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摘要：在语音识别实际应用中，由于噪声的多样性，会造成训练和测试的失配，导致系统性能下降．特征补偿作为鲁棒性语音

识别的一种重要方法，通过对训练和测试环境之间差异的研究，在特征空间中修正语音特征，使得修正后的测试语音特征能够

更加接近训练语音特征．本文介绍一种实用的基于环境模型矢量泰勒级数(vTs)近似的特征补偿算法．首先验证传统的V稿

离线算法在实际车载环境下的有效性；其次由于离线算法本身运算量很大，为了使其实用化，本文对算法进行改进，使其在提高

效率的同时又能够保证与离线时相当的性能．通过实验结果验证，本文提出的实用化Ⅵs算法在识剐性能上相当接近离线时
最好的性能．
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Application ofⅥs Approximation Based Feature Compensation Approach to Speech Recogni—

tion

YANG Zhao，DU Jun．HU Yu，LIU Qing—feng．DAI Li—rong

(iFtySpeech Lab，University ofScience andTechnologyofChina，Hefei 230027，China)

Abstract：In the environment with various noises，the mismatch between training and testing will result in a great reduction of speech

recognition performance．As an effective method for robust speech recognition，feature compensation Can refine testing noisy feature

to be closer to training feature．In this paper．we proposed a practical feature compensation approach based on Vector Taylor Series

(VTS)approximation using explicit model of environmental distortion．Firstly，we test and verify the effectiveness of traditional off-

line VTS algorithm in real car environment，however this offline algorithm has a large amount of calculation，in order to make it prac—

tical，the algorithm has been improved to increase efficiency and keep the performance comparable to the offline condition．From ex—

perimental results．performance of the practical VTS algorithm proposed in the paper is much close to the best performance of the off-

line condition．
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1引言

以混合高斯作为概率密度分布的隐马尔科夫模型(Hid-

den Markov Model，HMM)已经普遍应用于当今主流的自动

语音识别系统中¨J．然而，在大多数情况下，HMM模型的训

练数据都是在相对安静的环境下录制的．用这些数据训练得

到的系统，虽然在相同的环境下可以取得很好的识别性能，但

在实际带噪环境下，由于噪声等因素的影响，测试数据与训练

数据之间存在较大的失配，性能往往会变的很差．因此，语音

识别系统的噪声鲁棒性一直是研究的热点．

对于语音识别的噪声鲁棒性问题。有人提出了一种实用

性比较强的特征增强辟h偿算法，即一阶矢量泰勒级数(Vec—
tor Taylor Series VTS)拉’3 o算法，它能够方便地利用噪声统计

信息对特征进行补偿，进而提高识别性能．在此基础上还有一

些改进算法，如基于序列噪声估计的一阶Ⅵs算法¨]、基于
最大后验的一阶Vrs算法”’和高阶VTs算法№J，这些算法

对噪声环境下的语音识别的性能都有一定程度的改善．但无

论是一阶VTs算法及其改进算法还是高阶VTs算法，均为

离线算法，其性能的改善在很大程度上是以计算量为代价，而

实际应用中，对语音识别的实时性要求很高，以上的各种离线

算法均难以满足实用中这种实时性要求．本文正是针对以上

问题，提出了实用化的一阶VTs算法，在保证性能的基础上，

大大提高了算法运行的效率和实时性．结合实际录取的测试

噪声数据，进行了一系列对比实验，证明了本文提出方法的有

效性．

2一阶VTS离线算法回顾‘61

假设带噪语音在时域上是符合下面这个显式的失真模型：
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Y[t]=工[t]+t／[t] (1)

X[t]，n[t]和Y[t]分别表示干净语音，加性噪声和带噪

语音．

在忽略滤波器组间相关性的情况下，失真模型在log-

power域可表示为I

Y=In(e。+e。) (2)

其中)，，X和／'／分别表示带噪语音，干净语音和噪声的log

功率谱．

为了得到干净语音信号的估计，我们首先需要得到准确

的噪声模型参数．为此，在训练阶段，用未经过倒谱均值规整

(Cepstral Mean Normalization CMN)的干净语音的Mel频率

倒谱系数(Mel·Frequency Cepstral Coefficients，MFCC)训练

得到描述干净语音的MFCC特征分布的高斯混合模型

(Gaussian Mixture Model GMM)，P(#)=∑：：l∞。N(《；

疋，∑：．。)，其中∞，，正，。和∑：。。为第小个高斯的权重，均值
向量和对角协方差矩阵．相应的模型参数可以通过以下公式

从倒谱域转换到log-power域：

肛。I=C+正．。 (3)

∑：，，=C+∑：．。(c+)1 (4)

其中C+为离散余弦变换(DCT)矩阵的Moore-Penrose逆，

上标”l”和”c”表明在log-power域和倒谱域．

设噪声特征矢量n。满足均值为肛：，对角斜方差为∑：的

单高斯分布，则在识别阶段，对于任意一段语音，噪声模型参

数(正，∑：)按以下步骤估计：

步骤1．初始化：首先通过语音的初始静音段在倒谱域得到初

始噪声模型参数的估计．

步骤2．将当前步骤得到的噪声模型参数通过以下公式从倒

谱域转换到log·power域I

It：=c+It： (5)

∑：=C+∑：(c+)7 (6)

步骤3．在log—power域上计算对于噪声估计和干净语音参数

估计所需要的参数p；．。，∑；，辨，∑0⋯∑0．琳，这些参数的估计
见后续(18)-(21)式．

步骤4．将以上计算所得的参数转换到倒谱域：

p；．。=q；，。 (7)

∑；．。=C∑；．。C1 (8)

∑0，。=c∑二．，C1 (9)

∑品．，=c∑：。C1 (10)

步骤5．使用以下更新公式得到新的噪声模型参数：It___．-直掣筹掣rely ㈣，
∑名。∑：；。P( 。)

¨叫五=直笔鬟学一五玉(12P mly
)厶。一

∑名。∑：：。( ，)
p”p“ 7

其中

跏∽，=煮学‰ ㈣，

为了方便，在公式(1I)一(12)中我们去掉了指示倒谱域

的上标”c”，P(Y，l m)为带噪语音Y，在通过矩匹配补偿得到

的带噪语音模型的第m个高斯(N(y，；Itr，。，∑，．。))上的概率

密度函数，E[n。lY。，m]，E[n,nrIY，，m]为相关条件期望，如

下：

研疗，ly，，m]=卢。+∑，．。∑f：(y。一如．。) (14)

E[／'／tnjly。，m]=En[，z，ly，，m]E：[n，ly，，m]+∑。一

∑。．，∑王：∑，．， (15)

步骤6．重复步骤2-5n次

由以上可以看出，噪声参数重估在倒谱域(步骤5)，而统

计量的计算在log-power域(步骤3)，这是由于在log·power

域容易得到统计量的显式表达式，并且可以考虑各维之间的

相关性以得到统计量的准确估计．在log-power域中，对于

(2)式的失真模型，对Y一阶展开近似有：

y—ln(exp(it，)+exp(it。))+

a(x一纵)+(，一O／)(n—p．) (16)

其中“为：

铲亓面葫(17)
因此我们可以得到步骤3中参数为(其中A为d构成的矩

阵)：

疋，，=log(exp(以．，)+exp(It：)) (18)

∑：．。=AZ；t．，A7+(，一A)∑：(，一A)7 (19)

∑三I．。=(∑_：y．。)7=A∑：．， (20)

∑二．。=(∑0．。)7=(，-a)∑： (21)

得到噪声模型参数估计以后，在倒谱域采用最小均方误差

(MMSE)估计干净语音：

X。=研工。ly，]=∑P(rely。)E[工。ly。，m] (22)

E[‘ly，，m]为对于第m个高斯在给定Y，的情况下X，的条件

期望：

疋IX，ly，，m]=纵．。+∑。。∑f：()，。一如．，) (23)

3实用的VTS算法

从上节介绍的基于特征域的VTs离线算法我们可以看

出，为了得到准确的噪声参数估计，需要用到整旬语音信息，

训练模型一般需使用高斯数为128或者更高的高斯混合模

型，而且需要进行多次迭代才能得到较好的结果，这将大大增

加运算量，降低系统的处理速度，这些都是在实用时难以接受

的，为了使V，rs算法实用化，必须在基本保持离线性能的基

础上，尽量提高算法的效率，基于以上原因提出的实用化

Ⅵ晤算法其识别流程图如下页图l所示．

从离线Vrs算法可以看出，噪声模型参数重估消耗了最

多的运算量．为了提高算法效率，在图1所示的实用VTs算

法的识别阶段，在特征补偿时去掉了传统的离线V，rS算法所

采用的参数重估过程，但是这样必然会带来噪声模型参数估

计精度的下降，这时，噪声模型参数的初始化就显得尤其重

要，并且从后面的实验可以看出，不论噪声参数是否重估，初

始化的准确性对性能都有很大影响．为了得到更加准确的初

始化参数以进行后续处理，从系统流程图可以看到，算法种采

用了两种方式，即一遍解码和两遍解码方式，下面将分别对其

万方数据
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进行说明．

3．1一遍解码方式

在传统的、呵s离线算法中一般是固定选择前n帧进行

噪声参数的初始化，但这种选择固定帧数的方法可能导致选

取的段中包含语音帧或者包含的噪声帧太少以致对噪声信息

的统计不充分，都会对性能有较大影响．因此在基于一遍解码

的实用算法中，为了提高噪声参数初始化的准确性，本文采用

语音端点检测(VAD)算法找出语音中的静音段以获得良好

的参数初始化．

训练阶段

一遍解码

图1 实用VTs特征补偿识别系统流程图

Fig．1 Flowchart of 0111"feature compensation approach

自动语音端点检测(Voice Activity Detection VAD)是语

音信号处理系统的重要部分，作用是从输入信号中检测语音

的起止点，良好的端点检测能够保证较好的噪声参数初始化，

从而有效的保证识别的正确率．本文的VAD是基于能量双

门限算法，并且为了加快处理速度，只使用起始静音段．

3．2两遍解码方式

两遍解码原理如图1中所示，输人语音首先通过识别器

一遍解码，得到相应的N·best解码结果和边界切分．第二遍

解码则是在第一步得到的N-best解码结果的基础上，利用通

过Vrrs特征补偿得到的新特征，再次解码，最终得到较好的

识别结果．

在两遍解码方式中，第一遍解码采用的是一种快速解码

方式，当一句话结束时解码也相应完成，得到边界切分，进而

得到初始噪声参数，由于这时不需要进行参数重估，V，rs称

补偿算法运行量很小，而第二遍解码只是在第一遍解码基础

上再次解码，只需找出N．best中概率最大的结果并输出，计

算量也比较小，算法能达到实用的需求．

3．3识别流程

在实用算法中我们对训练数据进行了人工加噪，并且采

用加噪数据来训练GMM，这样做的一个重要的原因就是在

识别阶段，如果用干净数据训练得到的GMM进行特征补偿

时会导致比较大的残差，使得识别性能下降．同时我们也使用

到了两个HMM，分别为用加噪数据训练的HMM及用对加

噪数据做离线Vrrs特征补偿后的数据训练的HMM，这里做

的离线VTs特征补偿是为了得到准确的噪声估计，分别使用

两个HMM是为了在识别时尽量与特征匹配，以得到最好的

识别结果．实用算法的识别时处理流程为：

当一句话石。来临时：

1．提取MFCC特征

2．判断解码方式，一遍解码方式跳到步骤3，两遍解码方

式跳到步骤4

3．使用固定的前n帧或使用VAD算法得到的初始静音

段来初始化噪声模型参数，做实用VTs特征补偿，然后进行

解码

4．一遍解码，得到N—Best结果和边界切分，根据边界切

分得到噪声模型参数，并做实用Vrs特征补偿，在N-Best基

础上进行第二遍解码，最终得到识别结果．

4实验结果和分析

4．1实验配置

为了验证本文提出方法的有效性，在以上给出的实际录

取的真实数据库上进行了一系列实验．对于一段语音，先去除

直流分量，预加重(因子为0．97)，汉明窗加窗，帧长为25ms，

帧移为10ms，提取MFCC特征参数，MFCC特征是在功率谱

上得到，总计为13维(包括CO)，计算一阶差分、二阶差分总

计构成39维．Mel频率滤波器组数为23．对于HMM，它是基

于音素的右相关声韵母的连续概率密度的隐马尔科夫模型，

对于不同的声韵母分为3、5或7个状态，每个状态由8个高

斯组成，其中静音的音素模型为5状态，每个状态12个高斯．

对用于实用的Vrs特征补偿的GMM，分别用了8高斯和128

高斯，离线系统都是基于GMM为128高斯并进行噪声模型

参数的重估．同时还有一些配置在实用化Ⅵs特征补偿算法
中也起到了相当重要作用，下面将分别介绍：

4．1．1训练数据加噪

在识别阶段时，做VTs特征补偿时需要用到GMM，识别

需要用到HMM，为了达到更好的识别性能，对干净训练数据

进行了人工加噪，加噪的信噪比共采用了5种，分别为5dB、

10 dB、15 dB、20 dB和clean，按以上信噪比将训练数据分为5

份，比例为1：l：1：1：1，再从抽取的噪声数据中随机取一段按

已定信噪比加入到干净语音段，其中clean代表不加噪，即保

持原语音不变．

4．1．2 HMM训练

作为由干净数据加噪得到的训练数据或加噪数据进行离

线VTs特征补偿后的数据，其HMM可以采用SPR方法。7J训

练获得．这么做主要基于以下两点考虑：一是使用SPR方法

训练HMM速度快，二是得到的HMM模型在噪声环境下比

传统的重训得到的模型更好．在SPR方法中，首先根据干净

的HMM在干净的数据集上得到帧或状态的切分，L二(r)．

D。(下)为加噪数据，则重估方程为：

万方数据
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． 互％(_r)O。(f)

互韫(丁)
． 羞韫(丁)(0。(下)一西)(0‘(r)一础)7F r=-

互韫(-r)t 2I

(24)

(25)

其中

珞(7)=p(ql-(f)I￡，M) (26)

￡=酽(1)F(2)⋯r(丁) (27)

不过，以上都是建立在噪声乎稳的情况下．通过SPR训

练模型时，帧／状态的切分是通过干净的模型和干净的数据得

到，使帧／状态的切分并没有发生改变，是一种基于模型的补

偿方式，训练得到的模型与干净模型具有一样的拓扑结构．

4．1．3 GMM训练

VTs离线特征补偿算法为了提高性能，一般使用高斯数

比较大的GMM．但在实用时，为了加快处理速度，需要减少

GMM高斯的数目，这时考虑到对实际性能的影响，有必要修

改GMM涨高斯的策略．当GMM高斯数比较小时，可以采用

逐个涨高斯的训练方法，以得到比较精确的GMM．

4．2数据库介绍

实验中使用的干净数据大约96小时，共14万旬，由4个

数据库的子集组成，包括在录音环境下录制的标准普通话普

通文本朗读数据(文本为预先选定的一些报刊杂志文章及剧

本常用词汇等内容，拥有较广的覆盖率)，还包括在办公室环

境下在5种PDA设备上及在录音室环境下录制的四字短语

数据．加噪用的噪声数据是在不同车型、不同车况下录制的，

该噪声数据的特点是比较平稳，并且低频占主要成分．

测试集共有3个，为在不同环境下录制的真实数据，分别

为：

(1)车载环境下录制的数据库，存在开窗户或开空调等

背景背景噪声，共1952个条目，主要是包含人名和控制命令，

信噪比较高，后面的总结中定义为测试集1．

(2)在食堂、道路和车载环境下录制的数据库，主要是包

含人名和命令词，共11993个条目，信噪比较低，后面的总结

中定义为测试集2．

(3)在办公室和卧室环境下录制的数据库，主要也是包

含人名和命令词，共7999个条目，信噪比较高，后面的总结中

定义为测试集3．

需要对以上，实验中主要是针对测试集1来比较性能，测

试集2、3并没有做任何优化，在此列出只是为了验证本方法

的鲁棒性．

在实验测试实用算法时是比较了3种方法，如下定义：

(1)方法1：一遍解码，初始化固定选择前n帧(本文中

为前lO帧)

(2)方法2：一遍解码，使用语音端点检测算法

(3)方法3：使用两遍解码方式

传统离线一般采用的是前10帧初始化的方式，方法1是

为了与传统离线方法性能进行比较．方法2是在方法一基础

上的改进，它们均采用一编解码方式，只不过方法2中使用语

音端点检测算法使初始化更加准确，对噪声参数估计更好，性

能也会带来一定提升．方法3是采用两遍解码方式，它能够截

出首尾静音段，使参数估计更加准确，带来性能进一步提升．

4．3实验结果

为了验证人工加噪方法和VTs特征补偿算法的有效性，

表1比较了几种离线算法的性能(性能评价指标为词正确

率)．这里的离线算法均是用最大似然进行重估(4步EM算

法迭代)，以下为其性能：

表l 未加噪、加噪和离线VTs算法性能比较

Table 1 Compare of results of different methods

方法1：干净训练集，不做VTs

方法2：加噪训练集，不做VTS

方法3：干净训练集，128高斯GMM，vTS离线，前10帧

初始化

方法4：加噪训练集，128高斯GMM，vTs离线，前10帧

初始化

方法5：加噪训练集，128高斯GMM，V髑离线，使用

Force-alignment得到的边界进行初始化(离线最好性能)

从结果可以看出，对训练数据进行人工加噪相对于不加

噪的情况性能有不少提升，做VrS比不做VTs的性能也有

很大改善，同时，我们也看到，采用干净数据训练得到的

GMM模型做VTs相对于干净训练集、不做vTs时，性能在

测试集1、3有一定提升，但是在测试集2上反而有不小的下

降，原因正如在第2节中提到的噪声参数初始化的影响，这在

采用加噪数据训练的GMM做VTs上也得到体现，相对于加

噪训练集、不傲vrrs的性能，在测试集l、3上有一定的提升，

但是在测试集2上也有不小的下降．但是当我们采用

Force-alignment得到的边界进行初始化，在进行参数重估时，

表2实用算法性能比较

Table 2 Compare of practical results

可以看到，在测试集1、2上有了大幅度提升，测试集3也有一

定的改善，这说明了噪声参数初始化的重要性．并且从上我们

还可以看出，由人工加噪数据得到模型与实际更匹配，进而带
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来性能的改善．

表2(见上页)比较了几种实用算法的性能．其首先列出

了GMM为128高斯实用算法方法3的性能．性能已经接近

了离线最好的性能，但是128高斯仍然是一个比较复杂的模

型，为了进一步加快处理速度，我们采用逐个涨高斯方法训练

得到的8高斯的GMM，训练集做VTs并重训HMM，得到的

性能如表2所示．

可以看出，对于GMM为8高斯，在实用算法方法2中，

在做VAD时只需缓冲较短的时间以得到前静音段．在方法3

中，第一遍解码得到10-Best结果，第二遍解码将从第一遍得

到的结果进一步挑选．从以上结果可以看出，方法2相对于方

法l识别性能有一定提升，但比起方法3性能要差一些．但是
Two Pass需要进行两次解码，自然会带来更多的额外开销，

而VAD只需用到一次解码，做端点检测速度较快，在速度上

有一定优势，如果能设计出更好的VAD算法，必将进一步提

高识别的性能．

表3方法三中第一遍解码的覆盖率

Table 3 Coverage of the first pass decoding of method 3

对于实用算法方法3，第一遍解码的覆盖率如表3所示，

可以看出，这时覆盖率已经比较大，再增加N的值虽然会增

大覆盖率，但是也会带来计算量的增加，并且性能改善不多，

得不偿失．

最后我们来考察一下该算法的在减少计算量、提高系统

运行效率方面的有效性，在一台单独的服务器及由以上3个

测试集组成的数据库上，我们分别测试了GMM为128高斯

的VTS离线算法和GMM为8高斯的VTs实用算法，从结果

来看，实用算法方法1速度比离线速度快18倍，考虑到方法

2、3中会分别用到VAD算法和两遍解码，速度也要快10倍

左右，可见VB实用算法大大提高了运行速度，证明了本文

方法提出方法的有效性

5总结和展望

在本文中，主要讨论了VTs实用特征补偿算法．通过以

上实验我们已经验证了该方法的有效性，它的优点主要在于：

比起传统的vTs离线算法，它大大减少了计算量，提高了系

统运行效率，并且已接近了离线的识别性能，这将推动该算法

的实用化．但本方法中对于噪声建模时，并没有考虑先验知

识，并且对噪声模型的建模只采用了单高斯建模．如果将以上

两方面扩展，必然还会提高识别系统的性能，这将是未来进一

步研究的问题
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