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基于ADSABC算法优化 WNN的语音识别研究

王　民,许　娟∗,要趁红,赵　渊
(西安建筑科技大学 信息与控制工程学院,陕西 西安７１００５５)

摘要:小波神经网络(WNN)具有高度的非线性映射功能及强大的自适应能力,但是 WNN算法存在易陷入局部极小值,

收敛速度慢.而人工蜂群算法(ABC)具有很强的全局搜索能力及较快的收敛速度.两者优势互补,已结合应用于语音

识别中.本文对 ABC算法做出改进,在采蜜蜂和观察蜂阶段各提出一个新的解搜索方程,采取自适应的双搜索方式(AＧ

daptiveDoubleSearch)求解,从而提高算法的收敛速度和收敛精度.并将其和 WNN 算法进行结合,组成一种训练神经

网络的新算法 ADSABCＧWNN,该算法既能克服 WNN算法的缺点,又能保存双方的优点.实验结果表明,与传统 ABC
算法优化小波神经网络相比,识别率提高均有所提高,其中在词汇量为５０时识别率提高了４．５１％.将实验结果与其他

方法优化的小波神经网络模型进行比较,在噪声环境下,该混合模型可以有效地减少识别时间,而且可以明显提高网络

的训练速度和语音识别的识别率.
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WNNspeechrecognitionbasedonADSABCalgorithm

WANG Min,XUJuan∗ ,YAOChenＧhong,ZHAOYuan

(SchoolofInformationandControlEngineering,

Xi′anUniversityofArchitectureandTechnology,Xi′an７１００５５,China)

Abstract:Waveletneuralnetwork(WNN)hasahighlynonlinearmappingfunctionandastrongadapＧ
tiveability,buttheWNNalgorithmtendstofallintolocalminimumandconvergesslowly．TheartifiＧ
cialbeecolonyalgorithm (ABC)hasastrongglobalsearchabilityandfasterconvergencerate．The
twoalgorithmscomplementeachotherandhavebeenappliedtovoicerecognition．Inthispaper,ABC
algorithmisimproved．AnewsolutionsearchequationisproposedinthebeeminingandtheobservaＧ
tionbee．AdaptiveDoubleSearchisusedtosolvetheproblem,soastoimprovetheconvergencespeed



andconvergenceaccuracy．AndwecombinedwithWNNalgorithmtoformanewalgorithmADSABCＧ
WNNwhichcannotonlyovercometheshortcomingsofWNNalgorithmbutalsosavetheadvantages
ofboth．TheexperimentalresultsshowthatcomparedwiththetraditionalABCalgorithm,therecogＧ
nitionrateimproves,andtherecognitionrateincreasesby４．５１％ whenthevocabularysizeis５０．
Comparedwiththewaveletneuralnetworkmodeloptimizedbyothermethods,thishybridmodelcan
effectivelyreducetherecognitiontimeunderthenoiseenvironment,andcanobviouslyimprovethe
trainingspeedofnetworkandtherecognitionrateofspeechrecognition．
Keywords:artificialcolonyalgorithm;waveletneuralnetwork;noise;speechrecognition．

１　引　　言

　　语音是人们之间互相交流信息的最基本方

式.语音识别是通过识别以及理解过程把语音信

号转换成机器可以理解的过程,是实现机器和人

互相交流的有效方法,它的作用是不仅让机器能

听到发声者的声音,还能明白发声者的意图[１].
语音识别技术经过长期的发展,目前已取得很大

的进步,但由于语音信号本身非常复杂,加上现实

环境中存在着各种各样的噪声,会使得语音识别

的识别率严重下降,因此目前存在的语音识别方

法在各个方面都很难达到人类本身的听觉效

果[２].而人工神经网络的提出为解决这一难题开

创了新的思路.
人工神经网络现今已成为语音识别的一个重

要方法[３],小波神经网络是人工神经网络一种,它
是基于小波变换构造而成的,它完美地将小波变

换和神经网络各有的特性进行了结合,因而具有

小波变换的时频局域化性质,同时具有神经网络

的自学习能力,可以有效降低语音识别中存在的

噪声[４].但采用单一的小波神经网络进行网络参

数优化时,对网络隐含层节点、连接权值和阈值等

参数的依赖性较大,容易陷入局部最优且收敛速

度较慢等[５].针对小波神经网络存在的这些缺

点,现阶段研究人员常运用一些智能优化算法来

优化神经网络[６],如遗传算法、蚁群算法、模拟退

火算法、粒子群算法、人工蜂群算法等.
人工蜂群(ArtificialBeeColonyAlgorithm,

ABC)算法是一种群智能优化算法,该算法结构

简洁、易于实现、鲁棒性强并且具有很强的全局搜

索能力[７Ｇ１０],但在算法的各个阶段所设计的解搜

索方程更适合全局搜索,局部搜索能力较弱.因

此考虑到为了平衡算法的全局和局部搜索能力,

对算法进行改进,近年来,国内外学者针对算法的

缺陷提出了各种改进方法,为了改进算法寻优机

制,黄玲玲等提出一种具有人工蜂群算法搜索策

略的差分进化算法[１１],算法具有较快的收敛速

度,高卫峰等提出一种引入人工蜂群算子的粒子

群算法[１２],算法具有较快的收敛速度和很强的跳

出局部最优的能力;为了提高种群的多样性以及

避免过早收敛,MohammadSA 等提出了一种变

异步长的改进方案[１３],从而实现算法在整个搜索

进行更好的搜索.本文首先对小波神经网络和

ABC算法的原理和算法的基本结构框架进行研

究分析,在此基础上对人工蜂群算法进行改进,用
改进后的ABC算法优化小波神经网络,将其用于

噪声环境下的语音识别,并与原始小波神经网络

算法进行对比,最后通过实验仿真验证本文所研

究方法的实用性和有效性.

２　小波神经网络模型原理

小波神经网络(WNN)是一种比较新颖的人

工神经网络,它是用小波函数作为激励函数的前

馈型神经网络,具有很强的容错能力和函数逼近

能力,并且小波变换具有时域和频域的局部变换,
因而具有良好的自适应能力,对于非平稳信号能

够进行有效的分解,在提高有效信号的同时,可以

充分的去除噪声[１４Ｇ１５].
本文选择 morlet小波作为母小波,即

φt( ) ＝cos１．７５t( )exp－
t２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１)

　　首先产生小波基函数:

φabt( ) ＝a
１
２φ

t－b
a

æ

è
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ø
÷ , (２)

式中:a ,b分别为伸缩、平移尺度因子.
因为大部分的时间序列是非线性的,而网络
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结构少于三层是无法逼近非线性曲线的,大于三

层又会加大计算的复杂度.所以本文采取三层的

网络结构,包括输入层、隐含层和输出层,如图１
所示.

图１　小波神经网络结构图

Fig．１　Waveletneuralnetworkstructure

根据图１所示,小波神经网络的网络结构模

型可表示为:

hit( ) ＝∑
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其中:hit( ) 为 输 出 层 的 第i 个 输 出 节 点,

xk t( ) 为输入层的第k 个输入节点,wij 是隐含

层的第个i神经元与输入层的第j个神经元之间

的连接权重,ujk 是隐含层层的第j个神经元与输

入层的第k个神经元之间的连接权重,aj 和bj 分

别为第j个隐含层节点的伸缩平移系数.

aj 和bj 可以通过误差目标函数进行优化,如
式(４):

E＝∑
P

p＝１
Ep ＝

１
２∑

P

p＝１
∑
S

i＝１
dp

i －hp
i( ) ２ , (４)

式中:dp
i 为输出层地i个节点的目标输出,hp

i 为

网络输出层的第i个节点的实际输出.

３　ADSABC算法优化小波神经网络

３．１　改进的ABC算法

由于小波神经网络对初始权值和阈值等的依

赖性较大,容易陷入局部极小值,从而致使收敛速

度较慢.而人工蜂群算法具有很强的全局搜索能

力,因此考虑把两者进行有机的结合,从而克服小

波神经网络的上述缺点,充分保留两种算法的

优点.

人工蜂群算法能在每次迭代运行中同时进行

全局搜索和局部搜索.因而,能够显著增加找到

最优解的几率,并且在很大程度上避免了算法陷

入局部最优.人工蜂群算法的初始阶段,食物源

的位置是随机产生的,对于标准的人工蜂群算法

采蜜峰和观察蜂从邻域搜索新解采用以下表

达式:

vi,j ＝xi,j ＋randxi,j －xk,j( ) , (５)
通常式中i表示第i个食物源,j∈ {１,２,．．D}和

k∈ {１,２,．．．N}是随机产生的,且k≠i.
但是,ABC算法的每个阶段(采蜜蜂阶段、观

察蜂阶段、侦察蜂阶段)所设计的解搜索方程更适

合全局搜索,而局部搜索能力比较弱,因此在较大

的搜索空间中搜索时会导致算法的收敛速度和收

敛精度有待进一步的提高[１６Ｇ１８].
由于在ABC算法中,采蜜蜂、观察蜂、侦察蜂

三个阶段蜜蜂的搜索行为并不完全相同,但是却

采用了同一种搜索方程,所以要提高算法的性能,
必须对不同的搜索阶段采取不同的搜索方程.因

此,本文采取自适应可变步长的方法来平衡 ABC
算法的全局和局部搜索能力,采蜜蜂和观察蜂阶

段各提出一个新的解搜索方程,采取自适应双搜

索方式(AdaptiveDoubleSearch)求解,从而提高

算法的收敛速度和收敛精度.改进后的新算法

ADSABC的搜索方程如下:

vi,j ＝xi,j ＋αn＋１randxi,j －xk,j( ) ＋
１－ψ(t)( )βn＋１ xj,Global－xi,j( ) , (６)

vi,j ＝xr,j ＋μn＋１randxi,j －xk,j ＋λ( ) ＋
(１－ψ(t))ηn＋１ xj,Global－xr,j( ) , (７)

式中:用α、μ为邻域搜索系数,通过α、μ调整步

长的大小,α、μ为[－１,１]之间的随机数;通过调

节β、η的值可以很好地平衡算法的探索与开发

能力,β、η为[０,１．５]之间的随机数,xj,Global为当

前迭代次数下的全局最优蜜源位置,通过全局引

导加快算法的收敛速度,在算法初期,ψ(t)≈１,
此时以蜜源搜索为主,能够保持较好的探索能力,
避免陷入局部最优,随着循环次数的增加,ψ(t)
逐渐趋向于０,此时以全局最优引导搜索为主,满
足了对特定的区域进行精确搜索的要求,从而提

高算法的收敛速度和收敛精度,n 为迭代次数.
由于观察蜂是在接受到采蜜蜂的信号后并在采蜜

蜂搜索食物源的基础上进行求解的,所以观察蜂

的搜索范围相对较小,容易陷入局部最优,因此加
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入变异因子λ可以使观察蜂跳出局部最优.通过

上述改进,采蜜蜂和观察蜂能够自适应地选择两

种不同的搜索方程,从而有效提高算法的性能.
食物源的位置代表优化问题的可能解,而食

物源的花蜜量对应解的适应度大小,适应度值根

据式(９)计算:

fitnessi＝
１

１＋fi
fi ＞０

１＋absfi( ) fi ＜０

ì

î

í

ïï

ïï

, (８)

式中:fi 为优化问题的目标函数.
侦察蜂选择蜜源的概率由式(９)计算:

Pi＝
fitnessi

∑
N

n＝１
fienessn

, (９)

式中fitnessi 是第i个解对应的适应度函数值.
改进的人工蜂群算法步骤如下:
(１)采用式(５)随机的初始化种群,种群的参

数有３个:解的个数N,最大循环次数 MCN和限

定值limit.
(２)采蜜蜂通过公式(８)从邻域搜索新解并计

算新解的适应度大小.如果新解适应度高,根据

贪婪选择法,优胜劣汰,用新蜜源代替旧蜜源.
(３)采蜜蜂和观察蜂分别按照公式(６)、(７)在

邻域搜索得到新的位置,在算法早期选择大的步

长,这样可以探索更大的空间,有利于全局搜索得

到最优解,在算法后期选择小的步长,可以在已知

空间进行搜索,加快算法的收敛速度.
(４)观察蜂按照公式(９)选择一个蜜源位置,

并在这个蜜源的附近进行采蜜,同时寻找其它蜜

源,和(２)中的采蜜蜂一样,当它的适应度值更高

时,此时将它的角色由观察蜂转变为采蜜蜂,用新

蜜源取代旧蜜源的位置.
(５)当采蜜蜂和观察蜂的搜寻次数超出限定

次数limit,仍旧没有找到适应度值更高的蜜源

时,则放弃该蜜源位置,寻找新的蜜源,此时蜜蜂

的角色由采蜜蜂或者观察蜂转变为侦察蜂,并依

照公式(５)随机的产生一个新的蜜源.
(６)记录当前找到的最优蜜源,并跳到第(２)

步,直到满足最大的迭代次数 MCN的条件时,记
录最优的蜜源位置.

３．２　ADSABC算法优化小波神经网络

本文将 ADSABC算法和小波神经网络进行

有机结合,形成新的算法 ADSABCＧWNN,该算

法既利用了小波神经网络的自学习和非线性映射

能力,又利用了人工蜂群算法的全局搜索能力,扩
大了寻找最优解的范围 ,缩短神经网络的训练时

间,这样便于提高语音识别的识别精度及识别速

度.本文首先利用小波神经网络通过自学习能力

训练神经网络,当神经网络的自学习能力不能满

足要 求 时,启 用 改 进 的 人 工 蜂 群 算 法,利 用

ADSABC算法得到最优的种群个体,然后对小波

神经网络各个参数进行优化,从而找到最优解.
算法步骤如下:
(１)初始化样本数据,首先建立小波神经网

络,选择训练用的样本数据,随机的构成网络输入

层与隐含层之间的权重,隐含层和输出层之间的

权重.
(２)通过式(３)计算神经网络的输出值.
(３)通过式(４)计算神经网络的误差,当满足

误差要求时,则训练结束跳转到步骤(５),否则,跳
转到步骤(４).

(４)小波神经网络通过自学习不断调整其网

络参数,得到新的权值和阈值.
(５)当满足训练要求时则结束训练,否则

继续.
(６)应用此时的权值和阈值作为输入,并且设

定最大迭代次数为 MCN,把神经网络的误差作

为式(８)的目标函数.
(７)启用改进的人工蜂群算法,迭代运行算

法,当迭代次数大于最大循环次数 MCN,则训练

结束,否则返回步骤(４).
(８)将从人工蜂群算法中得到的权值和阈值

设定为新的初始参数继续去迭代的训练小波神经

网络各参数.
(９)将获得的最优解转换成小波神经网络的

权值和阈值,用数据仿真和测试神经网络.

４　实验结果与分析

４．１　简单词汇下的语音识别

在本节中为了验证本文算法的可行性及有用

性,对算法的性能进行如下仿真测试:
实验是在 Windows７操作系统完成的.实

验数据是３０个人在不同的高斯白噪声下１０词、

２０词、３０词、４０词和５０词的汉语孤立词语音数

据库,每人每个词读１０次.选其中２０个人的语
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音数据作为训练语音库,另外１０个人的语音数据

作为测试语音库,语音的信噪比分别为１５dB、２０
dB、２５dB、３０dB和无噪声５种情况.首先用数

字滤波器对语音数据进行预处理,再通过加窗对

语音信号进行分帧,然后计算语音信号的特征参

数 MFCC.
语音的采样率为采样频率１６kHz,采样大小

１６bits,帧长为３０ms,帧移为１０ms,窗函数为

Hamming窗.ABC算法中食物源数SN ＝２０;
最大迭代次数为１００;食物源维数D＝５１２.

４．１．１　语音识别率对比试验

从表１可以看出,在不同的词汇量条件下

ADSABCＧWNN的识别率明显高于 ABCＧWNN
及单一的 WNN 的识别率,在不同的信噪比条件

下 ADSABCＧWNN 的 识 别 率 明 显 高 于 ABCＧ
WNN及单一的 WNN的识别率.

表１　不同信噪比条件下３种算法识别率比较(％)

Tab．１　ComparisonofthreealgorithmsrecognitionratesunderdifferentSNRconditions

词数 算法
信噪比/dB

１５ ２０ ２５ ３０ clean

１０

WNN ８８．２８ ８８．９４ ８９．５８ ９０．１６ ９０．８９

ABCＧWNN ８９．３３ ９０．２７ ９１．０１ ９１．３２ ９３．９８

ADSABCＧWNN ９４．２６ ９５．０６ ９５．６１ ９６．９６ ９８．９１

２０

WNN ８７．７３ ８７．９２ ８８．３５ ８９．１４ ８９．９３

ABCＧWNN ９０．２４ ９０．８１ ９１．６４ ９２．３６ ９３．０６

ADSABCＧWNN ９３．６２ ９４．３９ ９５．１２ ９６．８５ ９８．１８

３０

WNN ８７．５２ ８８．６４ ８９．５２ ９０．０４ ９０．１３

ABCＧWNN ８９．１３ ９０．０１ ９１．３８ ９２．３８ ９３．０２

ADSABCＧWNN ９２．４２ ９３．３９ ９４．６３ ９６．０７ ９７．５８

４０

WNN ８７．９６ ８８．２７ ８９．６８ ９０．５３ ９１．４３

ABCＧWNN ８８．７３ ９０．３９ ９０．９２ ９１．９４ ９３．１８

ADSABCＧWNN ９３．０６ ９３．７１ ９４．４２ ９５．７８ ９７．０２

５０

WNN ８６．７３ ８７．２７ ８８．０４ ８８．９５ ９０．３１

ABCＧWNN ８８．７９ ８８．８５ ８９．２２ ９０．８６ ９２．８６

ADSABCＧWNN ９２．４８ ９３．７８ ９４．３９ ９５．７６ ９６．７２

图２　三种算法在不同的词汇量下平均识别率(％)

Fig．２　ThreealgorithmsindifferentvocabularyaverＧ
agerecognitionrate(％)

从图２和图３中可以看出本文所提算法在不

同信噪比和不同词汇量条件下平均识别率均高于

对比算法.
为了充分证明本文算法的有效性和准确性,

现将本文算法与其它作者提出的算法进行对比,
分别为赵群提出的基于 ACO 优化小波神经网络

的语音识别[１９]、斯芸芸等提出的基于遗传算法和

小波神经网络的语音识别研究[２０].参数设置如

下:试验中 ABC的参数设置为:种群数SN＝２０;
最大迭代次数为１００;limit为１０.ACO算法种
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群数为２０;最大迭代次数为５０;GA 算法种群数

为２０;最大迭代次数为５０;交叉概率因子为０．８.
获得图４中的仿真成果,充分验证了本文算法的

有效性和准确性.

图３　三种算法在不同的信噪比下平均识别率(％)

Fig．３　ThreealgorithmsindifferentSNRunderthe
averagerecognitionrate(％)

图４　不同信噪比条件下４种算法识别率比较

Fig．４　ComparisonofrecognitionrateoffouralgoＧ
rithmsunderdifferentSNRconditions

目前深度神经网络在语音识别中有较为广

泛的应用[２１Ｇ２５],主流的深度神经网络有深层神

经网络(DNN)、循环神经网络(RNN)、卷积神经

网络(CNN)、残差神经网络(DRL),虽然深度神

经网络目前的应用非常广泛,但是由于在深度

神将网络中随着神经网络层数的加深,优化函

数越来越容易陷入局部最优解,利用有限数据

训练的深层网络,性能还不如较浅层的神经网

络,而小波神经网络的网络模型和网络参数都

较为简单,收敛速度更快,并且小波在抗噪方面

有较好的效果,为了近一步验证本文算法的有

效性及可行性,增加算法的说服性,将本文算法

与目前主流的几种不同深度神经网络声学算法

进行对比,对比结果如表２所示.具体参数设

置为:上述深度神经网络由两层隐含层构成,隐
含层每层节点为１０２４个,卷积神经网络采用一

层卷积 层,保 证 和 其 他 深 度 神 经 网 络 的 层 数

一致.

表２　不同信噪比条件下５种算法识别率比较(％)

Table．２　Comparisonoffivealgorithmsrecognitionrates

underdifferentSNRconditions(％)

算法
信噪比/dB

１５ ２０ ２５ ３０ clean

DNN ８４．９６ ８５．２７ ８６．６８ ８７．５３ ８８．４９

RNN ８５．７３ ８６．９２ ８７．３５ ８９．１６ ８８．９３

CNN ８９．２８ ８９．９４ ９０．５８ ９１．１２ ９３．７９

DRL ９０．０６ ９１．６３ ９１．９６ ９３．１７ ９４．２８

ABCＧWNN ８９．２６ ９０．０８ ９１．６１ ９３．９６ ９４．５１

ADSABCＧWNN ９２．８２ ９３．３８ ９３．９４ ９５．０６ ９７．３６

从表２的对比结果可以看出,在不同的信噪

比条件下,ABCＧWNN算法的平均语音识别率在

多数情况下高于其他几种深度神经网络,而对

ABC算法改进后的新算法 ADSABCＧWNN 算法

的平均识别率更是明显的高于其他的深度神经网

络,因此本文所提算法具有较好的实用性.

４．１．２　收敛速度对比试验

从表３中的实验结果可以看出 ADSABCＧ
WNN算法识别时间比单一的 WNN 算法以及未

改进的 ABCＧWNN 算法缩短了很多,ADSABCＧ
WNN算法在识别时间及系统性能上有了很大的

提高.

表３　不同词汇量条件下３种算法识别率比较(％)

Tab．３　Comparisonofrecognitionrateofthreealgorithms

withdifferentvocabulary(％)

算法
不同词汇量下的识别时间/s

２０ ４０ ６０ ８０ １００

WNN ２３．６ ３９．２ ５８．８ ７３．４ ８０．２

ABCＧWNN １３．６ ２３．８ ３５．４ ４３．２ ５２．６

ADSABCＧWNN ７．８ １１．７ １５．８ １９．６ ２３．７

４．２　大规模数据集实验

上述语音数据集的实验对比结果显示本文所

提算法的识别率相对于对比算法识别率更好.考

虑到上述数据库的数据总量较小,为了使研究结

果具有一定的推广性,进一步在大规模数据集上

进行对比.其中训练数据选择 THCHSＧ３０语音

库,总时长３０h,测试数据选取国家普通话水平
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等级测试作品,总共３h.为缩短实验周期而又

不失统计意义,从中随机选取 １h 的数据用于

测试.

表４　三种算法识别率比较

Tab．４　Comparisonofthreealgorithmsrecognitionrate

算法 测试集 识别率/％

WNN

ABCＧWNN

ADSABCＧWNN

国家普通话水平

等级测试作品

８９．６８

９２．３４

９５．９２

实验结果证明无论是在小规模数据集还是大

规模数据集上,本文所提算法的识别率一致优于

WNN算法和 ABCＧWNN算法.

４．３　不同分类条件下的语音识别

从上述对比结果可以看出,本文算法在语音

识别的识别率以及识别速度上都优于对比算法,
但在现实生活中由于方言以及词汇的多少和连续

程度等多方面的原因,语音的识别率及识别速度

都会受到影响,为了充分验证本文算法在语音识

别中的有效性,进行如下实验,分别在不同的分类

识别对象下对不同的识别方法进行对比,孤立词

汇选取汉语孤立词汇数据库,连续词选取大规模

数据集中的语音数据;小词汇量选取３０个词作为

图５　不同分类方法条件下４种算法识别率比较(％)

Fig．５　Comparisonoffouralgorithmsrecognitionrate
underdifferentclassificationmethods(％)

试验数据,大词汇量选取１００００个词作为试验数

据,选取一个女生的录音作为特定人识别.将本

文所提 算 法 与 其 他 作 者 改 进 ABC 算 法 优 化

WNN作比较,实验结果如图５所示.
从图 ５ 可 以 看 出,在 不 同 的 分 类 条 件 下

ADSABCＧWNN 的识别率均高于其他３种算法

的识别率,再一次验证了本文算法的有效性.
从以上实验结果分析可以有效的验证本文算

法的可行性与优越性,但是也会存在一定的误差,
原因如下:

(１)录制语音数据是在安静的实验室环境中,
因此本文在语音处理时认为在此环境下录制的语

音信号是纯净的,但其实此时存在一定的微弱噪

声,因此识别结果会存在一定的误差.
(２)录制语音数据时由于不同的实验者的发

音存在一定的差异,可能会在说话时掺杂一定的

口音,因此会对实验结果造成一定的影响.

５　结　论

本文首先研究和分析了 ABC算法和小波神

经网络的基本原理和网络结构,针对小波神经网

络存在一些缺点,提出用改进的ABC算法对小波

神经网络进行优化,利用ADSABC算法强大的全

局搜寻能力及局部搜索能力对小波神经网络的各

个参数进行优化,将其应用在语音识别中,并与一

般的小波神经网络语音识别算法及已有的对小波

神经网络进行改进的语音识别算法进行了对比,
最后,将本文算法应用于不同分类方法下的语音

识别系统中,并与已有的改进的ABC算法优化小

波神经网络模型的语音识别方法作以对比.实验

结果表明 ADSABCＧWNN算法语音识别率更高,
并且收敛速度和精度均有提高,该算法是可行的、
有效的、实用的.
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