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对 MFCC 进行 GMM 聚类的汉语数字识别方法① 
高文曦，于凤芹 
(江南大学 物联网工程学院，无锡 214122) 

摘 要：汉语数字识别常用 MFCC 作为特征，针对 0-9 十个数字 MFCC 样本特征数据量大的问题，提出了用 GMM
模型对提取的特征参数 MFCC 的数据进行聚类来减少数据量，以 GMM 模型参数中的均值作为新的特征，采用

动态规划算法进行汉语数字语音识别。仿真实验表明，进行 GMM 特征变换后的新特征数据为 MFCC 的 30.9%，

系统运行时间减少了 237.18s，识别率降低 1.11%。 
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Chinese Digital Identification Based on MFCC by Using GMM Clustering 
GAO Wen-Xi, YU Feng-Qin 

(School of Internet of Things Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: MFCC is widely used in Chinese digital identification. Because the amount of MFCC extracted from 0-9 is 
too large, the mean of model parameters which is clustered with GMM by MFCC to reduce the amount is employed as a 
new feature with DTW for Chinese digital identification. Simulation results demonstrate that the amount of the new 
feature is 30.9% to that of MFCC, the running time reduces by 237.18s, but the recognition rate decreases by 1.11%. 
Key words: Chinese digital identification; MFCC; GMM clustering 
 
 
1 引言 

汉语数字语音识别的任务是识别“0”到“9”等十个

非特定人汉语数字语音[1]。目前在汉语数字识别中常

用的特征参数有：线性预测倒谱系数（Linear Predictive 
Cepstral Coefficient, LPCC）和 Mel 倒谱系数（Mel 
Frequency Cepstrum Coefficient,MFCC）。谱参数 MFCC
是基于 Mel 尺度模拟人耳的听觉特性，具有较好的区

分能力，因此，得到了广泛的应用，文献[2]采用 MFCC
与 LPCC 相结合，进行英文单词识别，平均识别率为

91.65%。文献[3]采用分数傅里叶变换，将 MFCC 推广

到分数形式，应用到说话人识别系统，识别率达到

93%。文献[4]对 MFCC 参数提取模块提出新的提取算

法，相对于标准算法，其在特征提取模块部分减少了

53%的计算量，但是识别率降低了 1.7%。文献[5]采用

MFCC 与 PLP 相结合，分别在纯净语音和和含噪环境

下，得出其具有很好的抗噪性。不同参数的组合可以

更加准确的代表样本特征或具有更好的抗噪性能，但 
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是所需处理的数据增多，识别时间长。 
本文采用特征参数MFCC作为0-9十个数字的特征

参数，在提取过程中发现样本特征参数的数据量较大，

增加了识别模块的复杂度。高斯混合模型（Gaussian 
Mixture Model, GMM）是一种典型的生成式模型，能够

快速有效地处理大量训练数据，本文采用 GMM 模型对

提取的特征参数的数据进行聚类，以高斯模型的均值参

数作为新的特征，采用动态时间规整（Dynamic Time 
Warping, DTW）算法进行汉语数字语音识别。仿真实

验表明，经过 GMM 聚类变换后得到的均值特征参数，

减少了识别模块训练的数据量，提高了识别速度。 
 

2 对MFCC进行GMM聚类的汉语数字识别

原理  
2.1 基本流程 

对 MFCC 进行 GMM 模型聚类的汉语数字识别的

流程为：首先读取 0—9 十个数字的语音，然后分别提 
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取每个数字的特征参数 MFCC，采用 GMM 模型对特

征参数 MFCC 的数据进行聚类，以高斯模型参数中的

均值矢量作为新的特征，采用动态时间规整算法进行

分类，输出匹配模板的序号，统计正确个数计算识别

率。对 MFCC 进行 GMM 模型聚类的汉语数字识别的

原理框图如图 1 所示： 
 

 
 

图 1 对 MFCC 进行 GMM 聚类的汉语数字识别的原

理图 
 

2.2 MFCC 基本原理 
人耳对不同频率的语音信号具有不同的感知能

力，在 1000Hz 以下，感知能力与频率成线性关系，而

在 1000Hz 以上，感知能力与频率成对数关系。因此人

们提出了Mel频率的概念，其意义为：1Mel 为 1000Hz
的音调感知程度的 1/1000。频率 f 与Mel频率之间的

转换公式为： 
)700/1lg(2595)( ffMel +=          (1) 

式中， f 为频率。 
Mel 滤波器组的频带划分着眼于人耳听觉机理，

将语音的实际频率变换到感知频率中，能更好地模拟

人的听觉处理过程。每个Mel 三角带通滤波器的传递

函数： 
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  其中， Mm ≤<0 ，M 为滤波器的个数， )(mf 为

每个三角滤波器的中心频率。将经过Mel频率取对数

能量，再将对数能量做离散余弦变换，得到 MFCC 特

征参数。 
  采用传统的 12 阶 MFCC 作为汉语数字语音的特

征参数，由仿真实验统计其平均每个数字的样本特征

数据量为 738.6 个数据。 
2.3 基于 EM 算法的 GMM 聚类模型 

GMM 模型是一种典型的生成式模型，能够快速

有效地处理大量训练数据，其训练过程是对特征参数

集的聚类过程。高斯混合模型就是采用这 M 个单高斯

分布的线性组合来描述语音信号在特征空间的分布： 
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其中， tX 是长度为 { }Tt ,...,1T = 的 K 维语音特征矢

量，M 是高斯分量个数； )( ti Xb 是均值为 iμ ，协方差

矩阵 i∑ 的高斯函数； iw 为其权重，有 1
1

=∑
=

M

i
iw 。整个

高 斯 混 合 模 型 参 数 集 用 λ 来 描 述 ：

{ } Miw iii ,...,1,,, == ∑μλ 。在高斯混合模型训练过程中，

在极大似然准则下，利用最大期望算法（Expectation 
Maximization, EM）进行参数 λ估计，先给 λ赋一个初

值，然后估计新参数 'λ ，新参数再作为当前参数进行

训练，不断迭代，各参数的重估公式为： 
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将特征参数 MFCC 经过 GMM 模型进行聚类变

换，以 GMM 模型的均值参数作为新的参数，由仿真

实验可知，其平均每个数字的样本特征数据量为 228

个数据。 

2.4 DTW 识别器 

动态时间规整技术就是把时间规整和距离测度计

算结合起来的一种非线性规整技术，它成功的解决了

发音长短不一的范本匹配问题[6]。DTW算法原理如下：

假设测试语音参数共有 I 帧向量，而参考范本共有 J
帧向量，且 JI ≠ ，则动态时间规整就是要寻找一个时

间规整函数 ( )iwj = ，它将测试向量的时间轴 i非线性

地映像到模板的时间轴 j上，并使函数满足： 
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I

i

iwRiTdD
=

=           (8) 

式中， ( )[ ])(),( iwRiTd 是第 i帧测试向量 )(iT 和第 j帧范

本向量 )( jR 之间的距离测度，D则是处于最优时间规

整情况下两向量的距离。 
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3 基于GMM模型聚类的特征变换 
基于GMM模型聚类特征变换流程图如图 2所示： 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 2 对 MFCC 进行 GMM 模型聚类的汉语数字识别

流程图 
 
基于 GMM 模型聚类的特征变换具体步骤如下： 
1) 读取 0-9 十个数字语音信号 f(n)经过预加重分

帧、加窗等处理，得到每个语音帧的时域信号 )(nx ； 
2) 将时域信号 )(nx 经过 FFT 模块后得到线性频

谱 (k)X ，并求其模的平方
2(k)X ； 

3) 将上述线性频谱通过 Mel 滤波器组得到 Mel
频谱，并通过对数能量的处理得到对数频谱，
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器的传递函数，每个滤波器具有三角形滤波特性； 
4) 将上述对数频谱经过反离散余弦变换
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参数； 
5) 用 k均值聚类算法选取GMM模型的参数的初

始值。本仿真实验所用 k均值聚类函数为 EM 算法中

自带的函数 kmeans.m。输入为 MFCC 特征参数，输出

为高斯模型参数的初始值； 
6) 将原模型参数值带入迭代公式(5)、(6)、(7)更

新模型参数，并计算新的模型参数下的似然函数值； 

7) 计 算 对 数 似 然 函 数 值 。 似 然 函 数
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即认为收敛，其中 ε 取 0.1； 

9) 如果收敛，输出模型参数 tλ ；如不收敛，重复

步骤 6)7)8)，直至收敛为止或达到最大迭代次数 1000
次； 

10) 将模型的均值参数输进 DTW 识别器，输出识

别结果。 
上述过程可以把 GMM 模型中的每一个高斯分布

看作一类，对 MFCC 的特征参数集进行聚类，其中均

值参数反映了不同样本特征在特征空间的相对位置，

是 GMM 模型中的一个重要参数，方差反映数据分布

的密集程度，权值表示该类数据的多少。将 GMM 模

型的均值矢量组合在一起构成新的特征参数，与原有

的特征参数相比，减少了数据。 
 

4 仿真实验及其结果分析 
  仿真实验中所用的语音库由 10 人录制，每人每

个数字发音 2 遍，共 200 个样本，其中 100 个样本

用于训练，100 个样本用于测试。采用 22050Hz 的

采样频率，单声道，16 位采样精度进行语音信号的

录制。 
4.1 数据量的比较  

对100个用于训练的语音样本提取其参数MFCC，
将 MFCC 的特征矩阵送入 GMM 模型得到 GMM 模型

的均值参数，以平均每个样本特征的数据量进行对比

分析，统计结果如表 1 所示： 
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表 1 MFCC 与 GMM 模型的均值参数的数据处理量 

参数 MFCC GMM 模型的均值参数 

平均处理数

据量/字 

738.6 228 

  由上表可以看出，平均每个数字 GMM 模型均值

参数的数据量是 MFCC 的 30.9%，由此可以得出采用

GMM 模型对参数 MFCC 特征数据进行特征转换得到

的均值参数和特征参数 MFCC 相比减少了输入识别模

块的数据量，提高了系统的性能。 
4.2 识别率和运行时间的比较  
  将剩余的 100任取 90个作为测试样本，采用DTW
识别器进行识别，以与测试模板距离最小的模板序号

作为识别结果进行输出，比较 MFCC 和 GMM 模型的

均值参数的识别效果，统计不同特征参数的平均识别

率和系统运行时间，其结果如表 2 所示： 
表 2 MFCC 与 GMM 模型均值参数识别率及 

识别时间的比较 
参数 平均识别率 运行时间 

MFCC 90% 287.04s 

GMM 模型的均值参数 88.89% 49.86s 

由上表可知，采用 GMM 模型的均值参数其系统

的平均识别率和 MFCC 相比下降了 1.11%，但是时间

缩短了 237.18s，由此可见，采用 GMM 模型对特征参

数进行聚类变换，减少了输入识别器的数据，提高了

识别的速度。 
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5 结论 
  本文采用 GMM 模型对样本特征参数 MFCC 进行

聚类，用 GMM 模型的均值参数作为新的特征参数，

其均值参数的数据量相比于特征参数 MFCC 的数据量

减少了 510 个，识别时间缩短了 237.18s，但识别率只

降低了 1.11%，有效地提高了识别速度，验证了该方

法的有效性。但是在语音中加入高斯白噪声，信噪比

为 10dB，识别率只有 53.33%，可知经过 GMM 模型

进行聚类得到的均值参数易受噪声影响，其特征参数

的鲁棒性是今后研究的一个方向。 
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