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摘　要　针对现有表征语音特性的特征提取不完善的问题,提出了一种耳蜗滤波倒谱系数(CochlearFilterCepstral

Coefficients,CFCC)和Teager能量算子倒谱参数(TeagerEnergyOperatorsCepstralCoefficients,TEOCC)相互融合的

方法.该方法将表征人耳听觉特性的 CFCC和体现非线性能量特性的 TEOCC的融合特征应用到语音识别系统中,

并联合主成分分析(PrincipalComponentsAnalysis,PCA)对该融合特征进行特征选择和优化,最后通过支持向量机进

行语音识别.实验结果表明:该融合特征与单一特征相比具有更佳的语音识别性能,结合 PCA 后其语音识别的准确

率平均提高了３．７％.
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Abstract　Inviewoftheimperfectionoftheexistingfeatureswhichrepresentthespeechcharacteristics,thispaperproＧ

posedamutualintegrationmethodbasedonCochlearFilterCepstralCoefficientsandTeagerEnergyOperatorsCepstral

Coefficients．First,thefusionfeatureofCFCCthatreflectshumanauditorycharacteristicsandTEOCCthatembodies

nonlinearenergycharacteristicsisappliedtospeechrecognitionsystem．Thenprincipalcomponentanalysisisappliedto

theselectionandoptimizationoffusionfeatures．Finally,supportvectormachineisusedforspeechrecognition．ThereＧ

sultsshowthattheproposedfusionfeaturescanachievebetterspeechrecognitionperformancethansinglefeature,and

aftercombiningPCA,theaccuracyrateofspeechrecognitionisincreasedby３．７％onaverage．
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１　引言

语音识别包括两大部分:特征提取和模式识别.特征提

取作为语音识别中的重要环节,对识别系统的性能有直接且

显著的影响.因此,如何从语音信号中提取能够充分表征其

语义信息的最优特征参数,从而进一步提高识别率是语音识

别面临的最大问题之一.目前最普遍且有效的语音特征是基

于人耳听觉特性提出的,其源于人耳具有良好的抗噪能力.

越来越多的研究者致力于研究人耳听觉特征,并建立了更符

合人耳听觉特性的语音特征参数模型[１].其中,最主流的特

征参数是梅尔频率倒谱系数(MelFrequencyCepstrumCoefＧ
ficent,MFCC),但是 MFCC的性能随着信噪比的降低会大幅

下降[２],从而导致语音识别系统的稳定性较差.２００９年,贝

尔实验室的 PeterLi博士首次提出听觉变换[３]的概念.Li
等[４]基于听觉变换,提取了耳蜗滤波倒谱系数特征,并将其应

用于不匹配条件下的鲁棒说话人辨识系统.另外,针对单一

特征不足以表征语音信号的完整特性,李作强等[５]将相位信

息和CFCC特征融合应用到说话人辨识系统.Patel等[６Ｇ７]将

CFCC及其衍生特征与 MFCC特征进行多特征融合来检测自

然语音和合成语音,但他们并未考虑能量信息.Bandela等[８]

和Sreeraj等[９]将 Teager能量算子和 MFCC进行特征融合并

分别应用于应激语音情感识别和自动方言识别,以此来验证

能量特征的有效性.本研究将结合人耳听觉特性和非线性能

量特性,提出一种融合特征提取算法,将CFCC特征及其一阶

差分和 TEOCC特征相互融合,并验证该融合特征对于单一

特征的优化作用.此外,本研究还联合PCA对所提出的融合

特征进行特征选择和优化,最后采用支持向量机进行识别.

实验结果验证了该方法的有效性.

２　特征参数的提取

２．１　CFCC特征参数的提取

PeterLi将耳蜗滤波函数作为一种新的小波基函数,运

用小波变换实现滤波过程,此过程被称为听觉变换(Auditory
Transform,AT).听觉变换利用人耳听觉机理,首先定义一



个耳蜗滤 波 函 数φ(t)∈L２ (R),要 求 φ(t)满 足 式 (１)－
式(３)[１０].

∫
＋∞

－∞
φ(t)dt＝０ (１)

∫
＋∞

－∞
|φ(t)|２dt＜∞ (２)

∫
＋∞

－∞

|ψ(ω)|２

ω
dω＝C (３)

其中,０＜C＜∞,并且

ψ(ω)＝∫
＋∞

－∞
φ(t)e－jωtdω (４)

假设f(t)为任意一个平方可积的函数,则f(t)的听觉变

换输出为:

T(a,b)＝∫
＋∞

－∞
f(t)φa,b(t)dt (５)

其中,φa,b(t)是耳蜗滤波函数,其表达式为:

φa,b(t)＝１
a

(t－b)α
a exp[－２πfLβ(t－b

a
)]×[cos２π

fL(t－b
a

)＋θ]u(t－b) (６)

其中,α＞０,β＞０.α和β的取值决定了耳蜗滤波函数的频域

形状和宽度,一般取经验值α＝３,β＝０．２.u(t)为单位步进函

数,b为随时间可变的实数,a为尺度变量,θ为初始相位.一

般情况下,a可由滤波器组的中心频率fc 和最低中心频率fL

决定:

a＝fL/fc (７)
将式(６)代入式(５)可得f(t)经过 AT变换的输出T(a,

b).
经过时频转换的语音信号会被人耳耳蜗的内毛细胞转变

成人脑分析的电信号,这一过程可用式(８)－式(１０)来模拟.

h(a,b)＝[T(a,b)]２ (８)

S(i,j)＝１
d ∑

l＋d－１

b＝１
h(i,b),∀i,j (９)

其中,l＝１,L,２L,􀆺;d＝max{３．５τi,２０ms},d是第i频带毛

细胞函数的窗长,τi 是第i个滤波器中心频带中心频率的时

间长度,τi＝１/fc;L为帧移,一般情况下取L＝d/２;j是窗的

个数.
将式(９)的输出S(i,j)进一步应用于响度函数的尺度变

换,如非线性对数变换或立方根响度变换.按照文献[４]中的

CFCC特征的提取方法,本文使用非线性对数变换,其过程用

式(１０)来模拟.最后,采用离散余弦变换进行去相关,得到

CFCC特征参数.

y(i,j)＝log[S(i,j)] (１０)
原始的CFCC参数反映的是语音信号的静态特性,因为

人耳对动态参数更加敏感[１１],加入一阶差分后能更完整地表

征语音信号的动态特征,从而提高识别系统的性能.

２．２　TEOCC参数的提取

Teager能量算子[１２]是由 Kaiser提出的一种非线性差分

算子,具有跟踪信号非线性能量的特性,能够合理地呈现信号

能量的变换.
对于一离散时间信号x(n),TEO定义[１３]为:

Ψ[x(n)]＝x(n)２－x(n＋１)x(n－１) (１１)
其中,Ψ[x(n)]是 TEO的输出,x(n)是离散信号在n点时的

采样值.

含有加性噪声的语音信号x(n)可以表示为纯净语音信

号s(n)与零均值加性噪声ω(n)之和,即:

x(n)＝s(n)＋ω(n) (１２)

x(n)的 TEO可以表示为:

Ψ[x(n)]＝Ψ[s(n)]＋Ψ[ω(n)]＋２Ψ~ [s(n),ω(n)] (１３)

其中,Ψ~ [s(n),ω(n)]是s(n)与ω(n)的互 Teager能量,且

Ψ~ [s(n),ω(n)]＝s(n)ω(n)－０．５s(n－１)ω(n＋１)－

０．５s(n＋１)ω(n－１) (１４)

由于s(n)和ω(n)均为零均值且两者相互独立,因此有:

E{Ψ~ [s(n),ω(n)]}＝０ (１５)

推导出:

E{Ψ[x(n)]}＝E{Ψ[s(n)]}＋E{Ψ[ω(n)]} (１６)

一般情况下,与纯净语音信号的 TEO能量相比较,噪声

的 TEO能量几乎可以忽略不计,因此可以得到:

E{Ψ[x(n)]}≈E{Ψ[s(n)]} (１７)

由此可见,Teager能量算子能够消除零均值噪声的影

响,达到增强语音的目的[１４].因此,将 Teager能量算子用于

特征提取,不仅能够更好地反映语音信号的能量变化,而且能

够抑制噪声,增强语音信号,从而获得良好的语音识别效果.

经过预处理的语音信号根据２．２节的式(１１)求出每帧语

音信号的平均 TEO能量,进行归一化处理并取对数得到:

Ψ
∧
[x(n)]＝log{Ψ[x(n)]/max(Ψ[x(n)])} (１８)

然后进行 DCT变换得到一维的 TEOCC.

３　融合特征的提取和优化

为了构造更有效的语音特征子集,本研究将听觉特征和

非线性能量特征进行融合,在提取的 CFCC和其一阶差分的

基础上,加入反映信号能量变化的 TEOCC,得到的融合特征

既表征了人耳听觉感知特性,又结合了语音瞬时能量的特性,

还在一定程度上抑制了零均值噪声对语音信号的影响,因此

更能完整地描述语音的特性.

为减少特征数据的存储量,进一步获得最优特征集合,将
融合特征进行主成分分析,达到降维并缩短识别时间的目的,

以进一步提高识别系统的性能.在目前的研究中,PCA[１５]是

一类基于 KＧL变换的统计分析方法,该方法利用协方差矩阵

将原来维数较高的具有相关性的数据线性组合成维数较少且

互不相关的数据.

首先对提取到的融合特征矩阵进行数据归一化,将每列

数据样本设为xi,归一化后的数据样本为:

x∗
i ＝ xi－xmin

xmax－xmin
(１９)

其中,xi 是原始数据,x∗
i 是归一化后的数据,xmin和xmax分别

代表xi 的极小值和极大值.

然后进行主成分分析,计算相关系数矩阵及其特征值和

特征向量,基于该特征向量组成一个新的矩阵,使该新矩阵的

所有列根据贡献率降序排列.主成分的累积贡献率为:

αp＝
∑
p

i＝１
λi

∑
n

i＝１
λi

(２０)

其中,λ表示每一维的特征值,p表示前p 个主成分,αp 表示
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累积贡献率.本研究选取累积贡献率为９７％.
由于特征矢量各维数对语音识别的贡献率不同,本研究

采用增减分量法[１６]对特征矢量CFCC和 ΔCFCC的每一维分

量进行识别率比较,各去除两维贡献率最低的分量,再将

TEOCC特征加入最后一维,按照不同的组合方式组成特征

向量ECFCC,CFCC＋ΔCFCC和本研究提出的融合特征.采

用PCA对该融合特征进行优化,将优化后的特征集合定义为

PCAＧFeatures,并将其作为支持向量机的输入.具体算法流

程如图１所示.

图１　本文算法的流程

Fig．１　Flowoftheproposedalgorithm

４　实验结果与分析

４．１　实验准备

本研究的实验环境是基于 MATLABR２０１１a平台实现

的语音识别系统,采用的是针对非特定人的孤立词语音库.

实验将１６个人在不同信噪比(０dB,５dB,１０dB,１５dB,２０dB)

下对１０词、２０词的发音作为语音数据,每人每词发音３次,

其中９人的发音作为训练数据,７人的发音作为测试数据.

４．２　实验结果分析

本实验采用支持向量机作为语音识别模型,针对非特定

人的孤立词的语音库提取CFCC,ΔCFCC和 TEOCC特征,按
照不同的特征组合方式进行语音识别,在不同信噪比环境下

设计４组实验来验证提出的融合特征在语音识别中的优越性

能.实验结果如表１和表２所列.
(１)从实验一和实验二的识别率可知:加入反映语音信号

能量变化的 TEOCC特征之后,不同信噪比下的识别率都有

了一定的提升,尤其是在１０词情况下０dB时提升最为明显,

增加了４．４８％,证明Teager能量算子倒谱参数中包含语音信

号的语义信息,可以作为辅助特征参数来提高语音识别系统

的性能.
(２)从实验一和实验三的识别结果可知:在CFCC参数提

取过程中加入一阶差分系数,即用语音信号静态特征的一阶

差分谱来描述其动态特性,在 ５种信噪比环境下 CFCC＋
ΔCFCC的识别率均比 CFCC参数的识别率高,在１０词情况

下平均高出２．７５％,在２０词情况下平均高出４．９１％,说明

动、静态特征的结合能更有效地表征语音信号的完整特性.
(３)对比实验一、实验三和实验四可知:本文提出的融合

特征与CFCC以及 CFCC＋ΔCFCC的组合特征参数相比识

别率最高,在１０词情况下的信噪比为２０dB时识别率高达

９４．２９％,说明结合 TEOCC参数能反映语音信号非线性能量

特性并消除语音信号噪声,使得语音识别系统表现出较好的

分类性能,进一步证明此融合特征的有效性.

表１　１０词情况下不同特征组合方式的识别率

Table１　Comparisonofrecognitionratesofdifferentfeatures

combinationsin１０words
(单位:％)

实验
特征

参数

SNR/dB
０ ５ １０ １５ ２０

平均

识别率

实验一 CFCC ７３．１４ ７９．８４ ８２．８１ ８７．１４ ８６．１９ ８１．８２
实验二 ECFCC ７７．６２ ８２．３８ ８６．６７ ８７．６２ ８７．６２ ８４．３８

实验三
CFCC ＋
ΔCFCC

８１．４３ ８１．４３ ８６．１９ ８７．７３ ８７．１４ ８４．７８

实验四
ECFCC＋
ΔCFCC

８５．２４ ８７．６２ ９１．９０ ９３．８１ ９４．２９ ９０．５７

表２　２０词情况下不同特征组合方式的识别率

Table２　Comparisonofrecognitionratesofdifferentfeatures

combinationsin２０words
(单位:％)

实验
特征

参数

SNR/dB
０ ５ １０ １５ ２０

平均

识别率

实验一 CFCC ６６．１０ ７３．４２ ７８．０７ ８０．４５ ８３．９９ ７６．４１
实验二 ECFCC ６６．６７ ７３．９８ ８０．４８ ８３．４３ ８７．３４ ７８．３８

实验三
CFCC ＋
ΔCFCC

７２．２５ ７７．７０ ８０．３０ ８６．５９ ８９．７６ ８１．３２

实验四
ECFCC＋
ΔCFCC

７８．９６ ８２．９０ ８５．８７ ８９．９４ ９０．６９ ８５．６７

图２更加直观地描述了１０词、２０词时４组实验在不同

信噪比环境下的语音识别结果.从图２可以看出,１０词情况

下在CFCC基础上分别加入 ΔCFCC和 TEOCC特征的识别

效果几乎相当,而本文提出的融合特征的识别率均高于前３
种特征.这说明能量特征 TEOCC可以对人耳听觉倒谱特征

起到特征补偿的作用,应用于语音识别可取得良好的效果.
从整体上看,不管是１０词还是２０词的情况,本文提出的融合

特征参数的识别率最高,因此结合听觉感知特征和能量特征

的方法可以构造更优的语音特征集合.

(a)１０词情况下的语音识别结果 (b)２０词情况下的语音识别结果

图２　４组实验的识别率比较

Fig．２　Comparisonofrecognitionratesoffourexperiments

为了进一步验证优化特征集的有效性,将融合特征集与
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优化特征集进行识别率比较实验,实验结果如表３所列.

表３　基于ECFCC＋△CFCC和PCAＧFeatures的识别率对比

Table３　ComparisonofrecognitionratesbasedonECFCC＋ΔCFCC

andPCAＧFeatures
(单位:％)

词汇量
特征

参数

SNR/dB
０ ５ １０ １５ ２０

平均

识别率

１０词

ECFCC＋
ΔCFCC

８５．２４ ８７．６２ ９１．９０ ９３．８１ ９４．２９ ９０．５７

PCAＧ
Features

８９．０５ ８９．５２ ９２．３８ ９４．２９ ９４．７６ ９２．００

２０词

ECFCC＋
ΔCFCC

７８．９６ ８２．９０ ８５．８７ ８９．９４ ９０．６９ ８５．６７

PCAＧ
Features

８５．８５ ８９．５９ ９３．８７ ９４．２３ ９４．２３ ９１．５５

从表３可以看出,融合特征经 PCA 优化后,识别率均得

到提升.这是因为PCA分析能够减小特征参量之间的相关

性,保留特征参数中重要的成分,去除冗余特征,突出特征参

数之间的差异性,从而使语音识别系统的性能得到进一步

提高.

结束语　本文采用非特定人的孤立词的语音库,使用语

音信号的能量信息特征参数对听觉倒谱特征CFCC进行特征

补偿,提出新的融合特征集合,并对其进行优化,最后建立支

持向量机的语音识别模型,并在语音识别系统上取得了良好

的效果.首先在语音库的不同词汇量和不同信噪比环境下,

采用单一类型特征和融合特征进行实验,验证了融合特征对

于单一特征的优化作用;在此基础上,结合 PCA 对该融合特

征进行特征选择,得到优化后的特征集合,使得该集合在降低

识别时间的同时得到了更高的识别准确率.实验结果表明,
本文提出的融合特征在低信噪比(０dB)１０词条件下,识别率

可以达到８５．２４％,结合PCA后的识别率达到８９．０５％,进一

步证明了本文提出的最优特征参数集合的有效性和可行性.
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