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文  摘：本文比较了几种不同的特征融合方法。在有噪声影响的情况下，深度神经网络可以极大的降低语音识别

的错误率。本文基于倒谱均值规整（Cepstral Mean Normalization，CMN）、均值方差规整（Mean Variance 

Normalization，MVN）、功率规整倒谱系数（Power Normalized Cepstral Coefficients，PNCC）、ETSI AFE 标准

前端四种不同的特征规整和提取方式，比较了神经网络输入层融合、隐藏层融合、输出层融合三种特征融合以及

后验概率平均和 ROVER（Recognizer Output Voting Error Reduction）的方法，希望可以进一步降低识别错误

率。在 Aurora4 数据库上的实验表明，融合方法还是有一定效果的。 
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随着自动语音识别（ASR：Automatic Speech 

Recognition）技术的发展，语音识别的噪声鲁棒

性越来越受到人们的关注。各种各样的噪声鲁棒

性技术可以分为两大类，一类是特征域方法，一

类是模型域方法[1][2]。模型域方法通过对声学模

型进行变换以适应特定实际环境，对运算复杂度

要求更高，所以本文主要关注特征域，包括进行

参数规整和提取鲁棒性特征，减少训练和识别环

境之间的不匹配。 

近年来，深度神经网络（Deep Neural Net-

work，DNN）在噪声鲁棒性语音识别领域得到了

广泛应用[3][4][5][6]。基于深度学习的特征融合方法

也越来越受到关注，文章[7]把 Cochleogram 和

Spectrogram 特征结合起来训练卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）和 DNN，

有比较大的性能提升。文章[8]提出了一种集成深

度学习的方式，对递归神经网络（Recurrent Ne-

tural Network，RNN）、DNN 和 CNN 的输出后验

特征进行线性融合，可以一定程度提高系统的识

别性能。本文利用不同参数规整和鲁棒性特征之

间存在的互补性，比较了几种基于 DNN 的融合

方式。输入层融合对不同的输入特征做拼接处理，

然后利用拼接后的特征训练 DNN；隐藏层融合在

某一层对该层输出值拼接并训练一个与融合层数

有关的 DNN；输出层融合对不同系统输出的后验

概率做做非线性融合处理，训练一个多层感知器

（Multi-layer perceptron，MLP）；后验概率平均

（Posterior Average，Post-Avg）是对两个或多个

系统的后验概率直接求取平均 ； ROVER

（Recognizer Output Voting Error Reduction,，

ROVER）利用不同识别结果的出现频次和置信度

得分来进行判决。CMN 和 MVN 属于比较简单的

规整方法，可以补偿信道畸变和加性噪声的影响，

PNCC 利用人的听觉特性，ETSI AFE 标准前端通

过维纳滤波做降噪处理，都在一定程度上增加了

语音特征的鲁棒性。本文主要研究和比较了特征

之间的互补性，验证融合方法的有效性。 

本文组织如下：第 1 节介绍参数规整和特征

提取的方法；第 2 节介绍 DNN 的五种融合方法；

第 3 节是实验结果和分析；第 4 节是结束语。 

1  参数规整和特征提取 

1.1  倒谱均值规整（CMN） 

CMN 是比较鲁棒的方法之一，该方法的基

本原理是通过对特征参数的均值进行规整，来消

除时不变信道的影响[9]。 
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帧数，y  是一句话的均值。 

1.2  均值方差规整（MVN） 

类似地，MVN 不仅对特征参数的均值规整，

还对其方差也进行规整，这样既能消除时不变信

道的影响，也可以减少加性噪声的影响[10]。MVN

计算公式为： 
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其中,
y
和 y

分别是一句话的均值和方差。 

1.3  功率规整倒谱系数（PNCC） 

在存在单一说话人干扰和背景音乐等更复杂

的噪声环境中，语音识别错误率上升很快。

PNCC[11]是为了减少环境变化对语音识别影响而

提出的，保证在语音不失真时性能不下降的情况

下来使得特征更加具有鲁棒性。 

PNCC 提取过程中比较重要的几个技术点

有：用幂律非线性替代 MFCC 提取中使用的对数

非线性；在短时分析的基础上增加 50ms-120ms

的“中时”处理；使用不对称非线性滤波来估计

噪声；采用了时域掩蔽的方式。 

1.4  ETSI AFE 标准前端 

ETSI AFE[12]标准前端针对噪声信号做了一

系列处理，降低噪声带来的影响。在特征提取部

分，首先进行降噪过程，使用二阶维纳滤波器；

然后对降噪之后的语音信号做波形处理，并计算

频谱；最后对频谱信号进行盲规整得到原始的

AFE。这样提取得到的AFE具有较强的噪声鲁棒

性，训练环境和识别环境不匹配时依然具有比较

好的性能。

 
2  特征融合 

2.1  输入层融合 

DNN 输入层融合并不改变网络的结构，而是

对输入的特征直接做拼接处理，然后使用拼接后

的特征训练 DNN。输入层融合这种方式实现最为

简单，不需要进行额外的训练，实现原理如下图

1 所示。 

 

图 1 输入层融合实现框架图 

2.2  隐藏层融合 

DNN 隐藏层融合是在某一个隐藏层后对该

层网络值进行拼接，然后按照训练传统 DNN 的

流程对剩下的网络层数训练，图 2 是隐藏层融合

的实现框架图，需要在已有 DNN 基础上额外训

练一个结构稍浅的 DNN。 

 

图 2 隐藏层融合实现框架图 

2.3  输出层融合 

DNN 输出层融合是对 DNN 输出状态的后验

概率特征进行拼接，然后训练一个 MLP，利用融

合得到的后验概率特征解码进行识别，图 3 是输

出层融合的实现框架图，需要在已有 DNN 基础

上额外训练一个 MLP。 

 

图 3 输出层融合实现框架图 



 

2.4  后验概率平均 

后验概率平均[13]是最简单的一种后端处理

方式，通过计算两个或者多个系统后验概率的平

均值，得到一个性能更优的识别特征。实现原理

框图如下： 

 

图 4 后验概率融合实现框架图 

ROVER[14]融合是识别文本层面上的融合，不

涉及到训练部分，与 Post-Avg 都属于比较简单的融

合方式。 

3  实验结果及分析 

3.1  实验配置 

本文使用 Aurora4[15][16]数据库验证特征融合

的有效性。Aurora4 是人工加入噪声和信道影响

的英文数据库，它规定了两种声学模型训练模式：

一种模式是用第一种麦克风录制的 7138 句干净

语音训练（称为 Clean），另一种模式是用干净语

音和带噪语音混合训练（称为 Multi）。对 Multi

训练集，一半语音是用第一种麦克风录制的，一

半语音是用第二种麦克风录制的，并且这两种语

音都包含了来自干净训练集合的语音以及混合了

六种噪声（街道、火车站、汽车、人声、餐馆、

飞机场）且信噪比在 10-20dB 的带噪语音。两类

原始测试集合是用第一、二种麦克风录制的干净

语音，然后分别混合训练集中使用到的六种噪声

且信噪比为 5-15dB，所以一共 14 个测试集合。

我们把这 14 个测试集合分为 4 类：干净（set1）、

带噪（set2-set7）、干净并且信道不匹配（set8）、

带噪并且信道不匹配（set9-set14），分别记为 A、

B、C、D。 

对于前端处理部分，每一帧特征的帧长是

25ms，帧移是 10ms。本文提取了 3 种类型的声

学特征，第 1 种是 13 维 MFCC 特征及其一、二

阶动态差分，按照规整方法的不同，分别记为

CMN 和 MVN；第 2 种是 13 维 PNCC 特征及其

一、二阶动态差分；第 3 种是 13 维 AFE 特征及

其一、二阶动态差分。 

对于 GMM-HMM，每个 3 音素模型有 3 个

状态，每个状态 16 个混合高斯。静音（silence）

模型有 3 个状态，短暂停顿（short pause）模型

只有 1 个状态，并且这个状态和静音模型的中间

状态绑定在一起。最终基于决策树绑定的状态是

3296 个。对于 DNN-HMM，输入层扩展 11 帧

（39*11=429），7 个隐藏层，每个隐藏层为 2048

个节点，输出层为 3296 个节点的 soft-max 层，

与 HMM 绑定后的状态保持一致。其他的参数设

置参考文献[17]。 

对输入层融合来说，输入节点数目根据融合

的特征种类成倍增加；对于隐藏层融合，融合后

训练的 DNN 隐藏层节点数依然为 2048，隐层层

数根据融合所在层数确定；对于输出层融合的

MLP，只有 1 个隐藏层且节点数目为 2048。 

3.1  实验结果及分析 

在这一小节中，我们将先给出四种特征的基

线性能，然后比较五种不同特征融合方 

式。 

表 1 给出了四种特征的基线识别结果。从实

验结果可以看出来，在训练环境和测试环境不匹

配的情况下（即 Clean-condition training），PNCC

和 AFE 识别 WER 更低，说明这两种特征对噪声

具有更好的鲁棒性。在 Multi 训练下，四种特征

的 WER 总体相差不多，都相对 Clean 训练情况

有了很大提高，其中 CMN 的 WER 是最低的，

这表明了简单的均值规整就很有效果。由于 Multi

训练的 WER 远低于 Clean 训练的 WER，因此融

合实验室基于 Multi 训练完成的。 

     表 1 四种特征的基线识别结果（WER） 

Feature A B C D Avg. 

Clean-condition Training 

CMN 4.6 29.6 23.1 45.9 34.3 

MVN 5.0 24.3 20.1 39.9 29.3 

PNCC 5.3 20.0 18.1 38.1 26.6 

AFE 5.0 20.8 22.2 36.1 26.1 

Multi-condition Training 

CMN 5.2 9.4 8.9 20.1 13.7 

MVN 5.9 9.8 9.7 21.1 14.4 

PNCC 5.0 9.8 9.4 20.4 14.0 

AFE 5.0 10.5 9.6 20.6 14.4 

 

表 2 给出了在输入层融合的结果，可以看出，

CMN分别与PNCC和AFE融合是有一定效果的，

并且 MVN 和 AFE 融合的相对提升最大，三种和

四种特征融合的结果比两种特征融合稍微差一

点，这是因为 CMN 和 MVN 都属于 MFCC 特征，



 

只是参数规整方式稍有差异，所以特征会存在信

息冗余，说明并不是拼接特征越多对识别性能越

好，而是跟融合的特征有关系。 

表 2 网络输入层融合识别结果（WER） 

 A B C D Avg

.。 CMN-PNCC 5.0 9.3 8.9 19.9 13.4 

CMN-AFE 4.8 9.0 8.8 19.3 13.1 

MVN-AFE 5.1 9.2 8.6 20.0 13.5 

AFE-MVN-CMN 4.6 9.0 8.6 19.6 13.2 

FOUR 4.9 9.1 8.7 19.7 13.3 

 

表 3 是隐藏层融合的结果，隐藏层的融合结

果表明 4 隐藏层融合比 1 隐藏层融合 WER 下降

很多，网络深一些，提取的特征噪声鲁棒性更好

一些。 

表 3 隐藏层融合识别结果（WER） 

 A B C D Avg. 

MVN-AFE_ 

Hidden1 

 

 

6.9 9.9 9.1 20.3 14.1 

MVN-AFE_ 

Hidden4 

5.3 9.1 8.6 19.3 13.2 

 

表 4 是网络输出层的融合结果，比较输入层

融合和输出层融合，平均 WER 几乎一样。比较

MVN 和 AFE 的融合，隐藏层融合 WER 比输入

层融合和输出层融合稍低一些。深度神经网络可

以看做一个非线性特征提取器，能把低层特征形

成更加抽象的高层表示属性类别或者特征，对输

入层或者输出层，要么是原始的低层特征，要么

是类别信息很强的高层特征，而中间隐藏层则既

保留了原始低层特征又包含了类别信息，所以融

合的性能是相对比较好的。 

表 4 网络输出层融合识别结果（WER） 

 A B C D Avg. 

CMN-PNCC 4.9 9.2 8.9 19.8 13.4 

CMN-AFE 5.1 9.2 8.9 19.2 13.2 

MVN-AFE 5.9 9.3 8.2 19.7 13.4 

FOUR 4.9 9.2 8.4 19.6 13.3 

 

表 5 是 Post-Avg 融合的结果，两种特征融合

时，Post-Avg 优势不是很明显，但是三种或者四

种特征融合，Post-Avg 性能提升很大。 

表 5 Post-Avg 融合识别结果（WER） 

 A B C D Avg. 

CMN-PNCC 4.9 9.1 8.9 19.2 13.1 

CMN-AFE 7.6 9.5 8.1 18.2 13.2 

MVN-AFE 7.5 9.4 8.0 18.4 13.0 

AFE-MVN-CMN 6.4 9.1 8.0 18.3 12.8 

FOUR 5.8 8.8 7.9 18.1 12.5 

 

表 6 是使用 ROVER 融合的结果，ROVER

利用不同识别结果中单词的出现频次和置信度得

分来判决，因此融合的系统越多，性能会越好。

在两种或者三种特征融合时，输入层融合和输出

层融合要优于 ROVER 融合，说明特征之间的互

补性是存在的。 

表 6 ROVER 融合识别结果（WER） 

 A B C D Avg. 

CMN-PNCC 5.5 9.6 8.9 19.9 13.7 

CMN-AFE 5.2 9.5 8.4 19.8 13.5 

MVN-AFE 5.5 9.6 8.6 20.0 13.7 

AFE-MVN-CMN 4.9 9.0 8.6 19.5 13.2 

FOUR 4.9 8.7 8.4 19.2 12.9 

 

    综合比较上述几种融合方法，Post-Avg 最简

单并且最有效，ROVER 融合适用于多个系统融

合，输入层、隐藏层、输出层融合性能相差不多，

隐藏层融合稍微好一点。 

4  结束语 

本文比较了五种基于 DNN 的特征融合的方

法，简单容易实现，在 Aurora4 数据库上的实验

表明，输入层融合和输出层融合可以达到相当的

水平，融合效果很接近，隐藏层融合性能稍好，

Post-Avg 和 ROVER 最容易实现，并且 Post-Avg

融合性能最好。这说明利用特征融合的方式，可

以进一步提高系统的噪声鲁棒性。 
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Abstract: We compare several feature fusion methods in this paper. Deep neural network (DNN) can greatly reduce word er-

ror rate (WER) of speech recognition in noisy environments. Based on four parameter normalization and feature extraction methods 

namely cepstral mean normalization (CMN), mean variance normalization (MVN), power normalized cepstral coefficients (PNCC), 

and ETSI advanced front end (AFE), we compare three fusion methods in DNN in input layer, hidden layer and output layer besides 

posterior average and ROVER (Recognizer Output Voting Error Reduction) method in order to reduce WER further more. Experi-

mental results on Aurora4 task indicate that feature fusionhave some effect.  
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