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摘　要：针对卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）是二维结构，不能很好地反映出语音信号的一维

特性，因此，提出使用一维模型进行语音识别研究．其通过卷积核在时间轴上的移动，在保留频带相关性的同时可

以更好的满足语音信号的时变性，进而提高识别性能．最后进行了车载语音识别对比实验，结果表明一维卷积神经

网络的识别率较二维卷积神经网络提高了约１０％～２０％，在噪声环境下的泛化性能也明显优于后者．
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１　引言

语音识别作为人机交互中的关键技术，一直受

到广泛的关注和研究．伴随着信号处理和计算能力

的不断进步，语音识别算法在近几十年里得到了迅

速的发展．传统的动态时间规整（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅ

Ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）、线性预测 （ＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，

ＬＰ）、隐马尔科夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，

ＨＭＭ）等识别算法在不同的时期和场景内都得到

了一定程度的应用．人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕ

ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮｓ）是一种模拟人脑神经元工作

模式的计算模型，其在上世纪８０年代提出的反向传

播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法
［１］的推动下得到了

迅速的发展，并成功运用于语音识别领域［２］．卷积神

经网络是一种前馈型神经网络，受到猫的视觉系统

神经元局部敏感和方向选择特性的启发［３］，加入了

局部感知和池化等能力，使得卷积神经网络对平移、

倾斜、缩放等变形具有高度不变性，因此在２０１２年，

卷积神经网络被应用于语音识别，并初步确定了网

络的基本结构，实验证明其识别性能在深度神经网
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络的基础上得到了大幅提升［４］．此后Ｓａｉｎａｔｈ等人

对网络结构进行了调整和优化，进一步提升了其识

别性能［５］．

但是卷积神经网络在语音识别任务中一直使用

的是传统的二维模型，并不能很好的适应语音的一

维特性．为了解决这些问题，本文提出了一维卷积神

经网络模型，并应用于车载语音识别任务中．

２　卷积神经网络

卷积神经网络除了输入输出层以外，主要包括

卷积层和采样（聚合）层：

图１　卷积神经网络基本结构

图１中，犿犻、狀犻和犿犮、狀犮分别为输入层和卷积层

中特征图的维度大小，犆１、犆２为卷积核的维度大小，

犛１、犛２是两个维度上降采样的比例．从图中可以看

出，卷积层的特征图的大小由上一层特征图和卷积

核的大小决定，而采样层的特征图大小由上一层特

征图和降采样的比例决定．具体关系如下：

犿犮＝犿犻－犆１＋１

狀犮＝狀犻－犆２＋１

犿狊＝犿犮／犛１

狀狊＝狀犮／犛

烅

烄

烆 ２

（１）

卷积层通过卷积核对输入信号的卷积操作进行

特征提取．卷积核的形状和个数直接决定了网络的

整体性能：卷积核越小，提取的特征会越细致，但是

会丧失输入信号的相关性信息，使得网络的泛化性

降低．相反，卷积核越大，虽然会保留相关性信息，但

是会造成信号的细节缺失．同时，卷积核的形状也应

与输入信号的特征相匹配，例如在进行语音识别任

务时，为了更多地提取频带上的特征，卷积核的一个

维度通常与长时信号的帧数相对应［４］．卷积核个数

的不同代表着输入信号的特征提取方式的不同，即

观察输入信号的角度不同．一般情况下，卷积核个数

和网络整体性能呈正相关关系，但是在增长到一定

的上限后，在增加网络计算规模的同时，其给性能带

来的提升会变得非常有限［６］．所以，卷积层的设计是

针对不同目标任务的调优过程．

采样层会对卷积层提取出的特征图进行降采

样，采样方法有均值采样、最大值采样等，在语音识

别任务中一般采用最大值采样（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）．采样

比例也不宜过大，虽然采样比例的增大会提高网络

泛化能力，降低网络规模，但是过大的降采样比例会

丢失大量特征信息，造成网络性能的下降，所以采样

比例的选择要适中．这种对提取出的特征进行高层

聚合的行为是除了局部卷积以外，提高网络泛化能

力的第二个重要途径．

一般在输出层之前会添加一个全网络层，用以

将之前的局部观察结果进行整合连接，进而在输出

层得出分类结果或后验概率．

３　一维卷积神经网络

３．１　一维网络结构

卷积神经网络起初被广泛应用在图像等领域，

网络的输入大多是图片等二维矩阵，如图１所示，卷

积核、特征图等网络内部结构也都是二维的．随后卷

积神经网络被应用于语音识别任务，虽然语音是典

型的一维信号，但是为了适应二维网络结构以及构

建频带上的局部观察能力，传统的做法是将语音分

帧、提取特征参数后并排排列，构成长时特征，此时

的语音信号虽然是二维的，但是两个维度的含义并

不相同，一个是时间特征，即帧数，另一个是特征参

数，如图２（ａ）所示．

（ａ）二维卷积神经网络结构　（ｂ）一维卷积神经网络结构

图２　语音识别任务中的两种卷积神经网络结构

在保留卷积神经网络的局部观察、权值共享以

及高层聚合等特性［３］的同时，为了适应语音信号的

一维特性，本文构建出一维卷积神经网络，用于语音

信号的处理，如图２（ｂ）所示．

一维卷积神经网络中的输入是一维向量，所以

网络内部的卷积核、特征图也都是一维的，即图１中

的犿犻、犿犮、犿狊和犆１、犛１均等于１．犞狔犻犼表示第犻层第犼

个特征图上第狔个位置的值，其可通过上一层的一

２２
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维向量和一维卷积核进行卷积得到：

犞狔犻犼 ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（犫犻犼＋∑
犿
∑

犔犻

犾＝０

狑犾犻犼犿犞
（狔＋犾）
（犻－１）犿） （２）

式中，ｓｉｇｍｏｉｄ（·）为传递函数，也可选用ｔａｎｈ、Ｒｅｌｕ

等其他传递函数．犫犻犼是此特征图的偏置，犿为在（犻－

１）层中连接到此特征图的特征图集合的序号，ω犾犻犼犿

表示连接到序号为犿的特征图的卷积核中第犾位置

的值，犔犻代表第犻层中卷积核的长度．

采样层和二维卷积神经网络类似，仅需要在上

一层的一维特征图上进行均值抽样或者最大值抽

样．而全网络层对上一层进行拼接时不再需要将特

征图重置成一维向量，因为在一维网络结构中，所有

特征图都是一维结构，直接前后连接即可．

３．２　输入和分析

语音识别任务中卷积神经网络的传统结构是二

维的，网络的输入、卷积核、特征图都是二维矩阵．此

时网络的输入为不同帧的特征参数并列放置产生．

假设提取的特征参数为１２维的ＭＦＣＣ，帧数为１１，

则二维卷积神经网络的输入为１２１１的特征参数

矩阵．在这种情况下，卷积核在特征图上的卷积将重

点发生在频带，即提取的是频带上的局部特征分

布［７］．虽然这对分布在不同频带上的噪声有一定的

鲁棒性［８］，但是并不能凸显出一维语音信号的时变

特性，以及频带上的相关性．

针对语音信号的一维特性和时变性，本文将输

入置为一维向量．具体的做法是将语音信号提取出

的特征参数按照帧顺序，首尾相连．例如将前文提到

的１１帧的１２维 ＭＦＣＣ首尾相连，构成１１３２的

一维向量作为输入．

图３　一维卷积神经网络的短时特性

如图３所示，此时的卷积核相当于在时间轴上

滑动的观察窗，卷积操作提取的是时间轴上的短时

特征，这些短时特征在采样层进一步聚合，选取其中

一部分保留．通过这两步操作，可以很好地分析和保

留住时间序列上的局部特征，满足语音信号的时

变性．

在二维网络中，卷积的部分主要发生在输入的

特征矩阵的频带维度，虽然在部分识别任务中会有

后续的隐马尔可夫模型保证时间序列的相关性，但

是对于简单的识别场景，这样的网络结构过于复杂．

所以本文选择一维模型进行语音识别任务，在降低

识别模型的复杂度的同时，其通过卷积核在时间轴

上的观察能力，可以在保留频带相关性和完整性的

同时，提取信号的短时特征，这将有利于提高网络的

识别性能．

４　实验结果和分析

为了讨论一维卷积神经网络和二维卷积神经网

络的识别性能．从以下四个方面分别作出对比实验．

首先会展示不同时间规整帧数对实验结果的影响，

在对比两种网络的同时，消除前端处理部分的变化

对后续实验的影响．随后通过网络的收敛性对比，对

两种网络的识别性能进行初步讨论，最终通过卷积

核形状和泛化性的对比实验，完成两种网络模型在

不同环境下的识别性能的综合对比．以下实验结果

中的识别率均为统计平均结果．

４．１　时间规整的影响

语音样本在输入到卷积神经网络之前，需要把

特征参数规整到统一大小，即将拥有不同帧数的样

本特征全部规整到同样的帧数．下面对比了不同时

间规整帧数对识别性能的影响：

图４　时间规整对识别率的影响

通过图４可以看出，随着时间规整帧数的增加，

网络的输入携带的信号特征越来越丰富，网络的识

别率因此得到提升．同时，对比二维卷积神经网络和

一维卷积神经网络可以看出，无论时间规整帧数如

何变化，一维卷积神经网络的识别率均要明显高于

二维卷积神经网络．

４．２　收敛性比较

神经网络的训练实际上是通过输出与标签之间

的误差对网络参数进行调整以进一步降低误差的调

３２
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优过程．因此，误差的收敛性直接代表了神经网络的

整体性能是否优良．下面通过一维卷积神经网络与

二维卷积神经网络的收敛曲线对二者的网络性能进

行比较．

图５　误差收敛趋势

　　通过图５中的收敛曲线，可以很明显地看出一

维卷积神经网络的误差要比二维神经网络收敛地更

迅速，而且从最终的收敛结果来看，一维卷积神经网

络的误差也要明显小于二维卷积神经网络．因此，通

过网络误差的收敛性判断，一维卷积神经网络要明

显优于二维卷积神经网络．

本次实验中采用的卷积核大小相同，均为时间

规整后的帧数２１，但是在两种网络中是有区别的，

主要在于：二维卷积神经网络中卷积核在频带上滑

动，而一维卷积神经网络中的卷积核在时间轴上滑

动．关于卷积核的区别及其在两种网络中的影响将

在下一小节中重点讨论．

４．３　卷积核

为了比较不同卷积核形状对两种卷积神经网络

的影响，卷积核的大小在两种网络中保持一致，仅仅

将卷积核的形状改变为对应的一维和二维形式．如

表１中编号为３的卷积核参数，１６３代表着卷积

核的长度为６３，即其在时间轴上的观察窗口的长度

为６３，而对应的３２１的卷积核代表着卷积核在频

带上观察的窗口长度为３，在时间轴上串联了２１帧

（传统的语音识别任务中，卷积核细节观察的是频带

上的信息，所以一般将卷积核的一个维度置为帧

数［６］，这样可以保证提取的是频带特征）．

表１　卷积核参数设置

参数编号 Ｎｏ．１ Ｎｏ．２ Ｎｏ．３ Ｎｏ．４ Ｎｏ．５ Ｎｏ．６ Ｎｏ．７

卷积核大小 ２１ ４２ ６３ ８４ １０５ １２６ １４７

卷积核形状
１ＤＣＮＮｓ １２１ １４２ １６３ １８４ １１０５ １１２６ １１４７

２ＤＣＮＮｓ １２１ ２２１ ３２１ ４２１ ５２１ ６２１ ７２１

　　从图６表示的实验结果中可以看出，二维卷积

神经网络的卷积核在频带上的观察窗口从１增加到

２，增加了频带之间的相关性信息，使得对应的识别

率提高了近７％，但是随后识别率逐步下降，这是因

为随着观察的窗口的增大，会逐步丢失细节信息．在

一维卷积神经网络中，观察窗最小的时候，就已经包

含了频带的相关性信息，识别率达到最高，其后随着

观察窗的增大，识别率略有下降，但并没有明显的波

动．在卷积核形状的改变过程中，一维卷积神经网络

图６　卷积核形状对识别率的影响

的识别率始终保持着比二维卷积神经网络高出约

１０％～２０％．

４．４　泛化性

泛化性是神经网络在实际应用中的重要性能指

标之一，一般指网络对训练集以外的测试数据做出

正确反应的能力．下面将分别对比一维卷积神经网

络和二维卷积神经网络在不同测试集下的泛化

能力．

表２中统计了两种卷积神经网络使用不同形状

卷积核在三种测试集上的识别率，其中带噪混合测

试集是通过混合测试集卷积时速８０ｋｍ／ｈ的车载

噪声仿真产生的，其信噪比约为－５．９ｄｂ．卷积公式

如下：

犢＝犺１犛＋犺２犖 （３）

犢为加噪后语音，犛为纯净语音，犖为噪声，犺１、

犺２代表混合滤波器系数：

犺１＝［０．１０　０．５５　－０．４３　０．７３　０．２６　－０．３８］

犺２＝［０．４３　－０．２６　０．８８　０．０３　０．６３　０．４６］

（４）

４２
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表２　两种卷积神经网络的泛化性对比

网络维数 测试集 识别率／％

卷积核参数编号 Ｎｏ．１ Ｎｏ．２ Ｎｏ．３ Ｎｏ．４ Ｎｏ．５ Ｎｏ．６

１Ｄ

相同说话人 ９５．３８ ９５．１０ ９５．４８ ９４．８８ ９４．２８ ９３．５５

不同说话人 ９０．６ ９０．４５ ９０．９３ ９０．５８ ９１．０３ ９０．４８

带噪混合 ３９．５ ５０．４５ ５０．０１ ５２．８５ ５７．０１ ５８．２９

２Ｄ

相同说话人 ７４．７５ ７９．４５ ８０．０３ ７９．８８ ７９．６０ ７９．３８

不同说话人 ７４．７８ ８１．０３ ８０．０３ ７９．８５ ７８．３８ ７８．０３

带噪混合 ２９．０３ ４７．４５ ４１．５１ ４６．３６ ５２．５９ ５４．２８

　　从表中的统计结果可以看出，虽然两种卷积神

经网络在面对不同的测试集时，识别性能都有不同

程度的下降，尤其是在测试集带噪的情况下，识别率

下降了约４０％，但是一维卷积神经网络的识别性能

始终高于二维卷积神经网络．在相同说话人和不同

说话人这两种不含噪的纯净测试集中，一维卷积神

经网络的识别率平均要比二维卷积神经网络高出约

１４％，而在带噪测试集中，一维卷积神经网络的识别

率平均要比二维卷积神经网络高出约６％，识别率

差距的缩小是因为车载噪声是一种低频噪声，其在

频带上的分布是局部的，这非常有利于二维卷积神

经网络进行频带上的局部特征提取．相应的，在低噪

环境中，语音的时变性和频带的相关性的重要性会

更加凸显，此时一维卷积神经网络会更具优势．

５　结束语

本文针对语音信号的一维特性，提出使用一维

模型进行语音识别研究，其卷积核作为观察窗，在语

音信号的时间轴上滑动，用以提取信号的局部特征，

保证了语音信号的时变性和频带的相关性、完整性．

在孤立词识别实验中，分别对比了一维卷积神经网

络和传统的二维卷积神经网络在不同规整帧数、不

同卷积核形状下的识别率，以及两者在不同测试集

下的泛化性，结果表明一维卷积神经网络在以上不

同环境中的识别性能均要明显优于二维卷积神经网

络．关于不同噪声强度对两种网络模型的具体影响

仍然值得继续讨论和研究．
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