні займає 
процес оптимізації морфології вейвлета, де в якості цільової функції обрано середньоквадратична помилка ро-
збіжності між амплітудно-частотною характеристикою синтезованого фільтра та енергетичним спектра-
льним портретом конкретного мовного сигналу. Для вирішення задачі мінімізації даної функції в багатовимір-
ному просторі параметрів сплайну застосовано модифікований паралельний генетичний алгоритм. Викорис-
тання еволюційного пошуку дозволяє ефективно долати проблему локальних екстремумів, характерну для неви-
пуклих поверхонь цільових функцій при пошуку оптимальних ординат вузлових точок сплайну. У статті дета-
льно описано аналіз збіжності алгоритму до 50-го покоління та оцінку обчислювальної ефективності залежно 
від кількості задіяних ядер процесора. Наведено результати порівняльного моделювання, які підтверджують 
перевагу адаптивних ядер над класичними аналітичними вейвлетами. Зокрема, впровадження оптимального 
адаптивного фільтра в структуру згорткового класифікатора дозволило підвищити точність розпізнавання 
мови на 15–22 % при низьких значеннях відношення сигнал/шум 5–15 дБ. Показано, що завдяки застосуванню 
паралельних обчислювальних схем час адаптації системи до нового диктора скорочується до 2,1 секунди, що 
відкриває широкі перспективи для інтеграції методу в робастні системи голосового управління безпілотними 
робототехнічними системати та спеціалізованими інфокомунікаційними мережами. 

Ключові слова: адаптивний вейвлет-аналіз; сплайни Акіма; генетичні алгоритми; згорткові нейронні мережі; роз-
пізнавання мови; паралельні обчислення; цифрова обробка сигналів. 
 
 

Lavrynenko O. 
A METHOD FOR IMPROVING SPEECH RECOGNITION EFFICIENCY BASED  
ON GENETIC OPTIMIZATION OF WAVELET FUNCTIONS 

This article addresses the pressing issue of ensuring high reliability in the operation of speech recognition systems 
under conditions of noise interference. The scientific novelty of this research lies in the development of a method for 
synthesizing an optimal adaptive wavelet kernel for the initial layers of convolutional neural networks. Unlike existing 
approaches, which rely on stochastic weight initialization or the use of strictly deterministic basis functions (such as Meyer, 
Daubechies, or Simlet wavelets), the authors propose an algorithm for the targeted formation of kernel geometry based on 
Akima interpolation splines. The central focus of the study is the process of optimizing wavelet morphology, where the 
mean-squared error of the discrepancy between the amplitude-frequency response of the synthesized filter and the energy 
spectral portrait of a specific speech signal is chosen as the objective function. To solve the problem of minimizing this 
function in the multidimensional space of spline parameters, a modified parallel genetic algorithm is applied. The use of 
evolutionary search allows for effectively overcoming the problem of local extrema, characteristic of non-convex surfaces 
of objective functions, when searching for optimal ordinates of spline nodal points. The article provides a detailed analysis 
of the algorithm’s convergence up to the 50th generation and an assessment of computational efficiency depending on the 
number of processor cores used. The results of comparative modeling are presented, confirming the superiority of adaptive 
kernels over classical analytical wavelets. In particular, the implementation of an optimal adaptive filter into the structure 
of a convolutional classifier allowed for an increase in speech recognition accuracy by 15–22% at low signal-to-noise 
ratios of 5–15 dB. It is shown that, thanks to the use of parallel computing schemes, the system’s adaptation time to a new 
speaker is reduced to 2.1 seconds, which opens up broad prospects for integrating the method into robust voice control 
systems for unmanned robotic systems and specialized information and communication networks. 

Keywords: adaptive wavelet analysis; Akim’s splines; genetic algorithms; convolutional neural networks; speech 
recognition; parallel computing; digital signal processing. 
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