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基于动静态组合特征参数的语音识别 

王 旭 韩志艳 王 健 薛丽芳 

(东北大学信息科学与工程学院 沈阳110004) 

摘 要 基于语音信号的时变特性，本文提出了动静态特征参数结合的语音信号识别方法，首先在特征参数提取中引 

入了小波包变换，借助 MFCC(Mel-Frequency Cepstrum Coefficient)参数的提取方法，用小波包变换代替傅立叶变换 

和 Mel滤波器组，提取了新的静态特征参数 DWPTIVIFCC(Discrete Wavelet Packet TransfoITI1 Mel-Frequency Coeffi— 

cient)，然后把它与一阶DWPTMFCC差分参数相结合成一个向量，作为一帧语音信号的参数，通过试验和仿真，此参 

数具有很高的识别率，是一种很好的语音特征参数。并且把混沌特性引入到神经元，构成混沌神经网络，把这种神经 

网络用于语音识别，并与常用的 BP神经网络识别方法进行 了比较。试验结果表明，混沌神经网络的平均识别率要高 

于同等条件下常用的神经网络方法的识别率。 
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Abstract In this paper，we propose a new speech recognition method of dynamic and static feature integration．W avelet 

packet transformation method iS introduced tO feature param eters in virtue of MFCC(MebFrequency Cepstrum Coeffi— 

cient)，then combined di【fference feature form ed dynam ic and static feature parameter integration．The simulation results 

indicate that the new feature parameter iS better than M_FCC。that iS a very nice speech feature parameter．At the same 

time，chaotic dynamics iS introduced tO neurons，and a chaotic neural network(CNN)iS built．And compared the per— 

formance of the network with BP neural network．the experimental results show that chaotic neural network method 

outperforms the BP method． 
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1 引言 

从 2O世纪 6O年代人类便开始了语音识别技术的研究 ， 

其目的就是使机器能够理解人类的自然语言。由于语言信号 

本身非常复杂，加上人类对语音学知识还很缺乏，因而 目前的 

任何一种语音识别方法在识别率和实时反应速度上还都很难 

达到人类本身的听觉效果_1]。人工神经网络方法_2]自80年 

代起开始应用于语音识别，为该课题注入了新的活力。然而， 

目前神经网络方法受到各种条件的限制，仍无法充分发挥它 

的优势，为了改善这一状态，本文引入了混沌神经网络，它具 

有响应速度快，识别精度高等优点。由于网络的输入是语音 

信号的特征参数 ，所以本文在特征参数提取上下了功夫 ，提出 

动静态特征参数相结合的方法，这样大大地提高了系统的识 

别率，是一种很好的特征参数。 

2 语音特征参数提取 

2．1 MFCC参数提取 

MFCC参数是基于人的听觉特性利用人的听觉临界带效 

应_3]。Mel标度频率域提取出来的倒谱特征参数，提取过程 

如下 ]： 

(1)对输入的语音信号进行分帧、加窗，然后作离散傅立 

叶变换，获得频谱分布信息。 

设语音信号的 DFT为： 

(足)一∑z(，z)e-J。 ／ (O≤足≤N一1) (1) 

式中z(，z)为输入的语音信号；N表示傅立叶变换的点数。 

(2)再求频谱幅度的平方，得到能量谱。 

(3)将能量谱通过一组 Mel尺度的三角形滤波器组，滤 

波器的个数 M 和临界带的个数相近，中心频率为 _厂( )，O≤ 

<M，本文取 M一24。 

(4)计算每个滤波器组输出的对数能量： 
M 一 1 

( )一In(∑ lX。(足)l 0H (足) (O≤ <M) (2) 

其中 H (足)为三角滤波器的频率响应。 

(5)经离散余弦变换(DCT)得到MFCC系数： 
M 一 1 

C(，z)一∑ ( )cos(nn(rn--0．5)／M)(O≤ <M) (3) 

Mb-CC系数个数一般取 12~16个，通常不用 0阶倒谱系 

数 ，因为它反映的是频谱能量，故在一般识别系统中，将 G 称 

为能量系数，而不作为倒谱系数，本文取倒谱系数个数为 12。 

2．2 D、̂，IyI1Ⅷ aC参数提取 

小波变换在各分析频段的恒 Q(品质因数)特性与人耳听 

觉对信号的加工特点相一致，生理学研究表明，对听觉起关键 

作用的耳蜗内基底膜，其作用相当于一组建立在薄膜振动基 

础上的恒 Q带通滤波器，这一良好特性为利用小波变换提取 

语音特征参数奠定了基础_5]。小波变换中的多分辨分析其最 

终 目的就是力求构造一个在频率上高度逼近L。(R)空间的正 

*)基金项目：国家自然科学基金重大资助项 目(50477015)。王 旭 教授，博士生导师，主要研究方向为智能控制技术、交流调速技术、神经网 

络技术和生物信息技术等；韩志艳 博士研究生，主要研究方向为智能化信息检测与处理；王 健 硕士研究生，主要研究方向为信号分析与故 

障检测；薛丽芳 博士研究生，主要研究方向为语音信号的可视化研究。 
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交小波基，这些频率和分辨率不同的正交小波基相当于带宽 

各异的带通滤波器，给定一个信号，开始对其进行多分辨分析 

时，得到的高频信号和低频信号分别占一半的带宽，继续进行 

只是对低频信号部分进行进一步分解，而高频部分不予考 

虑l_6]。小波包分析l_7]就是在多分辨分析的基础上，对高频信 

号部分进一步分解，这样根据被分析信号的特性，从而提取感 

兴趣频带的信息，为信号提供了一种更为精细的分析方法。 

从 MFCC参数提取的过程来看，就是把信号的频谱通过 
一 系列的带通滤波器，求得每个滤波器输出的对数能量，再进 

行 DCT变换得到的。而小波包分析，从滤波器的角度看，就 

是信号通过一系列不同频带范围的带通滤波器，从而获得信 

号在各频带内的信息。因此 MEL滤波器组与小波包分析的 

作用在某种意义上可以互换，一个很自然的想法就是用小波 

包分析来代替 FF丁与 MEL滤波器组，然后再进行 DCT变 

换，从而得到一组新的语音特征参数 DWPTMFCC。由于人 

耳对语音信号的感知是非线性的，MEL滤波器组在频带上的 

分布及带宽类似于临界频带的划分 ，这对选取小波包分析后 

的结点频带具有指导意义。因此，信号在经过小波包分析后 ， 

应选取出与 MEL滤波器组频带相一致的范围内的小波包系 

数。本文对语音信号的采样频率为 11025Hz，即最高语音频 

率约为 5500Hz，根据临界带的划分与 MEI 滤波器组在频带 

上的分布，本文选取 24个小波包分析结点频带，进行 6层小 

波包分解，小波包分解树中结点及其频带的选取如表 1所示。 

表 1 小波包分解结点选取 

DWPTMECC提取计算过程如下： 

(1)预加重，减少工频干扰，提升高频信号，使用一阶数字 

滤波器。然后进行分帧，并通过端点检测(通过短时能量与过 

零率)提取出有用帧，加 Hamming窗，减小 Jibbs效应 。 

w(n)一0．54—0．46cos2rm／(N一1)，0≤ ≤N 1 (4) 

(2)对语音信号进行小波包分析，计算所选结点频带内信 

号的对数能量。 

=InE{WPT[x(n)]}。，是一1，2，⋯，K (5) 

其中，K一24为所选频带的数目。 

(3)将上述 经 ITX2T得到 DWPTMFCC参数。 

· 】3O · 

K i(k～ ) 

c( )一∑ cosE——产 ]，o≤是≤K， 1，2，⋯，P(6) 

其中，P一12是 DWPTMFCC的维数。 

2．3 动态特征参数提取 

除 LPCC，MFCC和 PLP参数外，可用于语音识别的语 

音参数还有语音帧短时谱、共振峰频率及带宽、鼻音联合特 

征、谱相关特征、音调特征、K-L特征等等，这些都反映语音的 

静态特征，语音信号的动态特征是指从连续几帧语音中提取 

的特征参数，它们主要反映了讲话者语音的瞬变特征。动态 

特征可以通过静态特征的差分谱来获取，动态特征和静态特 

征相结合，能有效提高系统的性能。 

设 ( )是语音信号 t时刻的m维倒谱系数，则短时语 

音谱的对数可用下式表示： 

loglS(w， )l一 ∑ ( )g一一 (7) 

短时谱随时间的变化表示为： 

一  ( )e (8) a ： ＼a ，。 ⋯ 

由于 一般只能通过有限差分来近似，可利用在有 

限长度函数内的多项式来拟合倒谱系数的微分。一阶正交多 

项式系数可表示为： 

≈△ ( )一生  

kh

_

kC,．
一

(t+k) 

(9) 

∑ h 是。 

式中，h 是宽度为 2K+1帧的窗，一般可采用 Hamming窗， 

( )是 t时刻的倒谱系数。这种 △倒谱是连续几帧语音谱 

的动态特征的表示形式，K的经验值可取为 4。 

这种差分提取动态参数的算法把一些与个性特征有关的 

信息丢掉了，所 以适于作为辅助特征来使用，若单独使用的 

话 ，其识别性能并不理想。 

3 动态时间规整 

将特征提取后的数据进行压缩，充分利用语音模式 中的 

时间相关性作为识别的线索，通过动态规划方法可以对语音 

的时间失真加以规整，规整到特定帧数，以此作为神经网络的 

输入。由于篇幅有限，本文不作详解。 

4 混沌神经网络结构 

4．1 混沌神经元模型 

本文采用的混沌神经网络是通过修改和扩展的Nagumo- 

Sato model： ，其方程如下 

x(t+1)一 fEA(t)一口∑ g(z( 一d))--03 (10) 

其中： (f)为离散时刻神经元的输出，其值为 0～1；f为输出 

函数；A( )为 t时刻的外部激励；g为不应性函数；。为不应性 

度量参数；是为不应性衰减参数； 为阈值 。定义 
f 

v( +1)一A( ) a∑kdg( (t--d)) 0 (11) 
d一0 

可以推的差分方程： 

y(t+1)一是 (f)--ag(f(y(t)))+n( ) (12) 

式中，Ⅱ(f)一A(f)一是A(f一1)一(1 是) 为简化模型，取 

g( )一 ，n( )一n，则神经元模型可描述为 

y(t+1) ky(t)--af(y( ))+n (13) 

z( +1)一厂(v( +1)) (14) 

文中，_厂取为 sigrnoid型函数。 

4．2 多层混沌神经网络 
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如果考虑外部输入和内部神经元的反馈输入，上述混沌 

神经元可以构成神经网络(称为 CNN)。CNN中第 i个混沌 

神经元的动力学方程描述如下 ： 
M  t N t 

Xi(￡+1)一尢
，善 互Uh (刁(t-- ))+善 磊 L(￡一 ， l d=U ，=l d=u 
)一口∑kag ( (￡一 )～ )] (15) 

其中，五(￡+1)为 ￡+1时刻第 i个混沌神经元的输出；M 为混 

沌神经元的个数 wij为第 个混沌神经元到第 i个神经元的 

联接权；N为混沌神经元外部输入的个数； 为第 个外部输 

入到第 i个神经元的联接权 ； 为第 个外部输入； 为转移 

函数。 

因此，上两式可描述网络中一个混沌神经元的动力学行 

为，网络中第 i个混沌神经元如图 1所示。 

图 1 第 i个混沌神经元 图2 MLCNN结构 

基于以上的混沌神经元模型，本文设计了一种能适应像 

短时语音信号一类时间序列 CNN，如图 2所示 。网络在隐层 

和输出层含有混沌神经元，即每层的神经元内部存在相互反 

馈输入 ，而整个网络则通过每层之间单 向的联接权构成一个 

多层的前馈网络。 

4．3 CNN学习算法 

针对语音识别问题 ，CNN的作用就是当输入一个随时间 

变化的语音序列模式时，得到这一模式类别的平稳输出。由 

静态神经元组 成的 多层前馈 神 经 网络 的误 差反 向传播 

(BP)_g]算法已经非常成熟，但一般的 BP算法不能直接应用 

于 CNN的权值学习，这是因为混沌神经元 中含有 自反馈输 

入，因而无法直接计算其梯度。本文利用变分的方法[m]，把 

BP算法推广到 CNN的学习。不失一般性，先考虑连续情 

形，那么 CNN输出层中第 i个神经元的动力学方程可以写 

成： 

(￡+1)一一 (￡)+ (￡)+ AJ(￡)一时 (￡)+ 

kyi(￡) (16) 

丑(￡)一_厂( (￡)) (17) 

其中，A (￡)为 t时刻第 个外部输入； ，a分别为神经元的参 

数。假设输入一特定类别的语音序列，则在Et。，t·]时间问隔 

内，总误差代价函数为 
t 1 M  

E一 1 I∑(xi(￡)一di(￡)) dt (18) 
i= 1 

式中： (￡)为网络的实际输出；di(￡)为教师信号。采用最速 

梯度下降法来更新权值 ： 

A wij 一  ，Avo 一  筹 (19) 
其中， o，成为学习率，为计算aE／aw~和aE／a~，使用变分 

法，引入 Lagrange乘子 L (￡)，则 

M  M  

E一{{[专∑(丑(￡)一 (￡)) 一∑L (t)Ey (￡+1)+ 
1 一  

(1--k)yl(￡)一
，

wijxJ(￡)一 AJ(￡)+口丑(t)3}dt 

(2O) 

对 E取变分，由Euler方程得到： 

Li(￡+1)一(1--k)Li(￡)一暑LJ(t)wof ( (￡))+口／( 

(￡))L( )一(丑(f)一 (￡))／( (￡)) (21) 

当上面的方程满足边界条件 ：＆．( )一o，L (t1)一0时， 

可以推导出： 
f1 1 

-- fLi( ∽dt aa_ gE一』 )AJ(删 (22) 
采用离散时间形式，CNN输出层的学习算法描述如下： 

(1)给定初始条件 Xi(O)和外部输入 (上一层的输出)A 

(￡)，初始化权值 和 ； 

(2)计算 O～T时间内网络的实际输出 (￡)： 

y (￡+1)一Z w,jx (￡)+互 AJ(￡)一口丑(￡)+ky (￡) 

Xi(￡)一，( (￡)) 

(3)在给定教师信号 d (￡)下，依据 

Li(t--1)=kLi(￡)+暑Lj(t)wofM ( (￡)) 
， 1 

(23) 

(24) 

Ll(￡)+( (￡)一 (￡))／( (￡)) (25) 

后向计算 Lagrange乘子。 

(4)修改权值： 
丁 丁 

△wij一～ ∑L (￡) f(￡)，A f一一 ∑Li(￡)Af(￡) (26) 

上面用变分的方法得出了网络输出层的权值训练算法， 

这是整个 MLCNN学习算法的基本单元和重要组成部分，因 

为其他各层可以按照输出层类似的方法来训练权值。 

结束语 实验 中选用“O～9”10个汉语数字音作为待识 

别语音，试验数据取自5名学生在试验室环境下的录音，每人 

每个数字各发音 4O次，其中 3O次作为训练样本，另外 1O次 

作为测试样本。采样频率为 11．025kHz，量化精度为 16bit， 

语音的帧长取为 256个采样点，帧移为 8o个采样点，分帧后 

的语音进行端点检测，然后提取 12阶 MFCC系数和动静态 

组合系数作为语音识别 的特征。本文共设计了两个神经 网 

络 ，分别对 MFCC系数和动静态组合系数进行训练，一个神 

经网络的输入层为 48个 ，另一个输入层为 52个，输出层都为 

1o个，隐层的神经元个数通过仿真试验来确定，通过试验选 

择隐含层数为 6O个。表 2为所做仿真试验的结果。 

表 2 试验结果 

测试样本 

序号 

CNN BP 

MF℃C DW PTMF℃C Ⅳ【FCC DW PTM F℃C 

正识 误识 正识 误识 正识 误识 正识 误识 

92．1％ 97％ 9O 92．8％ 

从试验结果可以看出，用小波包提取的组合特征参数明 
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3  3  4  4  4  4  3  2  5  4  

卯 卯 卯 蝎 

6  5  7  3  5  5  5  3  6  5  

躬 卯 卯 

1  O  2  2  2  1  3  1  3  O  

的 ∞ 蝎 媳 蝎 的 卯 ∞ 卯 

4  2  5  3  4  4  4  2  5  4  

蝎 卯 蝎 

。  。  。 。

一一 
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显优于用傅立叶变换提取的参数，然而用不同小波函数提取 

的参数识别率也不一样 ，本文通过试验 db6效果为最佳。而 

且用混沌神经网络的识别率明显优于用 BP神经网络识别 

率。在以后的研究中，为了进一步提高语音识别的识别率，可 

以考虑以下几个方面：更合理地选择较多的输入样本；更好地 

对输入数据进行处理，提取较好的特征参数，尤其是动静态组 

合的特征参数；改进神经 网络的结构等等。神经网络语音识 

别的研究将会提高到一个全新的水平。 
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P。一P( 中A，B故障，C无故障)+ P(j，中B，C故 

障，A无故障)+ P(j，中A，C故障，B无故障)+ 

P(I，中A，B，C均故障) 

一 3(1--e一 ) e一 +(1--e一 )。； 

显然有：P。+P2+P3— 1； 

同样在最后一个检查点间隔中有： 

n—P1t1+(1一P1)(n+T+t ) 

即 

+ (T+ )一T+(击一1)(T+ )一 ～ 
(6) 

而当 ≥2时，根据数学期望的定义可得下列递归式 ： 
— P1( 一1+t1)+P2( 一1+t2)+P3( +t3) (7) 

由(7)式解得 

一  +鲁 一 上2(什鲁 

一n+(n--1)(￡1+ 2t2) (8) 
j 1 

将(6)式代入(8)式得 

一  (tl+鲁tz)一小 T~-tr—tr) (9) 
4．3 性能比较 

设 l，表示 TMR系统中，进程执行期间至少发生一次故 

障时进程完成时间的数学期望值 ，则由上节计算得到的 ，有 

一  

r．-- P~lnT
rnlj (10) ’一— = 1u 

将(5)，(9)分别代入(10)就可得到两种恢复策略各 自的 

z-ni|。 

从图 6中我们可看到有模块 D参加(称为策略 2)要 比没 

有模块 D参加(称为策略 1)故障定位时对进程的影~flzJ,，因 

为在前一种方案中在模块出现故障时尽量采用向前恢复，避 

免向后恢复。 的大zJ~XCr If有一定影响，因为 越大模块发 

生故障的可能性越大。图 6是在 一1／1000和 一1／4000时 

，与设置得检查点数的关系图，从图中还可看到并非检查点 

设置得越多越好。 

例 1：各参数设置如下 (单位：时间单位) 

tcp 

o．4 

tee 

0．6 

tch 

0．6 

tcr 

0．4 

结束语 为了节约资源，文中模块 D在 TMR工作正常 

时可作它用，也可以是图 1中负载较轻的计算机，还可被几个 

TMR共享。从本文的计算可知，在使用 TMR提高系统可靠 

性的同时，通过增加少量资源可有效提高 TMR的效率，实现 

高可靠、高可用和高性能。 

I-1] 

[2] 

[3] 
I-4] 

E5] 

[6] 

[7] 

l6U 

150— 

140 

130L ＼ 

。 

、
＼

、 oo !～1—— 一 一一一 
~=1／4000，策略 1 k=l／lO00

，策略 2 
110一 ～ 

~,=1／4000，策略2 

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 

(检查点数) 

图6 ； 与检查点个数的关系图 
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