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[摘  要] 研究针对传统语音识别系统准确率低、对环境条件依赖性强等问题,提出了基于卷积神经网络

(CNN)的语音识别人机交互系统。系统利用CNN对语音信号进行特征提取与分类,采用多层卷积与池化

结构,结合全连接层进行分类,在FPGA上映射CNN算法,旨在提高语音识别的准确性及人机交互的流畅

性。实验结果表明,该系统具有较高的识别准确率与良好的稳定性,低延时、低功耗,可满足智能语音交

互需求。 
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[Abstract] A speech recognition human-machine interaction system based on Convolutional Neural Network 

(CNN) is proposed to address the issues of low accuracy and strong dependence on environmental conditions in 

traditional speech recognition systems. The system uses CNN for feature extraction and classification of speech 

signals, adopts a multi-layer convolutional and pooling structure, combined with fully connected layers for 

classification, and maps the CNN algorithm on FPGA, aiming to improve the accuracy of speech recognition 

and the smoothness of human-computer interaction. The experimental results show that the system has high 

recognition accuracy and good stability, low latency, low power consumption, and can meet the requirements 

of intelligent voice interaction. 

[Key words] Convolutional neural network; Speech recognition; Human computer interaction; FPGA 

 

随着科技的飞速发展,人机交互系统逐渐从传统的键盘、鼠

标等输入方式,转向更为自然、便捷的语音交互方式。语音识别

技术作为人机交互的关键环节,其性能直接关系到人机交互效

率及用户体验。近年来,随着智能家居、智能车载、智能客服等

的快速发展,用户对于智能语音交互的需求不断上升。传统的语

音识别技术往往受限于识别准确率、环境噪声等因素,难以满足

复杂场景下的应用需求。卷积神经网络(CNN)作为深度学习的代

表性算法,具有强大的特征提取和分类能力。其独特的卷积层结

构能够有效地提取语音信号中的时频特征,通过多层网络的逐

层抽象与转换,实现对语音信号的自动识别、分类。因此,将CNN

应用于语音识别领域,有望提升语音识别的准确性、鲁棒性,为

用户提供更加便捷、高效的语音交互体验。 

1 CNN的基本原理与优势 

CNN是特殊的深度学习架构,其设计初衷是为了处理具有网

格状拓扑结构的数据,如图像数据。通过引入卷积操作,CNN能够

高效地捕捉输入数据的局部特征,并在多层网络结构中逐步抽

象出更高级别的特征表示,使得CNN在图像识别、自然语言处理

等领域取得了显著成效。在语音识别领域,CNN通过卷积操作和

池化操作,能够自动从原始语音信号中提取出有用的特征,无需

人工干预,大大提高了特征提取的效率与准确性。其次,CNN能够

处理语音信号的时空特性,通过卷积核对语音信号进行局部感

知和参数共享,能够捕获语音信号中的局部特征和全局特征,从

而更好地理解语音信号的本质。另外,由于语音信号往往受到噪

声、口音、语速等多种因素的影响,传统的语音识别方法在复杂

环境下往往表现不佳。而CNN通过训练大量的数据,可学习语音

信号的内在规律及变化趋势,在复杂环境下也能保持较高的识

别准确率。 

2 基于CNN的语音识别模型设计 

2.1 CNN模型设计 

作为前向反馈神经网络,CNN主要包括输入层、卷积层、池
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化层等,此次研究引入CNN LeNet5网络模型,以识别输入信号,

其架构如图1所示。 

 

图1 语音识别系统网络结构示意图 

在局部特征提取环节采用的是卷积运算,输入特征经过池

化运算实现降维处理,将其输入全连接层,经Softmax函数可获

得不同类别概率分类结果。函数公式如下： 
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其中,K表示的是类别个数, xwTi 为卷积层输出,P(i)在0~1

范围内取值。该模型激活函数后,上一层将会输出映射,并将其作

为下一层的输入函数(非线性),常用函数类型包括ReLu、Tanh,前
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系统硬件的执行响应速度、资源消耗量很大程度上由模型

参数量决定,本研究采用轻量化模型,能够在保证准确性基础上,

最大程度上减少硬件资源的消耗,有利于硬件优化。网络模型参

数如表1所示,共计51984个权重。对权重参数、特征图参数进行

转化处理,表示为16bit定点数,然后再进行FPGA计算。该过程所

消耗的存储资源约105K。 

表1 模型网络参数表 

网络层 输出尺寸 卷积核大小 权重参数尺寸 权重参数量

Input 32×32×1

C1 28×28×16 5×5/1 5×5×16×1 400

P1 14×14×16 2×2/2

C2 10×10×32 5×5/1 5×5×32×16 12800

P2 5×5×32 2×2/2

F1 48×1×1 5×5 5×5×32×48 38400

Output 8×1×1 1×1 48×8 384

 

2.2语音信号数据集准备 

2.2.1数据说明 

语音信号数据集包含大量的语音样本,每个样本均为一段

包含特定语音内容的音频文件。音频文件来自不同说话者、不

同语音环境以及不同的语音内容。在选择数据集时,需要考虑以

下因素：①数据集规模。足够大的数据集可以帮助模型学习到

更多的语音特征和模式,从而提高识别准确率。在选择数据集时,

应优先考虑规模较大的数据集。数据集应包含丰富的语音内容,

涵盖不同的词汇、短语、句子,以便模型能够处理各种语音输入。

数据集应具有多样性,包括不同的说话者、语音环境、语速、音

调等,以增强模型的泛化能力。常用的语音信号数据集包括

TIMIT、LibriSpeech、WSJ等。这些数据集都经过精心设计、标

注,适合用于训练和评估语音识别模型。 

2.2.2数据预处理 

数据输入语音识别系统前,应完成数据的预处理,提取有用

的特征并消除噪声。使用librosa、scipy等库读取音频文件,

将其转换为数字信号。将所有音频文件的采样率统一到相同的

值,以便模型能够处理统一的输入数据。将连续的语音信号分割

成较短的时间帧,提取局部特征。通常使用滑动窗口的方式进行

分帧。从每个时间帧中提取有用的语音特征,如梅尔频率倒谱系

数(MFCC)、线性预测系数(LPC)等。这些特征能够反映语音信号

的频谱信息和时域信息,有助于模型识别语音内容。然后对提取

的特征进行归一化处理,消除不同特征量纲差异,使模型更容易

学习。对于长度不一的语音序列,可以通过填充或截断的方式将

其调整为统一的长度,以适应模型的输入要求。经过上述预处理

步骤后,语音信号数据集将被转换为适合用于模型训练的格式,

为后续的训练和评估提供便利。 

2.3 CNN模型的电路设计 

HLS能够对C、C++代码进行转换,实现卷积与池化模块,经过

逻辑综合得到网表,生成硬件电路。此次研究采用HLS,编写C++

代码,将IP核导出。卷积操作的数学表达式如下： 

[y_{i,j}=\sum_{m=0}^{M-1}\sum_{n=0}^{N-1}w_{m,n}\c

dotx_{i+m,j+n}+b]。其中,(y_{i,j})是输出特征图在位置

((i,j)) 的 值 ,(w_{m,n}) 是 卷 积 核 在 位 置 ((m,n)) 的 权

重,(x_{i+m,j+n})是输入特征图在位置((i+m,j+n))的值,(b)

是偏置项,(M)和(N)分别是卷积核的行数和列数。在硬件实现中,

卷积层IP核需要能够并行处理多个卷积操作,加速计算过程。此

外,还需要考虑数据的存储和访问方式,以优化内存带宽和降低

功耗。 

池化层用于对卷积层的输出进行下采样,以减少数据的空

间尺寸和计算复杂度。常见的池化操作包括最大池化和平均池

化。最大池化的函数为： 

[p_{i,j}=\max_{m=0}^{M-1}\max_{n=0}^{N-1}x_{i\cdot

S+m,j\cdotS+n}] 

其中,(p_{i,j})是池化后特征图在位置((i,j))的值,(x_ 

{i\cdotS+m,j\cdotS+n})是输入特征图在池化窗口内的值,(S)

是池化步长,(M)和(N)分别是池化窗口的行数和列数。在硬件实

现中,池化层IP核需要能够高效地执行池化操作。通过设计专用
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的比较器和选择器电路来实现。同时,需要考虑如何与卷积层IP

核进行数据传输和同步,确保整个CNN模型的流畅运行。 

3 基于CNN的语音识别人机交互系统设计与实现 

3.1人机交互界面设计 

人机交互界面是用户与系统进行交互的桥梁,其架构见图

2。在基于CNN的语音识别人机交互系统中,采用直观、简洁的界

面设计风格。界面布局上,采用常见的窗口形式,将主要功能区

域划分为输入区、显示区和控制区。输入区用于接收用户的语

音输入,可以是一个麦克风图标或按钮,用户点击后开始录音并

上传语音数据。显示区用于展示CNN语音识别模块的输出结果,

即识别出的文本内容。控制区则包含一些常用的控制按钮和设

置选项,如开始/停止录音、清空输入、调整识别参数等。在交

互方式上,用户只需通过简单的点击和语音输入即可完成大部

分操作,无需复杂的操作步骤或参数设置。同时,提供了辅助性

的提示与反馈信息,以帮助用户更好地理解、使用系统。 

 

图2 语音人机交互架构图 

3.2语音输入与输出模块实现 

语音输入模块主要负责接收用户的语音输入,并将其转换

为计算机可以处理的数字信号。采用麦克风作为语音输入设备,

通过录音软件或API接口获取原始的语音数据。为了保证语音信

号的质量,需要对录音设备进行合理配置,设置合适的采样率和

量化精度等。对原始语音数据进行预处理,如噪声抑制、分帧

和加窗等,提取出语音信号的关键特征。语音输出模块采用文

本转语音(TTS)技术将识别出的文本转换为语音信号。可以根

据实际需求选择合适的TTS技术,并将其集成到系统中。通过调

用TTS引擎或API接口,将识别出的文本转换为语音信号并播放

给用户。 

4 系统测试 

采用了单元测试、集成测试、压力测试及性能测试,准备了

丰富的测试数据集,包括不同场景、不同人物的语音样本,以确

保测试的全面性和准确性,测试内容及结果见表2： 

表2 测试内容及结果分析 

测试项目 测试方法
测试数

据规模
预期结果 实际结果 偏差 结果分析

语音识别

准确率

不同年龄、性别、

地域的 800 段清

晰语音样本

800 段
准确率达到

95%以上
98% 2%

系统的识别准确率达到了

95%以上,相较于传统语音

识别方法有了显著提升。

响应速度

统计 1000 次语

音输入的响应时

间

1000

次

平均响应时间

在 1s以内
0.5 s +0.5 s

从接收到语音输入到输出

识别结果的时间平均 0.5

秒,满足了实时交互的需

求。

抗噪性能

在 40dB、60dB、

80dB 噪声环境下

分别测试 300 段

语音

900 段

在 60dB 噪声

下准确率不低

于 85%

在 60dB 噪

声下准确率

为 80%

-5%

模型对中高强度噪声的处

理能力有待加强,需改进降

噪算法。

用户体验

满意度

对 200 名用户进

行问卷调查,1-10

分评分

200 份
平均满意度达

到 9 分以上

平均满意度

9.5 分
0.5 分

多数用户对交互体验表示

满意,认为系统易于使用、

反应迅速且识别准确。  

5 结束语 

综上所述,基于CNN的语音识别人机交互系统具有较高的识

别准确率、良好的实时性以及较好的交互体验,能够有效地实现

人机交互,为用户提供便捷、高效的语音输入方式。未来,将进

一步优化模型结构、提升性能,并探索更多应用场景,以满足不

同用户的需求。 
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