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基于融合特征ADRMFCC的语音识别方法

朵 琳,马 建,韦贵香,唐 剑
(昆明理工大学 信息工程与自动化学院,昆明650500)

摘要:针对在复杂噪声环境下语音识别准确率低和鲁棒性差的问题,提出一种基于增减残差

Mel倒谱融合特征的语音识别方法.该方法首先利用增减分量法筛选关键语音特征,然后将

其映射到 Mel域-残差域空间坐标系中生成增减残差 Mel倒谱系数,最后将这些融合特征用

于训练端到端模型.实验结果表明,该方法在不同噪声类型和信噪比条件下均显著提高了语

音识别准确率及性能,在-5dB低信噪比条件下,语音识别准确率达73.13%,而在其他噪

声条件下的平均语音识别准确率达88.67%,充分证明了该方法的有效性和鲁棒性.
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Abstract:Aimingattheproblemoflowaccuracyandpoorrobustnessofspeechrecognitionincomplex
noiseenvironment,weproposedaspeechrecognitionmethodbasedonMelcepstrumfusionfeatureof
increasinganddecreasingresiduals.Thismethodfirstusedtheincreaseanddecreasecomponent
methodtoscreenthekeyspeechfeatures,andthenmappedthemtotheMeldomain-residualdomain
spatialcoordinatesystemtogeneratetheincreaseanddecreaseresidualMelcepstralcoefficients.
Finally,thesefusionfeatureswereusedtotraintheend-to-endmodel.Theexperimentalresultsshow
thattheproposedmethodsignificantlyimprovestheaccuracyandperformanceofspeechrecognition
underdifferentnoisetypesandsignal-to-noiseratioconditions.Underthelowsignal-to-noiseratio
conditionof-5dB,thespeechrecognitionaccuracyreaches73.13%,whiletheaveragespeech
recognitionaccuracy under other noise conditionsreaches 88.67%,which fully provesthe
effectivenessandrobustnessoftheproposedmethod.
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随着科技的发展和人工智能的兴起,语音识别技术已成为人们日常生活中不可或缺的一部分.但

传统的语音识别技术在噪声干扰、说话人变化等方面仍存在一定的局限性,因此如何提高语音识别准

确率的研究备受关注.特征提取是语音信号处理中的关键步骤,直接影响后续任务的效果.



目前,主流的语音特征主要包括基于声学层特征和音素层特征,例如,Mel频率倒谱系数(Mel-
scalefrequencycepstralcoefficients,MFCC)[1],Gammatone频率倒谱系数(Gammatonefrequency
cepstralcoefficients,GFCC)[2]和线性预测倒谱系数(linearpredictivecepstralcoefficients,LPCC)[3]

等.在嘈杂环境下,这些特征很容易受干扰,导致语音识别效果较差.基于音素层的识别方法将语音

信号分割成若干个音素单元,并将每个音素单元映射到对应音素库中的音素单元,得到一个表示整个

语音信号的音素序列.通过分析该音素序列的特征,例如音素出现的概率和音素之间的转移概率等,
对整个语音信号进行识别.相对于声学层特征,基于音素层特征的语音识别方法受噪声环境的影响较

小,但由于音素的切分提取较困难,因此识别性能可能会下降.
随着深度学习被引入语音识别领域,Wang等[4]提出了将 MFCC中 Mel滤波器进行翻转得到翻转

Mel倒谱系数(invertedMel-frequencycepstralcoefficients,IMFCC)特征,该特征可获取语音高频特

征信息,结合 MFCC特征以表征更全面的语音信息.Zhao等[5]提出了Fbank特征提取时基于滤波器

组对音频进行滤波,可以捕获音频的重要信息,但Fbank特征只考虑了音频的频率分布信息,对其他

音频的特征信息如时域和能量信息等未涉及,导致识别效果较差.为克服MFCC和Fbank特征提取的

缺点,本文提出在残差 Mel倒谱系数(residualMel-frequencycepstralcoefficients,RMFCC)中引入残

差信号[6]的概念,提取语音信号中不能被 MFCC描述的残余信息,可有效提高语音识别的准确率.
此外,各种深度学习框架也被应用于语音识别任务,包括深度神经网络(deepneuralnetwork,

DNN)[7]、长短期记忆神经网络(longshort-termmemory,LSTM)[8]、循环神经网络(recurrentneural
network,RNN)[9]和双向循环神经网络(bidirectionalrecurrentneuralnetwork,BiRNN)[10]等神经网

络模型.
近期,基于注意力机制的Transformer模型在各种语音识别任务中逐渐取代了传统的循环神经网

络模型.这是因为Transformer模型具有捕获长距离语音特征信息和高度并行训练的能力,而卷积神

经网络(CNN)则擅长提取局部细粒度特征.通过引入注意力机制,Transformer模型能同时处理整个

输入序列,而不像RNN模型那样需要按顺序逐步计算.这使得Transformer模型能高效地并行计算,
从而显著加快了训练速度和推理速度.在此基础上文献[11]提出了Conformer模型,该模型既能捕获

长距离信息又能提取局部特征信息,在端到端语音识别任务中展现了优异的识别性能.
针对复杂噪声环境下的语音识别准确率低和鲁棒性差的问题,本文提出一种基于增减残差 Mel倒

谱系数(addition-deletionresidualMel-frequencycepstralcoefficients,ADRMFCC)的语音识别方法.
该方法首先利用基于增减分量法的语音贡献度特征筛选方式对 MFCC和 RMFCC特征进行筛选,
然后将特征映射在由 Mel域-残差域组成的空间坐标系中以得到ADRMFCC,并将处理后的融合特征

ADRMFCC送入Conformer-CTC端到端模型中进行识别训练.实验结果表明,在不同的噪声种类和

信噪比条件下,本文方法显著提高了语音识别性能.

1 特征提取

1.1 MFCC特征

MFCC是一种常用的语音信号处理特征提取方法.在特征提取过程中,首先,将语音信号分帧,
并对每帧进行加窗处理;其次,对每帧进行快速Fourier变换(FFT),得到该帧语音信号的频谱;
再次,使用一组 Mel滤波器将频谱转换为 Mel频率谱,并对 Mel频率谱取对数运算,得到以dB为单

位的对数谱;最后,对对数谱进行离散余弦变换,得到 MFCC特征.一般使用20~40个滤波器,得到

20~40维度的特征向量.在使用MFCC特征时需要对特征进行归一化处理,以保证不同特征维度的重

要性相同.第i帧第j维的 MFCC为

MMFCC(i,j)= 2
M∑

M

m=1
lg[Si(m)]cosjπ(m-0.5)æ

è
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M
, (1)

其中:i=1,2,…,I为语音参数;j=1,2,…,Jm,Jm 为 MFCC维度;M 为滤波器数量;m 为滤波器.
将F×Jm 维的 MFCC特征矩阵表示为M.
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1.2 RMFCC特征

残差 Mel倒谱系数(RMFCC)是对 Mel频率倒谱系数的一种改进.RMFCC的计算方式与 MFCC
类似,但在计算 Mel频率谱时,使用残差信号,即原始音频信号与线性预测编码(linearpredictive
coding,LPC)[12]预测信号的差.计算步骤如下:

1)对语音信号x(n)分帧加窗,使用汉明窗,分帧加窗后的第i帧信号为xi(n);
2)对xi(n)进行离散Fourier变换,有

Si(k)=∑
N-1

n=0
xi(n)e-j2πkn/N, (2)

其中N 为离散Fourier变换的点数;

3)Si(k)的功率谱密度为

Pi(k)= Si(k)2; (3)

  4)对每帧的功率谱进行LPC分析,得到LPC系数,使用LPC系数对每帧音频信号进行线性预测

编码,得到LPC预测信号为

x̂(k)=∑
P

i=1
aix(k-i), (4)

其中:p为LPC的阶数,即LPC系数的数量;ai 为估计得到的LPC系数,i=1,2,…,p;
5)将原始音频信号与LPC预测信号做差,得到残差信号为

r(k)=x(k)-x̂(k); (5)

  6)使用 Mel滤波器组将残差信号转换为 Mel频率谱

Sm(k,m)=∑
N-1

i=0
R(k,i)2Hm(i); (6)

  7)对 Mel频率谱进行倒谱变换,得到RMFCC为

RMFCC(i,j)= 2
M∑

M

m=0
log(Sm(k,m))cosjπ
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其中M 是 Mel滤波器数量,Sm(k,m)是第k帧残差信号经过第m 个 Mel滤波器的响应,j为RMFCC
系数阶数,将F×Rr 维的 MFCC特征矩阵表示为R.
1.3 基于增减分量法的融合特征ADRMFCC

传统的特征融合方式是将单一的底层声学特征进行维度拼接,例如将 MFCC和RMFCC拼接在

一起,得到一个维度为F×(Jm+Rr)的融合特征矩阵:

X=((M1,M2,…,MJm
),(R1,R2,…,RRr

)), (8)
其中M1 和R1 分别为第一维 MFCC和RMFCC.虽然这种方式能表征两种声学特征所包含的不同信

息,但无法将它们之间的关联关系考虑在内.为解决该问题,可将相同维度的 MFCC和RMFCC以线

性相加的方式进行特征融合,即得到一个维度为F×Jm 的融合特征矩阵:

X=M+R. (9)

  这种方式可以增强特征之间的关联,但融合后的特征矩阵维度较高,会增加模型训练和计算的复

杂度,同时也可能存在冗余信息,并且在噪声环境下,随着信噪比的降低,语音的声学特征会被破坏,
因此仍无法达到理想的语音识别效果.为解决上述问题,本文提出一种基于增减分量法语音贡献度的

特征筛选方式,去除不必要的维度成分,得到 MFCC和RMFCC中含有对语音识别有贡献度的特征维

度.增减分量法的平均贡献度函数如下:

Gi=1K ∑i<j(p(i,j)-p(i+1,j))+∑
i>j

(p(i,j)-p(i-1,j[ ])), (10)

其中Gi 表示贡献度,p(i,j)表示第i维到第j维特征作为语音特征参数时的识别准确率.本文实验首

先检测特征参数每个维数i~j组合的识别率,然后由式(10)计算每个维度的贡献度.
由于简单的特征域维度叠加和线性相加并不能更好地发挥两种特征的抗噪性能,本文提出将 Mel

域和残差域分别作为新的语音特征空间的横轴和纵轴,并在保证MFCC,GFCC特征在帧长、帧移一致
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的情况下,将两种特征进行矩阵乘运算得到融合特征ADRMFCC,简化后的ADRMFCC为

xij =∑
F

t=1
MitRtj =∑

F

t=1
Mit

2
M∑

M

m=1
lg[Si(m)]cosjπ(m-0.5)æ

è
ç

ö

ø
÷

M
, (11)

其中:Mit为第t帧第i维 MFCC;Rtj为第t帧第j维RMFCC;xij为两种特征中某一维度不同语音特

征的加权和,数值越大,二者关系越大.

2 基于Conformer-CTC语音识别模型

为实现更好的语音识别模型,本文采用链接时序分类(connectionisttemporalclassification,CTC)

图1 Conformer-CTC编码解码模型架构

Fig.1 ArchitectureofConformer-CTC
encodinganddecodingmodel

作为解码器,构建Conformer-CTC编码解码模型.
图1为该模型架构.
Conformer模型是一种序列建模架构,它融合

了多个关键组件,并通过残差连接实现它们之间的

连接.这些组件包括多头注意力模块、卷积网络模

块和前馈网络模块.
多头注意力模块使用类似于 Transformer-XL

的方法计算序列中的位置编码信息,可有效捕捉输

入语音特征序列中的重要语音特征信息.卷积网络

模块由逐点卷积网络、ReLU激活函数和一维深度

卷积网络组成,它能有效捕捉输入特征序列中的局

部细节语音特征信息.前馈网络模块在Conformer
模型中扮演重要角色,它由两个线性变换层和Swish激活函数构成,该模块引入了非线性变换,可更

好地捕捉输入特征的复杂关系.Conformer模型借鉴了 Macaron-Net网络结构的思想,将前馈网络模

块分别放置在多头注意力模块之前和卷积网络模块之后.这种设计使模型可充分利用多头注意力模块

对全局上下文的建模能力,以及卷积网络模块对局部细节的建模能力.同时,通过在各模块之间添加

残差连接,有助于信息的传递并减轻梯度消失问题.
该过程首先对输入的语音信号进行特征提取,并对其进 行 降 采 样 处 理,使 用 多 个 构 象 块

(conformerblocks,CB)建立编码器部分.每个CB包含自注意力层、前馈神经网络层和卷积层,用于

捕捉输入序列的上下文信息和特征表示.在编码器之后添加一个CTC层,将编码器的输出映射到字

符序列.CTC层使用CTC损失函数训练模型,无需对齐标签,可处理不定长输入和输出序列.在训练

过程中,使用CTC解码器对CTC层的输出进行解码,得到最终的识别结果.

3 实验及结果分析

3.1 实验设计

利用PyCharm进行仿真实验,使用的软件为TensorFlow1.15版,Window10操作系统,12GB
内存,处理器为Intel-i5-12400F.本文使用的实验数据来自中文数据集THCS30.数据集THCHS30
总持续时间超过30h,采样频率为16kHz,采样大小为16bit.训练集包含10000条语音数据.表1
列出了中文语音数据集THCHS30的信息.

表1 中文语音数据集THCHS30的信息

Table1 InformationofTHCHS30Chinesespeechdataset

数据集 语音时长/min 句子数 词数

训练集 25 10000 198252
验证集 134 893 17743
测试集 375 2459 49085

  针对复杂噪声环境下的语音识别,本文实验训练集采用公开噪声数据库NOISEX-92中的白噪声
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作为背景噪声,每种语音包含的SNR等级为[5dB,10dB,15dB,20dB,25dB]的语音各1000条和

500条未加噪语音.测试集采用 NOISEX-92中7种不同的噪声源:buccaneer1,destroyerops,f16,

hfchannel,pink,volvo,white,模拟真实环境下不同的噪声环境.每种语料库包含的SNR等级为

[-5dB,0,5dB,10dB,15dB]的音频,从而构成35个测试数据库.平均信噪比为

SNR=10lg
∑
H

n=1
s2(n)

∑
H

n=1
w2(n)

, (12)

其中∑
H

n=1
s2(n)表示语音信号能量总和,H 表示语音的总采样点数,∑

H

n=1
w2(n)表示噪声信号能量总和.

语音识别性能评价指标为

WER=S+D+I
N ×100%, (13)

其中S表示替换,D 表示删除,I表示插入,N 表示词数目,WER表示错误率.
3.2 实验参数选取

语音的帧长和帧移是对语音识别性能有重要影响的关键参数.本文选择39维的 MFCC特征和

24维的RMFCC特征,并在以10dB的白噪声为背景噪声的数据集THCHS30中进行实验,以验证不

同帧长和帧移对语音识别性能的影响.表2列出了不同帧长和帧移下的语音识别准确率.
表2 不同帧长和帧移下的语音识别准确率

Table2 Speechrecognitionaccuracyunderdifferentframelengthsandframeshifts

帧长 帧移 特征矩阵 准确率/% 特征矩阵 准确率/%
256 128 M39×976(38064) 50.86 R976×72(38064) 61.56
512 128 M39×974(37986) 52.56 R974×72(37986) 64.31
512 256 M39×488(19032) 53.85 R488×72(19032) 67.24
1024 256 M39×486(18954) 55.27 R486×72(18954) 67.56
1024 512 M39×244(9516) 57.98 R244×72(9516) 68.48
2048 512 M39×242(9438) 54.93 R242×72(9438) 68.15
2048 1024 M39×122(4758) 53.21 R122×72(4758) 66.72

  表2由13维的静态 MFCC特征及其1阶、2阶动态差分参数组成,语音帧数为976.此外,随着

帧长和帧移的增加,特征的识别准确率呈现先增加后降低的趋势.当帧长和帧移分别为1024和512
时,两种特征的识别准确率最高,分别为57.98%和68.48%.实验结果表明,在噪声环境下,RMFCC
能更好地表征语音特征,从而提高语音识别的准确性.RMFCC通过引入残差信息,可捕捉到语音信

号中的细微变化和动态特征,对在噪声环境下更稳定地表示语音有益.而传统的 MFCC只考虑静态特

征,对噪声环境下的语音识别可能会受到干扰.
本文语音识别模型选用CTC损失函数度量真实标签与预测标签的差值,CTC损失函数能处理输

入序列和输出序列长度不一致的情况,它通过对齐和计算两个序列之间的差异训练模型.选用Adam
优化函数加速模型收敛,并在学习率设为0.001,迭代次数为200时,模型具有较好的收敛效果.
3.3 基于语音识别贡献度ADRMFCC选取

本文采用多次实验取均值的形式,将39维的 MFCC特征和24维的RMFCC在以5dB的白噪声

为背景噪声的数据集THCHS30及不同模型中进行实验.图2为MFCC和RMFCC各维度贡献度.由

图2可见,39维 MFCC和24维RMFCC特征在不同维度下的贡献度呈下降趋势.表明增加特征的维

度并不一定会提升语音识别性能.基于此,本文提出两种特征筛选方式.
方式1:由图2可见,当MFCC特征在第27维时,贡献度快速下降,因此选取前26维特征作为待

融合 MFCC特征(eliminatedimensions-MFCC,ED-MFCC);同理,当RMFCC特征在第16维时,贡

献度快速下降,因此选取前15维特征作为待融合 RMFCC 特征(eliminaedimensions-RMFCC,

ED-RMFCC).
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图2 MFCC和RMFCC各维度贡献度

Fig.2 ContributionofeachdimensionofMFCCandRMFCC

方式2:以贡献度大小依次排序选取特征,将39维 MFCC特征贡献度从大到小排序后选取

(6,3,9,16,15,7,10,1,12,8,14,5,11,13,2,17,19,20,22,18,4,21,23,4,24,25)共26维特征作为待融

合特征;将24维RMFCC特征贡献度从大到小排序后选取(6,7,10,4,8,2,5,9,1,11,13,3,12,14,18)
共15维作为待融合特征.

表3列出了不同模型下两种方式的识别准确率.由表3可见,在使用数据集THCHS30进行实验

时,以5dB的白噪声作为背景噪声,Conformer-CTC作为系统模型时,方式1的语音识别准确率为

89.56%,方式2的语音识别准确率为91.23%.实验结果表明,方式2中按照贡献度大小排序后的筛

选方式能更好地获取有意义的特征,因此具有更高的语音识别准确率.
表3 不同模型下两种方式的识别准确率

Table3 Recognitionaccuracyoftwomethodsunderdifferentmodels

系统模型
WER/%

方式1 方式2
系统模型

WER/%
方式1 方式2

GMM-HMM 71.68 74.18 BiLSTM-CTC/Attention 81.23 83.46
DNN-HMM 76.41 79.64 Transformer-CTC 85.71 88.14
CNN-HMM 77.49 80.43 Conformer-CTC 89.56 91.23

3.4 测试不同噪声下的语音识别性能

为测试7种不同复杂噪声环境下本文方法的有效性和鲁棒性,并分析其优劣原因,设计下列6组

实验,实验结果列于表4.
表4 噪声状态下的语音识别准确率

Table4 Speechrecognitionaccuracyundernoisyconditions

噪声类型 特征
准确率/%

15dB 10dB 5dB 0 -5dB
WN Fbank 72.31 63.97 58.46 46.35 32.63

MFCC 66.59 57.98 45.86 32.41 30.67
RMFCC 75.48 68.48 60.09 54.37 48.56
ED-MFCC 77.35 69.48 64.23 51.42 44.09
ED-RMFCC 89.26 74.85 73.74 58.41 54.71
ADRMFCC 96.45 94.11 91.23 89.41 74.59

VN ADRMFCC 97.13 96.78 95.45 91.26 89.78
PN ADRMFCC 96.35 94.26 93.78 90.86 79.48
BFCN ADRMFCC 96.56 95.41 94.68 90.81 73.13
HFCN ADRMFCC 95.16 94.84 90.23 88.47 74.23
F16 ADRMFCC 95.78 93.18 91.56 88.47 75.79
DORBN ADRMFCC 96.47 94.03 93.26 89.87 78.48

  实验1.提取200维Fbank特征[13]作为语音特征.
实验2.提取39维 MFCC特征[14]作为语音特征.
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实验3.提取24维RMFCC特征[15]作为语音特征.
实验4.提取26维ED-MFCC特征作为语音特征.
实验5.提取15维ED-RMFCC特征作为语音特征.
实验6.提取融合特征ADRMFCC特征作为语音特征.
由表4可见:在复杂噪声环境中,随着噪声信噪比的降低,语音信号逐渐被淹没,导致语音识别

准确率逐渐下降;对比ADRMFCC特征在7种不同复杂噪声环境下的识别性能表明,VN噪声环境下

的语音识别准确率均高于其他6种噪声,且在-5dB信噪比下仍达到89.78%的识别准确率.这是因

为VN噪声为车内噪声,其频率区间在300Hz以下,而人声的主要频率区间在300~3400Hz,故当

VN噪声叠加到语音信号上时,对语音信号的破坏相对低于其他噪声.
图3为不同特征在白噪声不同信噪比下的语音识别性能.由图3可见,ADRMFCC特征在各信噪

图3 不同特征在不同信噪比下的语音识别准确率

Fig.3 Speechrecognitionaccuracyofdifferentfeatures
underdifferentsignal-to-noiseratios

比 条 件 下 的 准 确 率 均 高 于 其 他 特 征.对 比

实验1~3,在-5dB信噪比下,39维的 MFCC特

征准确率最低,仅为30.67%,这是由于 MFCC特

征对人类听觉系统的感知特征进行了模拟,能很好

地表示语音信号的重要频率成分,因此在较清晰的

语音环境下性能较好;而实验1中Fbank特征使用

的滤波器数量较多,因此能更好地表示高频和低频

信息,具有一定的噪声鲁棒性,相比于 MFCC特征

在5种不同信噪比下分别提了5.72,5.99,12.90,

13.97,1.96个百分点;由于实验3中RMFCC特征

使用了LPC预测信号和残差信号,能更好地抑制

噪声,因此在高噪声环境下表现出很好的鲁棒性,
在5种不同信噪比条件下相比于 MFCC和 Fbank特征分别提高了18.90,20.50,14.23,21.96,

17.89个百分点和13.17,14.51,1.63,8.02,15.93个百分点.

图4 不同复杂噪声源下的平均识别准确率

Fig.4 Averagerecognitionaccuracyunder
differentcomplexnoisesources

对比实验2和实验4可知,39维的MFCC特征中可能包含一些对语音识别意义较小的特征,因此

采用增减分量法筛选具有语音贡献度的特征,并从大到小排序提取26维的ED-MFCC特征,能较好地

对特征进行处理,去除不必要的维度成分,减少参数冗余.在5种不同信噪比条件下相比于ED-MFCC
和 MFCC特征分别提高了10.76,11.50,18.37,19.01,13.42个百分点.同理,由实验3和实验5可

知,在5种不同信噪比条件下相比于ED-RMFCC和 RMFCC特征分别提高了13.78,6.37,13.65,

4.04,6.15个百分点.实验6中的ADRMFCC特征在5种信噪比下的识别性能均高于其他5种特征性

能,相比于26维的ED-MFCC特征在 WN 噪声下识别准确率提高了19.10,24.63,27.00,37.99,

30.50个百分点;相比于15维的 ED-RMFCC特征识别准确率提高了7.19,19.26,17.49,31.00,

15.19个百分点.实验结果表明,本文针对复杂噪

声环境下的语音识别方法具有较好的鲁棒性和识别

性能.
图4为7种不同噪声源下,采用 ADRMFCC

特征和ED-MFCC,ED-RMFCC特征的平均识别准

确率.由图4可见,在7种不同噪声源下,采用

ADRMFCC特征相对于ED-MFCC,ED-RMFCC特

征在平均识别准确率上均有提升.除车内噪声源

VN外,其他噪声源下语音识别准确率显著提高.
这是因为VN属于低频噪声,车内噪声能量主要由

其低频部分决定,因此在VN源下语音识别准确率

提升并不明显.可见,本文的ADRMFCC特征方法
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可极大提高在复杂噪声环境下的语音识别准确率,并具有很高的鲁棒性.
综上,针对复杂噪声环境下语音识别准确率低和鲁棒性差的问题,本文提出了一种ADRMFCC的

语音识别方法.该方法先利用基于增减分量法语音贡献度的特征筛选方式对 MFCC和RMFCC特征

进行筛选,然后将筛选后的特征映射在由 Mel域-残差域组成的空间坐标系中以得到增减残差 Mel倒

谱系数(ADRMFCC),最后将处理好的融合特征ADRMFCC送入Conformer-CTC端到端模型中进行

识别训练.实验结果表明,本文方法在7种不同噪声源下的语音识别准确率均有提升,且鲁棒性也有

增强,因此该方法适用于复杂噪声环境下的语音识别.
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