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摘 要

摘 要

语音是人与人之间最为自然的交流方式，也是最有效人机交互方法之一。如

何去除语音识别系统中或语音信息检索系统出现的干扰因素，使得语音技术可

以更广泛、更有效地应用到现实生活中，是当前语音研究人员的工作重点。

我们研究工作主要分为两部分。一部分为孤立词语音识别系统中的干扰噪

声拒识算法以及算法的片上实现，另一部分为连续音频流中的非语音音频移除。

针对孤立词语音识别系统中的干扰噪声拒识这一目标，我们采用了隐含马

尔科夫模型对噪声进行声学建模，并且采用了与正常语音类似的线性识别网络

对噪声解码，最后对网络输出的识别结果进行了置信度分析来确认系统输入是

否为干扰噪声。

我们的干扰噪声拒识模块在正常语音与干扰噪声组成的测试集上获得了低

于2.5%的系统等错点。最后，我们将干扰噪声拒识模块整合到了片上孤立词识

别系统中，使得原有的只能接受集内词条作为输入的孤立词语音识别系统也能

快速而准确地拒识干扰噪声输入，增强了原有孤立词识别系统的实用性。

针对连续音频流中的非语音音频移除这一目标，我们设计并实现了我们自

己的多步语音/非语音分类器。主要设计思想是先将通过BIC分段算法得到若干

相同性质的音频段，然后使用GMM分类器判断BIC分段算法得到的同质音频段

的类型，最后采用后处理算法调整音频类型转换点的位置，以降低分类结果的帧

错误率。

我们的多步语音/非语音分类器在共计7小时的中央广播电视台新闻联播的

数据库上，获得了低于1.2%的总体帧错误率。最后，我们将我们的多步语音/非

语音分类器添加到关键词检索系统的前端，使得原有的只能在纯净语音流下工

作的关键词检索系统也能接受广播音频流作为输入，拓展了系统的应用范围。

关键词：语音识别 干扰噪声 拒识 置信度 硬件实现 音频分

类 BIC GMM
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Abstract

Abstract

Speech is the most natural communication way between human beings. Speech is

also one of the most efficient human-machine interaction means.

Our research work can be mainly divided into two parts. One part is the rejection

of interruptive noise appeared in the isolated speech recognition system and the on-chip

implementation of the algorithm. The other part is the non-speech audio data removal

for the continuous audio stream.

To achieve the goal of the rejection of interruptive noise appeared in the isolated

speech recognition system, we utilize Hidden Markov Models in the acoustic modeling

of the noise, decode the interruptive noise using a linear recognition net which is sim-

ilar to that of speech, perform confidence measure analysis on the recognition results

generated from the net to judge whether the system input is a interruptive noise finally.

Our interruptive noise rejection module obtained a system equal error rate lower

than 2.5% on the test set which is composed of normal speech and interruptive noise. At

last, we integrate the interruptive noise rejection module into the on-chip isolate speech

recognition system. The isolate speech recognition system which could only take in-

vocabulary words as input previously can now reject the interruptive noise input fast

and accurately. Therefore, the practicability of the original isolate speech recognition

system is enhanced.

To accomplish the goal of removal of the non-speech audio data from the contin-

uous audio stream, we design and implement our own multi-pass speecn/non-speech

discriminator. The major idea is first to segment the audio stream into several homo-

geneous audio segments through BIC segmentation algorithm, and then to employ a

GMM classifier to judge the types of the segments obtained from the BIC segmenta-

tion algorithm, and finally to adopt a post-processing procedure to adjust the positions

of the audio type change points so as to decrease the frame error rate of the discrimi-

nation results.
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Abstract

Our multi-pass speech/non-speech discriminator achieved an overall frame error

rate which is smaller than 1.2%. Finally, we contribute our multi-pass speech/non-

speech discriminator to the keywords spotting system as a front-end. The previous

keywords spotting system which could only act under pure speech stream can now take

broadcast news as input. Therefore, the application of our current advanced keyword

spotting system is extended.

Keywords: Speech Recognition Interruptive Noise Reject Recognition

Confidence Measure Hardware Implementation Audio Classfi-

cation BIC GMM
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第 1章 引言

第 1章 引言

1.1 语音识别前后端处理技术的意义与发展

1.1.1 语音识别的意义与发展现状

语音是人与人之间最自然、最基本、最有效的交流通信方式。在文字出现之

前，语言和声音就作为人类日常生活的主要交流手段而存在了。可以说，人类社

会今天的繁荣昌盛离不开语音通信。

1945年，随着世界上第一台电子计算机ENIAC在美国的宾夕法尼亚大学摩

尔学院电子工程系的诞生，人类社会的发展步入了一个崭新的时代。如何更好

的促进人类与计算机的交流，使计算机更好地为人类社会服务，已经成为科研工

作者面临的新挑战。人机语音通信，作为人机交互的有机组成部分，也因此得到

了广泛关注。

人机语音通信包括自动化语音识别（Automatic Speech Recognition）和语音

合成（Text-To-Speech Syntheis）两个主要方面。自动化语音识别的目标是让机

器“听懂”人的语音，而语音合成的目标是让机器“说好”人的语音。

如何使得计算机识别以及理解人类日常生活中的语音是一项艰巨并富有挑

战性的任务。因为人类不但能够听到传输到耳朵的声音，而且能够理解语音的内

容。这也是为什么人类为什么在嘈杂环境下仍然能听懂对方说的语音内容。但

是人类能够理解语音内容是基于对世界的广泛认识上的，这就是计算机语音识

别任务如此困难的原因之一。

1971年，美国国防部先进研究项目局（Defense Advanced Research Projects

Agency，DARPA）投资1500万美元启动了一项为期5年的语音识别项目，从此拉

开了语音识别研究的序幕。美国电话及电报公司（AT&T）、BBN技术公司、卡耐

基梅隆大学（CMU）、国际商用机器公司（IBM）、林肯实验室（Lincoln Labs）、

麻省理工学院（MIT）以及斯坦福研究院（Stanford Research Institute，SRI）的许

多研究人员参与到了这个研究项目中，并做出了重要的贡献。其中卡耐基梅隆

大学开发的两套语音识别系统Harpy和Hearsay-II，达到了预期的效果。
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第 1章 引言

1988年，来自卡耐基梅隆大学李开复坚持采用隐含马尔可夫模型（Hidden

Markov Model）的框架，成功地开发出世界上第一个大词汇量非特定人连续语音

识别系统SPHINX [1]。这标志着语音识别研究的主要途径由基于经验的方法转

到了基于统计的方式。

在20世纪90年代，是基于统计方法的语音识别技术的推广期。世界各国

的研究人员搭建并发布了许多语音识别系统。1992年，剑桥大学（Cambridge

University）的熵实验室（Entropy Research Laboratory）发布了隐含马尔可夫模型

工具包（Hidden Markov Model Toolkit，HTK）1.3 [2]；并在1995年和2000年发布

了HTK 2和HTK 3 [3]。卡耐基梅隆大学分别在1992年，1996年，2004年分别完成

了Sphinx-2 [4]，Sphinx-3 [5], Sphinx-4 [6]。

时至今日，语音识别仍然还有一段很长的路要走。从表 1.1中我们可以看出

对于简单的数字串识别，机器还要经过40年才能达到人的水平。由于数字串中

不包含高层次的内容信息，所以我们仍然要改进和完善最基本的机器语音识别

技术。特别地，我们从表中可以看出，比起数字串识别这类简单识别任务，机器

语音识别或许会在复杂任务中的识别性能更早地达到人类的识别能力，例如说

话人相关的听写任务[7]。口语（sponetaneous）语音识别以及噪声鲁棒语音识别

将是未来的两个最主要的研究难题。

表 1.1 当前机器语音识别能力与人的语音识别能力的比较

识别任务 机器识别的 人类识别的 预计机器追赶人类

错误率 (%) 错误率 (%) 需要的时间 (年)

日常口语识别 30 4 19

数字串识别 0.7 0.009 41

字母识别 5 1 15

书面语音识别 3 0.09 11

1.1.2 语音识别前后端处理技术的意义与应用现状

由于语音识别系统的输入并不可能总是理想的具有高信噪比的语音数据流，

所以在将音频数据输入系统之前，对其作一定的预处理去除干扰因素，使得处理

后的音频流更加符合系统的要求，是很有必要，也是很有实际意义的。例如，研

究工作者通常对信噪比（Speech Noise Ratio, SNR）比较低的输入语音应用语音
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增强（Speech Enhancement）算法[8]，使之在特征提取（Feature Extraction）之前就

有比较好的信噪比。常用的语音增强算法主要有基于谱分析的谱减法（Spectral

Substraction）[9]、最小均方误差估计法（Minimum Mean Square Error）[10]等。

基于谱分析的语音增强技术对于加性噪声（Additive Noise）有比较好的移除效

果，但是对于卷积噪声（Convolutional Noise）的去除效果不佳。近年来，许多研

究人员将目光投向了盲信号分离（Blind Source Separation）技术[11] [12]，即使用

盲解卷积（Blind Deconvolution）的方法来实现语音信号与干扰信号的剥离，取

得了一定的效果。

对于实际的在线语音识别系统，由于系统需要时刻检测用户是否处于

说话状态。所以就必须对输入的音频数据流作语音端点检测（Voice Active

Detection，VAD），将音频流中的语音段提取出来作为语音识别系统的输入。如

何找到一种语音端点检测算法，在低信噪比的情况下，快速而准确地找到语音非

语音的转换点，是当前研究的重点。

同样在语音识别的前端对语音提取特征之后，开始维特比译码（Viterbi

Decoding）之前，可以对特征作预处理，例如倒谱均值减（Cepstrum Mean Sub-

traction，CMS）[13]处理可以从特征谱中移除噪声对语音的干扰；声道长度归一

化（Vocal Tract Length Normalization，VTLN）[14]可以从特征谱中移除不同说话

人的声道特性对后续识别的影响。实验结果表明，特征预处理技术对于识别率

的提高也是有很大帮助的。

为了最小化系统在训练与识别阶段的失配，可以利用第一阶段的解码结

果对系统的模型或特征作无监督自适应（Unsupervised Adaptation）。科研工作

者在无监督自适应领域作了大量的工作，其中最大后验概率自适应（Maximum

a Posteriori，MAP）[15]和最大似然度线性回归自适应（Maximum Likelihood

Linear Regression，MLLR）[16]都可以利用系统输出的对前期训练得到的模型

中的参数进行无监督的调整。特别的，受束缚的最大似然度线性回归自适

应（Constrained MLLR）[17] 还可以对语音特征作相应变换达到减小训练识

别失配的目的。当前自适应技术可以利用特定的说话人的信息，将说话人无

关（Speaker Independent，SI）的识别任务通过调整语音识别系统中模型参数和特

征矢量转化为说话人相关（Speaker Dependent，SD）的识别任务，这样就大大减

小了由于说话人变化对语音识别系统的影响，从而提高了语音识别系统的性能。
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在语音识别系统得到识别结果之后，这些后验概率（posterior probability）

和对数似然度（log likelihood）实际上反映了识别结果的可信程度，即置信

度（Confidence Measure）。近年来，有很多科研工作者利用置信度分数来引导自

适应训练[18]、集外词（Out of Vocabulary，OOV）拒识[19]以及识别结果可信度

分析[20]，取得了比较好的效果。

1.2 论文的选题依据与意义

1.2.1 孤立词识别系统中的干扰噪声拒识

进入21世纪，语音识别的研究重点是建立实用的、稳健的语音识别系统。其

中一个关键点就是如何应对用户的集外词输入问题，即在识别过程中，用户的话

音里出现了训练字典里没有出现过的词汇。随着计算机计算能力的提高，语音

识别系统训练数据量增加，产生的字典也将随之增大，这在一定程度上缓解了集

外词输入问题。但是由于任何语言的词汇都是持续增长的，所以无论计算机训

练数据多么庞大，得到的字典也无法完全覆盖一种语言的所有词汇，也就是说。

因此集外词问题将一直存在。在海泽灵顿的报告中指出，即使是采用了华尔街

日报（Wall Street Journal）这样大的数据库训练得到超过100,000词的字典进行识

别，集外词的比率仍然超过1%，而含有集外词的句子在所有测试句子中的比率

将超过17% [21]。

除了集外词，无关语音输入也会影响语音识别系统正常工作。无关语音输入

指的是用户在使用语音识别系统时，用户不经意间产生的干扰突发噪声。例如：

清嗓子、嘴吹气、鼻子哼气、鼻腔长音、咂嘴、叹气、咳嗽、拍手、拍桌子、关节

敲桌子等声音。如果语音识别系统在用户输入了干扰噪声的情况下仍然输出识

别结果，那么无论识别结果是什么都会是不合理的。合理的情况应该是语音识

别系统在用户输入了干扰噪声时能够准确快速地发现干扰输入，拒识该语音输

入，并及时对终端用户作出提示或引导用户的下一次输入。而且语音识别系统

还应当保证不会将用户说出的正常语音词条或句子误判为无关的干扰噪声。传

统的语音识别系统大多针对用户配合的朗读语音进行处理。而当前语音识别系

统的发展方向是在保证低的字错误率（Word Error Rate）的前提下，尽可能提高

系统的人机交互质量，提高系统的人性化程度，最大化用户的舒适度，真正体现
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科技以人为本的思想。

在用户配合的情况下，当前的中小词汇量的孤立词语音识别系统可以取得

令人满意的识别结果。但是实际的语音识别系统每时每刻都在面临着用户输入

的无关语音的考验。所以，在尽可能地保留集内输入语音的前提条件下，有效地

据识无关语音，有着很强的实际意义。

随着海量存储技术的发展，人们得以随意的在存储媒质上储存各式各样的

音频内容。例如日常对话、演讲报告、电视和广播节目中的音频数据。虽然语音

是人与人之间最自然、有效的交流手段，但是如何快速并准确地在以指数速度

爆炸性增长的海量音频数据中找到用户感兴趣的内容仍然不是一件容易的事情。

因此，语音文件检索（Spoken Document Retrieval）作为自动化语音识别的一个

重要应用，逐渐引起了科研工作者的兴趣。美国国家标准局（National Institute of

Standards and Technology，NIST）早在1997年就开始将语音文件检索评测加入到

文本检索会议（Text REtrieval Conference，TREC）评测中[22]。

虽然在提供高信噪比的朗读语音（例如播音员的新闻播报）作为系统输入的

前提下，当前的语音信息检索和识别系统都能够获得比较高的识别正确率，但是

大多数系统输入音频内容更多的是混合音频数据（Hybrid Audio Data）。这些混

合音频数据不但包括了纯净的单人朗读语音，还包括了噪声环境下的多人对话，

音乐场景、干扰杂音等音频内容[23]。因此，原有的针对纯净朗读语音的相关算

法已经不可能满足工作在混合音频数据上的关键词检索系统或连续语音识别系

统的要求。21世纪的语音信息检索和识别系统迫切需要高性能的混合音频分类

技术。这种混合音频分类技术可以在去掉音频数据中的冗余信息的同时，保留

对语音数据检索有用的信息。

事实上，广播音频数据中语音、音乐、背景噪声或其他干扰音频无论在时域

或是频域都有着极强的混淆性。如何找到一个合理的框架来对这些易混数据作

高效快速分离，这涉及到了模式分类领域中的很多理论。而且如何找到一系列

能够高的区分度的特征，这也会涉及到信号处理领域的许多方法。所以说，本论

文的非语音移除处理前端不但有很强的实际应用价值，也有很强的理论意义。
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1.3 论文的目标与研究方向

1.3.1 硬件平台上的针对孤立词识别系统的干扰噪声拒识

本论文的一部分工作目的就是解决实际的语音识别系统面对含有突发噪声

的情况。本论文要完成的硬件平台上的针对孤立词识别系统的干扰噪声拒识模

块应当具有如下功能：

• 正确辨识出突发噪声和语音，对其中包含的集内发音做出正确的响应；对
于无关语音发音，系统要进行有效的拒识。

• 最终的干扰噪声拒识算法在保证较高的无关语音拒识率的前提下，占用尽
可能低的内存和消耗尽可能低的中央处理器的运算资源，以满足实时率的

要求。

• 将最终无关语音拒识算法通过定点化整合到片上孤立词语音识别系统中，
成为稳健孤立词识别系统的一个有机组成部分。

1.3.2 连续广播音频流中的非语音移除

本论文的一部分工作的目的就是构建一个稳健的高性能语音信息检索系统

的前端。这个高性能语音信息检索系统的前端处理模块应当具有如下功能：

• 将音乐、背景噪声这样的无关干扰信息从海量的广播音频数据中快速而准
确地移除。

• 在移除无关音频信息的同时，应尽可能地可靠地保留有用的语音信息段。

• 将最终的非语音干扰信息移除模块添加到关键词检索平台上，成为稳健关
键词检索系统的一个高性能的前端模块。
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1.4 论文各部分的主要内容

• 本论文在第二章介绍了我们的孤立词识别基线系统使用的语音识别引擎的
基本识别算法，描述了特征提取的流程，介绍了声学模型基本单元的训练

和识别网络的构造。

• 我们在第三章介绍并分析了干扰噪声的类型与特点，然后提出了对干扰噪
声建模的方法，并提出了我们自己的干扰噪声拒识的系统框架，并对系统

中的各个部分作详细说明，最后给出系统参数、训练测试数据库以及实验

性能及分析。

• 我们在第四章介绍干扰噪声拒识模块的片上实现。
• 我们在第五章介绍并分析常用的语音/非语音分类方法的优点和不足，然后

提出我们自己的语音/非语音分类器的系统框架，并对系统中的各个部分作

详细说明，最后给出系统参数、训练测试数据库以及实验性能及分析

• 我们在第六章总结本论文的工作，阐述本论文的创新点，并对未来工作进
行展望。
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第 2章 孤立词语音识别系统

本章主要介绍孤立词识别识别系统中特征提取、声学模型结构，声学模型

训练、识别网络结构以及解码算法，并在本章给出现有的两阶段孤立词语音识

别系统的性能。

2.1 特征提取

在自然界中，语音信号是以模拟的形式存在的，要用数字信号处理器对语

音信号进行处理，首先需要通过A/D变换的方法，将其转换成为数字信号。但是，

数字语音信号中包含了大量的冗余信息，因而还需要通过特征提取的方法提取

其中的关键特征信息作为语音识别特征矢量。

目前基于统计模型的语音识别系统中常用的特征主要有三种：线性预

测倒谱系数（Linear Predictive Cepstral Coefficient，LPCC）[24] [25]、Mel频标

倒谱系数（Mel Frequency Cepstral Coefficient，MFCC）[26]和感知线性预测系

数（Perceptual Linear Predictive Coefficient，PLPC）[27]。

MFCC特 征 是 一 种 模 拟 了 人 耳 的 听 觉 特 性 的 特 征 矢 量，

是Davis和Mermelstein在八十年代初期首先应用到语音识别领域当中

的。MFCC参数识别性能、抗噪性能、稳健性能都远远高于之前出现的各种

特征参数。近二十年以来，它已经成为基于隐含马尔科夫模型（Hidden Markov

Model，HMM）语音识别系统中最常用的特征矢量。另外，MFCC特征也非常

适用于以数字信号处理器为核心运算器件的嵌入式语音识别系统中。而且其

数据精度完全能够达到大多数语音识别系统的任务要求。因此，我们最终选用

了MFCC特征作为系统的特征。
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第 2章 孤立词语音识别系统预滤波 A/D变换 分帧加Hamming窗FFT三角窗滤波logDCT 谱加权 倒谱均值减一阶差分二阶差分

语音

MFCC特征
图 2.1 MFCC特征提取流程

图 2.1为本系统中MFCC特征的提取流程。

在 本 章 描 述 的 系 统 中， 选 用 了27维 语 音 特 征 参 数， 其 中 包

括12维MFCC、12维∆MFCC（即MFCC的一阶差分）、短时归一化对数能量logE及

其一阶差分∆ logE 和二阶差分∆2 logE。

2.2 声学建模

为了确保系统的高识别性能，本系统采用了连续隐含马尔可夫模

型（Continuous Hidden Markov Model，CHMM）[28]作为系统声学模型的基本

框架。本节将就CHMM的基本概念、模型训练算法以及汉语普通话中声学模型

基本单元的选择作简要介绍。

2.2.1 隐含马尔可夫模型（HMM）的基本概念

隐含马尔可夫模型是一种随机过程模型，该模型假设外界可观察到的观察

9



第 2章 孤立词语音识别系统

矢量序列O = o1,o2, · · · ,oT是由模型隐含层中的一串状态序列产生的。在语音识

别系统中，模型的观察矢量为语音特征矢量，而模型中的状态序列则对应了语音

的实际内容，如图 2.2所示。

10 2 311a 22a 33a

12a 23a
1π

语音信号特征提取特征矢量可观察层隐含层状态序列
)( 21 ob )( 32 ob )( 43 ob

2o1o 3o 4o 5o

)( 11 ob )( 53 ob

图 2.2 语音识别系统中HMM的基本框架示意图

一套HMM模型由三组参数唯一确定，状态初始概率分布矢量π =

{πi}1≤i≤N，转移概率矩阵A = {ai j}1≤i, j≤N 和输出概率密度分布函数矩

阵B = {b j(ot)}1≤i≤N,1≤i≤T。其中T为观察矢量的总帧数，N为状态的总个数。

2.2.2 连续HMM框架下的训练算法

在HMM的框架下，模型的训练问题可以表达如下：给定一个HMM模型Φ =

(π,A,B)和一组观察矢量集合O = o1,o2, · · · ,oT，如何调整模型参数，使得新的模

型Φ̂在给定的观察矢量集合O下的似然度p(O|Φ̂)最大。

这一问题是一个典型的不完全数据学习问题，由于模型中隐含层的存

在，我们无法确知每一个观察矢量是由哪一个状态产生的。EM（Expectation

-Maximization，期望最大化）迭代算法[29]非常适合解决此类问题。每一次迭代

都分为两步：
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1. 期望（Expectation）：根据给定的初始模型Φ计算出观察矢量对应隐含层中

所有可能的状态序列输出的后验概率；

2. 最大化（Maximization）：根据第一步估计的结果，利用最大似然准则估计

新的HMM模型参数Φ̂。

所得到的新的模型参数用来进行下一次迭代，以得到更优的HMM模型参数。

2.2.3 声学模型基本单元的选择

我们的孤立词识别系统中主要使用了上下文无关子词模型和上下文相关子

词模型[30] [8] [31] [32] [28]。

根据基本子词建立的声学模型，又称作上下文无关模型。我们选取单音

子（Monophone）模型作为我们的上下文无关模型；根据音素的上下文相关性建

立的声学模型，又称作上下文无关模型。我们选取Biphone模型作为我们的上下

文相关模型。

2.3 识别算法

2.3.1 Viterbi解码算法

HMM模型中的识别问题可以描述如下：给定HMM模型Φ和观测矢量序

列O = o1,o2, · · · ,oT，产生这个观察矢量序列的最佳状态序列S = s1, · · · ,sT应该是

所有状态序列中使得下式取得最大值的那一条状态序列：

Ŝ = argmax
S

P(S,O|Φ) (2-1)

实际上，此问题等效于动态规划中的最优路径问题，可采用Viterbi算法来解

决，从而找到隐含在HMM模型中的最佳状态序列。

2.3.2 识别网络

根据Viterbi算法的基本原理，在Viterbi解码的过程中，需要确认识别网络由

哪些状态组成，而每一个状态有哪些可能的前续状态。我们的基本算法中，选择

使用2个状态描述声母，4个状态描述韵母。此外还分别使用了1个状态描述语音
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前后的静音模型（Silence）和字间的暂停（Pause）模型。在图2.3和图2.4中，我们

以词条“中国”“北京”为例，说明了基于子词模型的线性状态网络的构建过程。

2.3.3 两阶段孤立词识别系统

现有的基线系统全面地考虑了片上系统的特点，在运算复杂度和内存限制

下尽量实现更好的性能，下面主要介绍两阶段识别的框架[33] [34]。

获得语音信号的特征矢量和前后端点信息之后，就可以进入识别阶段。读

入所有的模型参数和整个识别网络，计算每帧特征对所有状态的输出概率，最终

得到一个帧数乘以状态数的输出概率矩阵。

在识别中需要保证系统的识别性能，这就需要使用相对比较复杂的声学模

型，如果使用我们的左相关的Biphone模型，就需要保留一个358乘以时间长度的

内存空间，这个空间对片上系统来说是一个不小的负担，因此我们的孤立词识别

系统采取了一种两级搜索的解码策略，在这种方案下嵌入式语音识别引擎的结

构如图2.5所示。

中国 zhong1 guo2 北京 bei3 jing1 
…… 

图 2.3 识别词表

12
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 zh (-ong)    (zh-) ong1     sp   g (-uo)      (g-) uo 
b．由子词模型拼接的各词条的线性网络 

a．各子词模型的状态连接关系 

b (-ei)      (b-) ei3       sp   j (-ing)      (j-) ing1  
…… 

zh (-ong)  (zh-) ong1    sp    g (-uo)      (g-) uo 

…………………………………… c．整个词表的识别网络 

silence      b (-ei)      (b-) ei3       sp   j (-ing)      (j-) ing1      silence 

b (-ei) (b-) ei3 zh (-ong) (zh-) ong1 j (-ing) (j-) ing1 g (-uo) (g-) uo2 

图 2.4 识别网络的生成过程
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    计算  

    计算  

特征提取测试语音
)( tj obViterbi搜索选取N-best候选词条更新识别网络
)( tj obViterbi搜索最终识别结果

第一阶段声学模型第一阶段识别网络
训练语音

第二阶段声学模型第二阶段识别网络

EM训练

第二阶段识别

特征提取原始语音
第一阶段识别

图 2.5 两阶段孤立词语音识别系统

2.3.4 基线系统的性能

2.3.4.1 两阶段孤立词识别系统使用的数据库

孤立词识别系统使用的数据库包括：
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1. 声学模型的训练数据库

声学模型训练数据库包括：

• 国家863计划智能计算机主题办公室提供的数据库

连续语音，男、女性各83人，其中41人每人大约520句，42人每人大

约650句，语料为人民日报内容，863专用话筒16KHz采样，录音环境

为实验室安静环境，男性语音总长度为54小时45分钟，女性语音总长

度为57小时5分钟。

• 微软亚洲研究院提供和本实验室采集的数据库
连续语音，男、女性各100人，其中每人大约200句，高性能话

筒16KHz采样，录音环境为实验室安静环境，男性语音总长度为31小

时3分钟，女性语音总长度为38小时54分钟。

2. 孤立词识别库

600孤立词，包括200地名、200人名、200股票名称，高性能麦克风16KHz采

样，男性10人，女性5人，录音环境为安静实验室环境。

2.3.4.2 两阶段孤立词识别系统的参数

两阶段孤立词识别系统的使用的特征参数为2.1节中描述的27位特征矢量。

系统采用2.2节中描述的EM算法训练连续HMM声学模型。第一第二阶段采用的

声学模型分别为Monophone和左相关的Biphone，每个状态的高斯混合变量数分

别为1和3，总的状态数分别为208和358。出于运算复杂度的考虑，两阶段的状

态输出概率密度分布的协方差矩阵均被设定为对角阵。声学模型基本单元的

结构和参数以及识别网络在本章第2节中都有详细描述。系统的识别词表规模

为600词。

2.3.4.3 两阶段孤立词识别系统的性能

在我们600个孤立词识别库上对基线系统作了相应的测试，得到了基线系统

的识别性能：如果采用男性声学模型测试男性语音、女性声学模型测试女性语

音和男女性混合的声学模型测试整个测试集。对于一条测试词条，如果基线系

统第一阶段产生的多候选识别结果中的任意一条识别结果与测试词条的实际内

容一致，记作该词条识别正确；反之，记作该词条识别错误。第一阶段多候选识
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别性能如表 2.1所示。

表 2.1 基线系统第一阶段识别率

候选数目 男性识别率 (%) 女性识别率 (%) 混合识别率 (%)

1 91.98 90.66 90.69

2 96.52 94.87 94.10

3 97.70 97.08 96.20

4 98.33 97.95 97.26

5 98.76 98.41 97.92

6 99.10 98.79 98.56

7 99.15 99.05 98.83

8 99.28 99.18 98.90

从表 2.1中可以发现，虽然模型的一选识别率较低，但是八选识别率基本可

达到99.0%。而且，随着候选数的增加，第一阶段的识别率呈现了一个缓慢的上

升趋势，因此在我们的基线系统中，选择第一阶段的候选数为8进入第二阶段的

精细识别。

对于第二阶段识别过程的测试，我们分别考察了男性模型测试男性语音

的情况、女性模型测试女性语音的情况、混合模型测试的情况，识别性能如表

2.2所示。

表 2.2 基线系统第二阶段识别率

男性识别率 (%) 女性识别率 (%) 混合识别率 (%)

97.90 97.84 97.26

2.4 本章小结

在本章中，首先介绍了论文研究的语音识别引擎的基本识别算法，描述了特

征提取的流程，介绍了声学模型基本单元和识别网络的构造。

针对嵌入式语音识别引擎的特点，本章还提出了基线系统的两阶段段点判

决方法和两级搜索的识别框架。

在两阶段识别框架下，第一级采用了相对简单的Monophone模型，各状态的

输出概率密度分布为协方差矩阵为对角阵的单高斯分布，第二级采用了左相关
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的Biphone模型，各状态的输出概率密度分布为协方差矩阵为对角阵、Mixture数

为3的混合高斯分布。

最终，在识别词表为600词的情况下，一阶段识别率在8候选的情况下达到

了98.9%；在第二阶段识别中，最终的识别率达到了97%以上。
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第 3章 孤立词语音识别系统中的干扰噪声拒识

语音识别系统工作的过程中由于使用者输入时的犹豫、发音习惯、环境噪

声干扰等原因，会将一些噪声信号（例如清嗓子、咳嗽、叹气、咂嘴、开门声、拍

手声、走动声等无关语音和干扰噪声）输入到原本只是为单纯语音输入而设计

的识别系统。这不但会使系统输出本来应不该输出的错误识别结果，也为用户

使用语音识别系统造成了极大的不便。

这样就需要设计一种分类方法将语音与干扰噪音分离开，识别系统将对分

离出的语音送入识别网络，输出用户期待的正确识别结果；并拒绝识别分离出

的干扰噪音，同时向用户输出有用的提示信息，等待下一次语音输入。

本章介绍并分析了干扰噪声的类型与特点，然后提出了对干扰噪声建模的

方法，并提出了我们自己的干扰噪声拒识的系统框架，并对系统中的各个部分作

详细说明，最后给出系统参数、训练测试数据库以及实验性能及分析。

3.1 干扰噪声的类型

我们在实验室环境下采集了一个噪声库，噪声库中收集了在语音识别系统

中常见的10种噪声：清嗓子的声音、嘴吹气声、鼻子送气声、鼻腔长音、咂嘴声、

叹气声、咳嗽、拍手声、拍桌子声音、关节敲桌子声音。采集噪声的能量大致和

实际应用环境下出现信号的强度相当。

这些噪声如果按照发音的机理大致可以分为两类：一类和语音中的元音发

音非常相似，是由于人的鼻腔、口腔的爆破声音，如清嗓子的声音、鼻腔长音、

叹气声、咳嗽等；另一类就是和语音信号明显不同，包括平缓的气流、短促的敲

击拍打声音，如嘴和鼻子平缓送气发出的声音、咂嘴声音、拍手、拍桌子等声

音。

3.2 干扰噪声拒识的处理方法

据突发噪声不同的特点，我们从两个方面对噪声进行处理。
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3.2.1 基于时频特征检测的方法

采用时频信号处理技术分析噪声和语音不同的特征，直接将噪声信号去除。

由于第二类噪声的时频域特征明显不同于语音，通常不具有语音的韵律特征，比

如基音周期和共振峰特征等。因此可以采用信号处理方法进行检测。

3.2.2 基于模式识别的方法

对于发音机理和语音信号相类似的噪声就不容易通过简单的信号处理的方

法处理，需要根据噪声信号的特征设计匹配噪声的吸收模型，从模式识别的角度

处理这类噪声，如果某帧信号的观察矢量更匹配噪声模型就认为这帧信号是噪

声。

由于基于时频特征检测的方法对声带发声的干扰噪声的分辨能力较差，本

论文决定采用基于模式识别的方法来对语音与干扰噪声分类。

3.3 干扰噪声建模

采用模式识别的方法对干扰噪声快速而准确地拒识，首要的问题就是如何

合理地对干扰噪声建模。常用的基于模式识别的对噪声进行建模的方法主要有：

3.3.1 基本模式分类器

基于模式分类器的语音干扰噪声分类方法先提取语音和干扰噪声的特征矢

量，然后将语音和干扰噪音的特征数据单纯地看作两类需要分类的数据。这样语

音干扰噪音分类问题就转化成为数据分类的问题，而不考虑这些数据的来源。

常用的模式分类方法有很多：使用线性区分函数的线性分类方法[35]，

多层神经网络分类方法[36]，以及近年引起科研工作者广泛关注的支持向量

机（Support Vector Machine）分类方法[37]等。

由于上述模式分类的方法大多对一帧音频数据提取对应的特征，然后在帧

的级别上区分语音和干扰噪声。这些数据类型无关的模式分类算法只考虑了语

音和干扰噪声的短时信息，而没有考虑到实际的语音与干扰噪声长时信息，所以

建立的模型不能够很好地反映语音与干扰噪声的实际特点。在实验结果上反映

为语音与干扰噪声的帧特征混淆度高，区分度不够。
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基于上述原因，本论文的干扰噪音模块没有采用数据类型无关的模式分类

方法对语音和干扰噪声分类。

3.3.2 高斯混合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）

基于GMM的建模方法先提取帧级别的语音和干扰噪声的特征矢量，然后采

用基于最大似然度准则的训练方法得到干扰噪声的高斯混合模型[38]。当噪声

根据类型不同分为N类时，可以使用这N组训练数据获得N个不同噪声的GMM模

型。一般地，由于噪声的多变性，以及干扰噪声数据量相对语音数据量的不足，

我们会使用训练集中的所有干扰噪声训练出一个干扰噪声GMM模型，即N = 1。

GMM同样需要训练与干扰噪声GMM模型对应的语音GMM模型。这个语音

的GMM模型是用训练集中的所有语音训练得到的。由于实际的应用环境中，语

音词条和干扰噪声的长度普遍在2秒以下，所以我们可以采用基于整段判别的策

略对语音和干扰噪声进行分类。执行步骤如下：

对于一段提取的音频特征OT
1 = o1,o2, · · · ,oT，使用训练得到的干扰噪声

的GMM模型计算一帧音频特征是由第 j类干扰噪声产生的对数似然度：

ll(ot |Φ j) = log p j(ot |Φ j) =
M

∑
m=1

c jmb jm(ot)

= log
M

∑
m=1

c jmN(ot ; µ jm,Σ jm) (3-1)

其中m为高斯混合分量的标号，M为高斯混合分量的数量。j代表噪声的种

类。

由于语音和干扰噪声的短时平稳特性，可以认为特征矢量是帧间独立的。这

样就可以计算一段输出特征矢量是由第 j类干扰噪声产生的对数似然度：：

ll(OT
1 |Φ j) = log p j(OT

1 |Φ j)

= log
[
p j(oT |oT−1

1 ,Φ j)p j(oT−1|oT−2
1 ,Φ j) · · · p j(o1)

]

= log
T

∏
t=1

p j(ot |Φ j)

=
T

∑
t=1

log p j(ot |Φ j)
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=
T

∑
t=1

ll(ot |Φ j) (3-2)

用上述同样的办法计算出这段输出矢量是由语音产生的对数似然

度ll(OT
1 |Φspeech)，从而确定该段音频数据的类型：




如果 ll(OT

1 |Φspeech)≥max
j

ll(OT
1 |Φ j) 该段音频为正常语音

如果 ll(OT
1 |Φspeech) < max

j
ll(OT

1 |Φ j) 该段音频为干扰噪声

在使用GMM模型判断一段音频特征矢量的类型时，没有计算输出概率，而

是计算了输出的对数似然度。主要因为计算一段特征对数似然度相对于输出概

率有以下两个优点：

• 如公式 3-2所示，我们将计算输出概率的乘法运算转化为了计算对数似然

度的加法运算，大大降低了运算量，并且有利于硬件实现

• 由于输出概率密度分布函数的动态范围很大，求对数运算后可压缩了输出
概率密度分布的动态范围，有利于硬件平台的定点化

3.3.3 隐含马尔科夫模型（Hidden Markov Model，HMM）

虽然上面提到的基于GMM模型的语音和干扰噪声的建模方法可以取得相

对于基于帧级别特征的模式分类方法更好的分类效果，但是这种方法也是有一

定局限性的。

因为对于一段观测矢量OT
1 = o1,o2, · · · ,oT而言，每一帧ot的时域特征以及谱

特征也都是不尽相同的。但是GMM分类器的训练阶段是使用了训练集中的相同

类型的音频的所有特征帧来训练出一个GMM模型。大多数情况下，由于噪声类

型的多样性和不可预测性，以及数据量的不足，我们甚至会选择使用训练集中的

所有噪声训练出一个GMM模型。但是实际上这个泛化的GMM模型的概率密度

分布函数是无法准确描述一种噪声的不同帧的特征在不同时刻的实际分布的。

我们认为虽然一段噪声内部所有帧的特征分布并不是完全一致的，但是如

果将这一段噪声切分成若干小段，每个小段内部所有帧的特征分布还是基本一

致的。并且在实际的孤立词识别系统中出现的干扰噪声（开关门声、敲桌子声、

咳嗽声等）有很强的时序性。因此我们选择如图 3.1自左向右的3状态HMM模型
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对一段干扰噪声进行建模。相比于GMM模型，这里的HMM模型使用了一个有

限状态机来在刻画一段噪声内部的状态的跳转关系。相比于GMM模型（实际相

当于单状态的HMM模型），HMM模型不但增加了状态的数目，而且增加了状态

之间的转移概率，这样就可以克服GMM模型对噪声内部结构刻画不够细致的缺

陷，从而提高系统的性能。

此外，在HMM的框架下，我们无需象在GMM的框架下那样使用所有语音帧

训练一个GMM模型。我们可以直接使用第二章中提到的子词模型（一种HMM模

型）来描述系统中出现的词条。显然，子词模型相比于GMM模型能够更准确地

描述一个语音词条的内部结构。

综上所述，我们的干扰噪声拒识模块中最终采用了基于HMM的方法对干扰

噪音进行建模。具体的识别网络结构将在下一节中介绍。

21 3 4 5
u

图 3.1 描述噪声的HMM模型结构示意图

3.4 包含干扰噪声拒识的识别网络

本论文中，我们提出了一种新的观点：即在孤立词识别系统中出现的干扰

噪声可以看作一种特殊的“词条”。因此我们不但可以使用自左向右的HMM模

型来对干扰噪声建模，而且可以采用第二章相类似的识别网络来对一段干扰噪

声作Viterbi译码。干扰噪声Viterbi译码使用的识别网络如下图 3.2所示：
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…… 

咳嗽声 silence          敲桌子声          silence 

呼气声 

图 3.2 干扰噪声的识别网络

从图中可以看出，干扰噪声的识别网络采用了类似前面第二章提到的基于

子词模型的线性状态网络。其中的每一个噪声“词条”模型的参数由训练集中的

对应类型干扰噪声训练得到。在网络的前后两端的silence模型用于吸收干扰噪

音前后的静音。

我们最终识别网络的结构采用了如图 3.3所示的一个包含了干扰噪声和正常

语音两个识别网络的并行网络。一段音频的特征并行地通过两个识别网络，这

两个识别网络可以分别计算由噪声训练得到的HMM模型以及语音训练得到的

子词模型匹配这段观察矢量得到的对数似然度分数。
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zh (-ong)  (zh-) ong1    sp    g (-uo)      (g-) uo 

…………………………………… 

b (-ei)      (b-) ei3       sp   j (-ing)      (j-) ing1 

…… 

咳嗽声 敲桌子声 

呼气声 

silence                                                                 silence 

图 3.3 合并后的识别网络

从图 3.3中可以看出，silence模型在识别网络的开始和结束位置吸收静音。

如果词条总数为M，干扰噪声种类为N，那么系统输入一段音频后，识别网络将

会输出M +N个对数似然度分数。如何根据识别网络的输出对干扰噪声和正常语

音分类，涉及到置信度分数处理的问题。本论文将在下一节详细讨论置信度分

析与干扰噪音的拒识。
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3.5 利用置信度分数拒识干扰噪声

3.5.1 置信度的定义

语音识别中的置信度（Confidence Measure，CM）代表识别结果的可信程度，

反映了识别结果词条的声学模型和输入信号的观察矢量之间的匹配程度。对于

有拒识功能的识别系统而言，如果某次识别结果具有足够的可信程度那么就可

以接受这样的识别结果，否则系统就要对输入的语音信号拒识。

我们可以从统计假设检验的角度来解释语音识别中的置信测度。假设某

次识别过程中的输入信号的观察矢量为O，则观察矢量O相对于词条W的置信

度CM(O|W )表示语音O由词条W产生的可信程度。系统输出的识别结果词条W实

际上是对于输入语音的一个假设H，这个假设H可能有“真”和“假”两种状态：

• 原假设H0：表示语音的观察矢量O由词条W产生，识别结果正确；

• 备选假设H1：表示语音的观察矢量O由词条W以外的其它模型产生，识别

结果错误。

对此识别结果验证（Verification）的主要手段就是进行统计假设检验，即利

用搜集到的数据对事先提出的假设按照某种方法进行检验，计算词条W 产生语

音观察矢量O的置信测度CM(O|W )，从而决定是否接受假设H0。

这样，检验统计量的取值空间被分为两部分，接受域（Acceptance Region）

和拒绝域（Reject Region）。当检验统计量落在接受域中时接受假设假设H0，落

在在拒绝域中时时拒绝假设假设H0。

根据假设本身的性质（真/假）以及检验的判断结果（接受假设/拒绝假设），

假设检验中出现的情况包括以下四种情况：正确接受（H0为真时被接受）、错误

拒绝（H0为真时被拒绝）；错误接受（H0假时被接受）和正确拒绝（H0为假时被

拒绝）。因此假设检验通常会产生两类错误判断：

• 第Ⅰ类错误（Type I error）错误拒绝

发生的概率为Pr(re ject(H0)|true(H0))，此类错误又称漏报（False Rejec-

tion，FR）。

• 第Ⅱ类错误（Type II error）错误接受

发生的概率为Pr(accept(H0)| f alse(H0))，此类错误又称虚警（False

Alarm，FA）。
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这两类错误发生的概率统称为条件错误率（Conditional Error Rate），两类错

误之和称为总体证实错误（Total Verification Error，TVE）两类错误概率相等时的

错误率称为相等错误率（Equal Error Rate，EER）。通常的语音识别错误率指的是

在第Ⅰ类错误为零（即全部接受）的情况下发生的第Ⅱ类错误率。从这个意义上

讲，可以说传统语音识别是引入了置信度的语音识别的一种特例。

对于总数为N(H0)的识别结果的样本，可以分成如表 3.1所示的四类，其中

的N(Decision,HypoStatus)表示在假设H0的状态为HypoStatus（真/假）的情况下

进行Decision（接受假设/拒绝假设）判断（接受或拒绝）时得到的样本数目。

表 3.1 假设检验的混淆矩阵

接受H0 拒绝H0

H0为真 N(accept(H0), true(H0)) N(re ject(H0), true(H0))

H0为假 N(accept(H0), f alse(H0)) N(re ject(H0), f alse(H0))

第Ⅰ类错误和第Ⅱ类错误可以分别估计如下：

Pr(re ject(H0)|true(H0)) =
N(re ject(H0), true(H0))

N(true(H0))
(3-3)

Pr(accept(H0)| f alse(H0)) =
N(accept(H0), f alse(H0))

N( f alse(H0))
(3-4)

在确定统计假设检验的法则时，应该尽可能使两种错误发生的概率都较小。

但一般来讲，当样本容量固定时，若减小一类错误的概率，则另一类错误出现的

概率往往增大。因此，实际应用中往往需要找到两种错误率之间的一个平衡，两

类错误之间的关系可以作为置信测度本身性能的一个评价方案。

3.5.2 拒识模型的评价方法

拒识模型的评价方法[39] [40]比较多，上面提到的第Ⅰ类错误、第Ⅱ类错误、

总体证实错误、相等错误率等都是衡量置信测度的重要量度。由于置信测度是为

了拒绝一部分识别结果来提高系统的识别性能，因此拒绝率（Reject Rate，RR）

和拒绝后的准确率（Accuracy after Rejection，AR）也是置信测度的一个重要

量度。拒绝率的概念包括对正确输入的拒绝率、对错误输入的拒绝率和总体

拒绝率。对正确输入的拒绝率指拒绝正确输入的次数N(re ject(H0), true(H0))占
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总输入次数N(H0) 的比例；对错误输入的拒绝率指的是拒绝错误输入的次

数N(re ject(H0), f alse(H0))占总输入次数N(H0)的比例。总体拒绝率RR是两者之

和：

RR =
N(re ject(H0), true(H0))+N(re ject(H0), f alse(H0))

N(H0)
(3-5)

拒绝后的准确率AR为：

AR =
N(accept(H0), true(H0))

N(accept(H0), true(H0))+N(accept(H0), f alse(H0))
(3-6)

拒绝率表示了系统对用户的友好程度，拒绝率越大识别率就越高，但是相应

的，系统就拒绝了用户多次正确的输入，而且需要用户进行多次的重复，为使用

带来很多不便。反之，拒绝率太小，就不足以拒绝掉集外词发音、噪声等无关信

号，系统地识别率就受到影响，使用的稳健性也比较差。

从假设检验的角度可以通过更加直观的方法来评价置信测度的性能。主要

使用两个评价方式：ROC曲线、DET曲线。

ROC曲线（Receiver Operating Characteristics）指以漏报率（Detection

Rate，DR）即Pr(accept(H0), f alse(H0)))为纵轴，以虚警率（False Alarm，FA）

即第Ⅱ类错误为横轴的关系曲线。

DET曲线（Detection Error Tradeoff）是分别以两类错误为横轴和纵轴而作出

的变化曲线，典型的曲线例如图 3.4所示，其中粗实线是随机接收时的DET曲线，

表明在随机接受时，错误拒绝和错误接受的概率是完全相同的；虚线是理想的假

设检验性能，即不管其中一种错误率为何值，系统都使得另一种错误率为零；两

者之间的细实线实际情况下的假设检验曲线。显然DET曲线越接近零点表明置

信测度的性能越好，这就可以确定置信测度另一个重要的指标等错误率（Equal

Error Rate，EER），即第一类错误和第二类错误相等时的值，这个值越低，表明

置信测度越稳健。
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0 False Alarm RateEqual Error Rate 1
1Miss Detection Rate
图 3.4 置信测度DET曲线示意图

在下面实验中，我们一般使用DET曲线和等错误率EER来评价置信测度的

性能。

3.5.3 本文采用的置信度

本节将详细介绍无关噪声拒识模块中使用的置信测度。我们设计了两种置

信测度用于分类在孤立词识别系统中出现的正常语音和干扰噪声：

3.5.3.1 语音网络输出的对数似然度ll(O|W )

在一段观测矢量通过语音的基于子词模型的线性状态网络后，Viterbi译码

算法会生成与网络中M个词条相对应的M个对数似然度的匹配分数ll(O|Wj)，j为

词条的序号。这个网络生成的M个对数似然度中最大的一个反映了观测矢量O由

是正常语音的的可信程度，所以，本系统将识别结果的第一选的对数似然度分数

作为一种置信度CM1(O|W )：

CM1(O) = max
j

ll(O|Wj) Wj ∈Ω1 (3-7)

Ω1代表所有语音词条组成的集合。
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3.5.3.2 噪声网络输出的对数似然度ll(O|W )

同理，在一段观测矢量通过噪声网络后，得到的对数似然置信度为：

CM2(O) = max
j

ll(O|Wj) Wj ∈Ω2 (3-8)

Ω2代表所有噪声词条组成的集合。

3.5.3.3 语音网络输出的后验概率Pr(W |O)

在识别系统中，输入特征是观测矢量O，对于基于HMM模型的语音识别器

而言，其目的是找到能够令后验概率Pr(W |O)最大的词序列W ∗，即

W ∗ = argmax
W∈Ω

Pr(W |O) (3-9)

其中，Ω是所有可能词序列的集合。根据贝叶斯定理：

Pr(W |O) =
Pr(O|W )Pr(W )

Pr(O))
(3-10)

在识别过程中，由于O给定，Pr(O)对所有的W都相同，实际计算过程中通常

将Pr(O)省略去。这样，识别过程就相当于求解：

W ∗ = argmax
W∈Ω

Pr(O|W )Pr(W ) (3-11)

对于语音网络，我们认为每词条出现的概率是相同的：

Pr(W ) =
1
M

, W ∈Ωspeech (3-12)

对于噪声网络，我们认为每种噪声出现的概率也是相同的：

Pr(W ) =
1
N

, W ∈Ωnoise (3-13)

所以我们前面提出的对数似然度的置信度ll(O|W )实际上与Pr(O|W )Pr(W )

是等价的。

对词表中不同词条的似然度加以比较，总可以得到满足要求的一个。但是

由于丢失了Pr(O)信息，得出的最大值maxPr(O|W )Pr(W )仅仅是一种相对测度。
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在Pr(O)相等的情况下，各词条的Pr(O|W )Pr(W )是可比的；但在Pr(O)不等的情

况下，它们就不可比了。

如果简单地用p(O|W )Pr(W )作为识别结果的可信度准则，就有可能出

现Pr(W |O)很小，但仍被作为可信的识别结果输出的情况，从而造成误识。因此

我们的系统中增加了绝对的置信测度，即基于Pr(W |O)的置信度。

CM3(O) = logPr(W ∗|O)

= log
p(O|W ∗)Pr(W ∗)
∑

W∈Ω1

p(O|W )Pr(W )

= log
p(O|W ∗)

∑
W∈Ω1

p(O|W )
(Pr(W ) = Pr(W ∗) =

1
M

)

= log p(O|W ∗)− log ∑
W∈Ω1

p(O|W )

= max
j

ll(O|Wj)− log
M

∑
k=1

ell(O|W j)

≈ max
j

ll(O|Wj)− log
Nbest

∑
k=1

ell(O|Wk) (3-14)

其中Ω1代表所有语音词条组成的集合，集合中词条数目为M，Nbest代表识别

网络输出的对数似然度ll(O|Wj)分数经过排序后的前Nbest个候选结果。实验结果

表示，在Nbest候选之外的识别结果的对数似然度分数之和在全部识别结果的对

数似然度分数之和中只占很小的比例。所以我们采取排序后的前Nbest个识别结

果的似然度分数之和代替全部识别结果的对数似然度分数之和。这样就大大节

省了运算量，在语音词条数目比较多（我们的系统M = 600）的情况下，可以适

应实时性要求高的片上系统的计算要求。在系统中，Nbest被设定为8。

3.5.3.4 噪音网络输出的后验概率Pr(W |O)

同理，在一段观测矢量通过噪声网络后，得到的基于Pr(W |O)的置信度为：

CM4(O) = log p(O|W ∗)− log ∑
W∈Ω2

p(O|W )

= max
j

ll(O|Wj)− log
N

∑
k=1

ell(O|W j)
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≈ max
j

ll(O|Wj)− log
Nbest

∑
k=1

ell(O|Wk) (3-15)

Ω2代表所有噪声词条组成的集合，噪声种类为N类。

我们已经设计好了D种置信测度来评价识别结果的可信程度。一段观测矢

量O分别通过语音网络和噪声网络之后，可以得到该段观测矢量D维的相对于语

音和无关噪声的置信度分数。我们可以采用以下的置信度处理方法来来拒识无

关噪声：

将正常语音和干扰噪声的两个D维的置信度分数矢量CM(O) =

[CM1(O) CM2(O) CM3(O) CM4(O)]T 投影为一个1维的置信度分数 ~CM(O)：

~CM(O) = wTCM(O)

(3-16)

其中下标1和2分别对应正常语音和干扰噪声。线性投影向量w可以根

据Fisher线性区分分类器的准则函数训练得到：

JF(w) =
(~m1−~m2)2

~S2
1 +~S2

1

(3-17)

其中~mi为各类置信度分数向量投影后的均值：

~mi =
1
Ni

∑
~CM(O)∈~Ωi

~CM(O)

=
1
Ni

∑
CM(O)∈Ωi

wTCM(O)

= wT

(
1
Ni

∑
CM(O)∈Ωi

CM(O)

)

= wT mi (3-18)

其中mi为各类置信度分数的均值向量：

mi =
1
Ni

∑
CM(O)∈Ωi

CM(O) i = 1,2 (3-19)

这里的~Si表示各类置信度分数向量投影后的类内离散度矩阵：

31



第 3章 孤立词语音识别系统中的干扰噪声拒识

~S2
i = ∑

~CM(O)∈~Ωi

( ~CM(O)−~mi)2

= ∑
CM(O)∈Ωi

(wTCM(O)−wT mi)2

= wT

[
∑

CM(O)∈Ωi

(CM(O)−mi)(CM(O)−mi)T

]
w

= wT Siw (3-20)

其中Si为各类置信度分数的均值向量：

S2
i = ∑

CM(O)∈Ωi

(CM(O)−mi)(CM(O)−mi)T i = 1,2 (3-21)

我们再定义总类内离散度矩阵Sω和置信度分数类间离散度矩阵Sb为：

Sω = S1 +S2

Sb = (m1−m2)(m1−m2)T (3-22)

这样JF(w)可以表示为：

JF(w) =
(~m1−~m2)2

~S2
1 +~S2

1

=
(wT m1−wT m2)2

wT S1w+wT S2w

=
wT (m1−m2)2w
wT (S1 +S2)w

=
wT Sbw
wT Sωw

(3-23)

我们希望找到这样的投影向量w，使得投影后的类内离散度尽量小，类间

离散度尽量大。即求使得JF(w)取得极大值时的w∗。可以使用Lagrange乘子法求

得w∗（具体求解过程从略）：

w∗ = S−1
w (m1−m2) (3-24)

利用训练集数据获得最佳投影向量，并将置信度分数矢量投影到一维空间
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后，我们还需要确定一个阈值y0，作为分类决策的依据。




如果 ~CM(O)≥ y0 该段音频为正常语音

如果 ~CM(O) < y0 该段音频为干扰噪声

实际上这个阈值就是我们用于控制系统工作点的参数。增大y0的值，将会有

更多的干扰噪声被判定为正常语音，此时系统的漏报率降低，虚警率升高；减

小y0的值，将会有更多的正常语音被判定为干扰噪声，此时系统的虚警率降低，

漏报率升高。我们可以根据实际系统运行中对漏报率与虚警率的要求，选取y0的

值，使系统工作在令人满意的工作点上。

3.6 包含干扰噪声拒识模块的孤立词识别系统框架

本论文的干扰噪声拒识模块添加到原有的两阶段孤立词语音识别平台上后，

系统的结构如图 3.5所示。

考虑到有限的片上系统的计算能力，和高实时性的要求，我们将干扰噪声拒

识模块添加到第一阶段识别中。如果根据第一阶段输出的置信度判别该观测矢

量为无关噪声，则拒识该输入，并不再继续第二阶段识别；如果判别该观测矢量

为正常语音，则接受该输入，并利用第一阶段输出的N-best候选识别结果在第二

阶段进行精细识别并输出最终的语音识别结果。

从系统框图中也可以看出，由于在第一阶段识别中加入的噪声词条网络与

原有的语音词条网络是并行的、互不干扰的。因此正常的语音输入如果在第一

阶段被干扰噪声拒识模块接受，最终的识别结果将与原有的两阶段孤立词识别

系统得到的识别结果完全相同。所以在下一节的系统性能与实验结果描述中，我

们不再赘述新的具有干扰噪声拒识功能的孤立词识别系统的语音识别性能，而

只介绍干扰噪声拒识的相关性能，例如虚警率与漏报率。
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    计算  

    计算  

特征提取测试语音
)( tj obViterbi搜索选取N-best候选词条

更新识别网络
)( tj obViterbi搜索最终识别结果

第一阶段声学模型第一阶段识别网络
训练语音

第二阶段声学模型第二阶段识别网络

EM训练

第二阶段识别

特征提取原始语音
包含拒识的第一阶段识别
计算置信度分数CM(O)判断为语音，继续第二阶段识别判断为干扰噪声，拒绝识别

图 3.5 添加了干扰噪声拒识的孤立词语音识别系统
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3.7 干扰噪声拒识系统的性能

3.7.1 干扰噪声拒识系统使用的数据库

包含干扰噪声拒识模块的孤立词识别系统用于训练和测试的语音库与第二

章中描述的语音数据库完全相同。所不同的是，我们这里还增加了用于训练噪

声声学模型和测试干扰噪声拒识性能的干扰噪声库：

10种常见突发噪声，包括清嗓子的声音、嘴吹气声、鼻子呼气声、鼻腔长

音、咂嘴声、叹气声、咳嗽、拍手声、拍桌子声音、关节敲桌子声音，采样频率

为8KHz，16bit量化，录音环境为安静实验室环境，男性60人，女性24人，每人每

种噪声重复5遍。音频总长度为20分钟，共计2200个音频文件。

3.7.2 系统参数以及实验结果分析

包含干扰噪声拒识模块的孤立词识别系统的特征参数为2.1节中描述的27位

特征矢量，与语音词条有关的声学模型的基本单元和参数以及两阶段的识别网

络结构和参数与第二章中描述的完全一致。这里，我们主要介绍与干扰噪声相

关的声学模型参数和识别网络参数。

噪声的声学模型为自左向右的3状态的HMM模型，每个状态的高斯混合变

量数为3。噪声种类为10，因此总的状态数为30。

我们随机选取了整个噪声数据库的2/3共计1467个音频文件以及整个孤立词

识别数据库的2/3共计1867个语音文件做为训练集；并使用整个噪声数据库余下

的1/3共733个音频文件以及孤立词识别数据库的1/3共计933个语音文件作为测

试集，

噪声的声学模型与都是根据训练集中的噪声数据训练得到的。置信度分数

的投影向量是由训练集中的噪声数据和语音数据通过识别网络后得到的置信度

分数训练得到的。

我们随机地在训练集中全部通过噪声和语音网络生成的置信度分数中随机

选取了1/10绘制了置信度分数矢量CM(O)的实际分布。如图 3.6和图 3.7所示。
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图 3.6 干扰噪声与正常语音基于对数似然度的置信度分数分布
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图 3.7 干扰噪声与正常语音基于后验概率的置信度分数分布

从图中可以看出基于对数似然度的2维置信度有着很好的噪声语音区分度；

并且基于后验概率的置信度分数的区分度也很高，是基于对数似然度的置信度

的有益补充。
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图 3.8 干扰噪声拒识DET曲线

对于我们系统而言，前面提到的假设H0为假设该段音频输入为语音。则系

统的漏报率（Miss Detection Rate）定义如下：

MDR = Pr(re ject(H0)|true(H0)) (3-25)

系统的虚警率（False Alarm Rate）定义如下：

FAR = Pr(accept(H0)| f alse(H0)) (3-26)

使用拒识模块在测试集上获得的测试结果绘制的ROC曲线如图 3.8所示。

从图中可以看出本系统在测试集上的等错点（EER）被控制在2.5%以下，

实际情况中，我们可以根据需要选取合适的工作点。例如当系统对漏报率

有着比虚警率更高的要求时，我们可以选择从等错点出发，将工作点沿着图
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3.8中的DET曲线向左上方移动。例如，系统可以工作于漏报率为0.75%，虚警率

为2.46%之下。

最终，整个干扰噪声拒识模块也整合到了片上孤立词识别系统中。

3.8 本章小结

在本章中，我们根据干扰噪声的类型和特点以及当前常用的噪声拒识方法，

最终设计并实现了我们自己的干扰噪声拒识模块。

我们的干扰拒识模块采用了HMM模型对噪声进行声学建模，并且采用了与

正常语音类似的针对干扰噪声的线性识别网络，最后对网络输出的识别结果进

行了置信度分析来确认系统输入是否为干扰噪声。

我们的干扰噪声拒识模块的在测试集上的等错点被控制在2.5%以下。最后，

我们将干扰噪声拒识模块整合到了片上孤立词识别系统中，增强了原有孤立词

识别系统的可用性。
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第 4章 干扰噪声拒识模块的片上实现

在本章中，我们主要介绍了我们的干扰噪声算法的定点化、汇编优化以及

片上实现。

4.1 系统硬件平台介绍

我们选择了基于TMS320VC5509的DSP硬件系统作为我们的硬件平台。

4.1.1 DSP芯片介绍

DSP芯片，也称数字信号处理器，是一种具有特殊结构的微处理器。DSP芯

片的内部采用程序和数据分开的哈佛结构，具有专门的硬件乘法器，广泛采用流

水线操作，提供特殊的DSP指令，可以用来快速地实现各种数字信号处理算法。

根据数字信号处理的要求。

世界上第一个单片DSP芯片是1978年AMI公司宣布的S2811，此后DSP芯

片得到了突飞猛进的发展，DSP芯片的应用越来越广泛。从运算速度来

看，MAC（一次乘法和一次加法）时间已经从80年代初的400ns（如TMS32010）

降低到40ns（如TMS32C40），处理能力提高了10多倍。DSP芯片内部关键的乘法

器部件从1980年的占模区的40左右下降到5以下，片内RAM增加一个数量级以

上。从制造工艺来看，1980年采用4μ的N沟道MOS工艺，而现在则普遍采用亚

微米CMOS工艺。DSP芯片的引脚数量从1980年的最多64个增加到现在的200个

以上，引脚数量的增加，意味着结构灵活性的增加。此外，DSP芯片的发展，

使DSP系统的成本、体积、重量和功耗都有很大程度的下降。

在这么多的DSP芯片种类中，应用比较广泛的是美国德克萨斯仪器公

司（Texas Instruments，TI）的一系列产品。TI公司在1982年成功推出启迪一

代DSP芯片TMS32010及其系列产品TMS32011、TMS32C10/C14/C15/C16/C17等，

之 后 相 继 推 出 了 第 二 代DSP芯 片TMS32020、 TMS320C25/C26/C28，第

三 代DSP芯 片TMS32C30/C31/C32，第 四 代DSP芯 片TMS32C40/C44，第 五
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代DSP芯片TMS32C50/C51/C52/C53以及集多个DSP于一体的高性能DSP芯

片TMS32C80/C82等。

TMS320C5000系列是TI公司推出的低功耗定点DSP芯片系列，待机功耗低

至0.12mW，性能高达900MIPS，C5000主要应用包括：语音和图像的处理，数字音

乐播放器、GPS接收器、便携式医疗设备、MIPS密集型语音和数据处理等个人和

便携式产品，以及极其经济高效的单通道和多通道应用。本文系统选用C5000系

列中的TMS320VC5509 DSP[41]作为核心运算芯片。该DSP属于C5000系列中

的C55x系列DSP。通过强大的并行计算和专注于整体功耗的减少实现高性能和

低功耗依然是其最大的特点。与很多C55x系列DSP相同，VC5509采用双乘法累

加器，每一个可以实现17×17比特的乘法。为了提高代码的密度和程序空间的

利用率，C5509使用可变长度的指令代码，最大长度为32比特。DSP核在1.6V的

电压下，工作可达144MHz，每秒钟可进行288M乘累加运算。片内含有258K字节

的RAM空间，64K字节的ROM空间。

4.1.2 基于TI TMS320VC5509 DSP的硬件系统介绍

语音信号处理系统采用基于TMS320VC5509的DSP硬件系统，系统结构如

图 4.1所示。在系统中，除了DSP以外，涉及到语音信号处理算法实现的外围器

件主要有：

• CODEC采用TI公司生产的CODEC AIC23，主要实现语音信号的模数数模

转换。按照算法需求，CODEC通过I2C总线设置为8KHz采样，16比特量化。

线性PCM的数字语音信号通过DSP的多通道串行缓冲端口（Multichannel

buffered serial ports MCBSP）与DSP进行数据的传输。

• FLASH FLASH用于长期存储程序代码，在器件上电复位时将程序载

入DSP内部RAM。同时，可以用于保存长期需要的数据，例如识别用的声

学模型，词表网格以及部分的语音。

• SDRAM 用于临时数据的存放，当内存空间不够的时候，可以使

用SDRAM存放部分数据，一般大部分的语音数据（比如算法处理的最

终结果）都存放在SDRAM中。

• CPLD在系统中主要用于外部器件的扩展，可以实现DSP对外设的灵活控

制，比如开关和发光管等等。
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图 4.1 孤立词语音识别系统硬件系统器件结构

4.2 干扰噪声拒识算法的移植

4.2.1 定点化工作

由于本系统的核心处理单元为16位定点DSP，因此在片上实现之前需要将

所有的模型参数和计算程序定点化。我们采用了基于统计的方法对干扰噪声拒

识算法进行定点化处理。基本步骤如下：

在对参数x做16bit定点化时，首先统计出参数x的动态范围[xmin,xmax]，然后

根据这个动态范围选取动态范围扩展参数Qx，使得int(xmin×2Qx ,xmax×2Qx)，则

参数x定点化后用16bit数x̂表示为int(x×2Qx)，即将x左移Qx位后取整。

在我们嵌入式语音识别系统的干扰噪声拒识模块中的噪声声学模型以及置

信度分数的定点化，采用的就是这种基于统计的方法，参数的动态范围是从训练

数据库统计得到的。为了防止测试数据可能出现的动态范围溢出，我们在识别

程序中对参数的最大值做了限制。
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4.2.2 代码的汇编优化

在高级语言编译器出现以前，由于软件部分都是由汇编来完成，并且写出的

代码性能都比较高，所以代码的优化在开发过程中已经完成，不需要把优化单独

地作为开发的一个步骤。现在随着高级语言应用到DSP系统的开发中，在软件功

能实现的基础上，软件执行效率的优化显得愈加重要。

对我们的嵌入式语音识别系统的开发而言，代码的优化主要包括两个方面：

• 根据TMS320VC5509DSP编译器的特点，进行C代码的优化，使编译器能生

成更高效的汇编代码；

• 对编译器生成的汇编代码进行优化，提高执行速度。在实际的开发过程中，
我们对识别过程中消耗时间较长的关键代码（如状态输出概率的计算部

分）进行了汇编代码的优化。

4.3 干扰噪声拒识模块在硬件平台上的性能

完成定点化和汇编优化工作，并将干扰噪声拒识算法移植到硬件平台上之

后。我们测试了片上干扰噪声拒识的性能。结果见下表：

表 4.1 片上干扰噪声拒识模块的资源消耗

代码汇编优化前 代码汇编优化后

最短识别时间（倍实时） 1.97 0.59

最长识别时间（倍实时） 7.24 0.90

干扰噪声模块占用时间（倍实时） 0.44 0.03

干扰噪声模块程序RAM占用量（字节） 4k 4k

干扰噪声模块数据RAM占用量（字节） 2k 2k

表中的最短识别时间对应输入为干扰噪声情况，系统在第一阶段识别结

束后根据输出的置信度分数直接拒识噪声，不做第二阶段识别；最长识别时间

对应输入为正常语音情况，统在第一阶段识别结束后根据输出的置信度分数

接受正常语音，并继续第二阶段识别，并输出最终识别结果。在代码汇编优化

后，我们干扰噪声模块占用时间仅为0.03倍实时，相对于基线两阶段孤立词识别

的实时0.90只增加了3%的时间开销；同时我们干扰噪声模块只增加了4kB的程

序RAM占用量和2kB的数据RAM占用量。
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在片上系统的端点检测算法比较稳健的情况下，使用麦克风输入时的干扰

噪声拒识模块的等错点仍然能保持在5%以下。

4.4 本章小结

在本章中，我们主要介绍了我们的干扰噪声拒识模块的定点化、汇编优化

以及片上实现。

与两阶段孤立词识别系统相比，我们的干扰噪声拒识模块的程序和数据占

用量以及实时率都是比较低的，符合片上实现的要求。我们干扰噪声拒识模块

的拒识性能在端点检测准确的情况下也是符合实际应用要求的。
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第 5章 连续音频流中的非语音音频移除

本论文的另一个主要工作就是设计并实现一个高性能连续音频流的语音/非

语音分类前端。这个前端可以将无关音频段从连续广播音频流中移除，并提取

出语音段作为后续系统的输入。

本章介绍并分析常用的语音/非语音分类方法的优点和不足，然后提出我们

自己的语音/非语音分类器的系统框架，并对系统中的各个部分作详细说明，最

后给出系统参数、训练测试数据库以及实验性能及分析。

5.1 常用的语音/非语音分类方法

当前研究人员进行了广泛而深入的语音/非语音分类研究。这些分类方法可

以归类为以下三种：

5.1.1 固定时长分类法

固定时长分类（Fixed Time Classification）的方法将一段连续的音频流按照

固定的长度切分成若干等长的音频段（例如2.4秒），然后使用基于能量的特征和

谱特征，例如过零率（Zero Crossing Rate）特征和MFCC特征来对固定时长的音

频段进行分类[42] [43] [44]。

但是这种定长切分再分类的方法容易将语音和非语音音频划入同一个音频

段，这将增加语音/非语音分类的难度。减小音频段的长度有利于缓解这个段内

语音/非语音混淆问题，但是这样做会增加新的分类难题：音频段长度愈短，语

音/非语音分类就愈困难。

实验结果表明，对于一段段内音频数据均为相同类型（Homogeneous）的音

频数据段，它的长度愈长，语音/非语音分类器就愈容易确定该音频段的类型。

5.1.2 基于分析窗的分类法

基于分析窗判决的分类法（Analysis Window-Based Classification）逐帧判断

音频的类型。在判断某一帧是否为语音时，基于分析窗判决的分类法借助于以
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该帧为中心的一个分析窗（例如分析窗长度为80帧），认为分析窗的音频类型就

是该帧音频的类型[23]。在确定音频流中所有帧的类型后，还可以使用一些后处

理的方法使判断结果更加合理。例如将若干非语音帧中出现的一帧语音的类型

改变为非语音。

但是这种基于分析窗判决的方法实际上是固定时长分类方法的升级版本：

在判断音频类型时，分析窗取代了固定时长的音频段。在基于分析窗判决的方

法中使用的分析窗仍然有可能包含不同类型的音频，所以仍然面临着语音/非语

音混淆问题。

5.1.3 基于模型的分类法

基于模型的分类法可以使用语音/非语音的HMM模型对连续音频流

作Viterbi译码。Viterbi译码的结果就是这段音频流的分类结果 [45]。

但是这种基于模型分类法存在着测试时出现的音频数据与训练时使用的音

频数据不匹配，即模型失配的问题。为了解决训练识别数据不一致的问题，基

于模型的分类器也可以增加在线无监督自适应模块，根据新出现的音频数据更

新HMM模型中的参数值，以取得更好的分类效果。但是由于广播音频流中包含

了频繁的数据类型转换，这样在线无监督自适应算法就很难保证稳健地更新模

型的要求。

此外，基于模型的分类法还需要提供充足的合适音频数据用于训练初始

的HMM模型，这对于某些任务是不可能的。

5.2 广播音频流中的非语音移除系统介绍

我们的针对广播音频数据中的非语音移除系统最终的目的是最小化语音/非

语音分类器对所有语音帧的区分错误率FERS，对所有非语音帧的区分错误

率FERN以及对所有音频帧级别的区分错误率FERA。FERS、FERN以及FERA定

义如下：

FERS =
NS→N

NS
×100%
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FERN =
NN→S

NN
×100%

FERA =
NW

NA
×100%

=
FERSNS +FERNNN

NS +NN
×100% (5-1)

其中NS→N为语音帧被判定为非语音帧的帧数，NS为语音的总帧数，NN→S为

非语音帧被判定为语音帧的帧数，NN为非语音的总帧数，NW为被错误判断类型

的帧的总帧数，NA为该段音频流包含的总帧数。

我们希望能够在判断音频的类型时，能够得到尽可能长的相同性质的音频

段。也就是说，我们希望能够准确地找到不同类型音频的转换点，然后对转换点

之间的相同性质的音频判断类型。

与传统的语音/非语音分类器不同，我们设计了一个多步语音/非语音区分

器，能够快速并有效地将语音音频段从连续广播音频流中提取出来，并移除无关

的非语音音频。系统流程图如图 5.1所示：

静音移除基于BIC准则的分段GMM分类器
连续音频流 静音

音频段
后处理 非语音音频段语音音频段

图 5.1 运行在广播音频流上的多步语音/非语音区分器的系统流程图

我们的多步语音/非语音区分系统主要采用了先分段后判断每段音频类型的
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策略。下面分步介绍本系统各个组成部分。

5.3 静音移除

根据实验结果，我们发现分段模块输出的一部分语音/非语音转换点位于某

些静音段的中心。这样语音音频段就会不可避免地包含一些静音帧。这些静音

帧将会以异质（Heterogeneous）音频段的形式混入到原先是同质的语音音频段

中。语音和静音的混合将会增加判断该段音频段是否为语音段的难度，因为后

面我们会提到，系统的语音/非语音分类器中的语音GMM模型是通过不含静音

的语音训练得到的。

考虑到静音在语音/非语音分类中的影响，我们认为有必要在自动分段之前

将静音移除。由于广播音频的信噪比比较高，我们使用了经典的基于能量和过

零率的端点检测（Voice Active Detection）算法对连续广播音频流作预处理，将静

音部分移除。这里要指出的是，不只是语音部分，带噪语音、高能量噪声以及音

乐部分在静音移除预处理之后仍然不会被移除。

5.4 基于BIC准则的分段

BIC准则（Bayesian Information Criterion）是一种基于最大似然度的准则[46]，

因此可以应用于混合音频数据的分段。

从一段连续的音频数据中提取一段特征序列O = o1,o2, · · · ,oN ,O ∈ℜd，在这

段特征序列O中，可能存在许多种音频类型的转换点，包括语音/非语音转换点，

说话人性别转换点，说话人转换点，信道转换点等。判断该段特征序列中是否存

在一个转换点，实际上是一个假设检验问题：

• 假设H0：表示观察矢量O对应的原始音频中不存在转换点。

• 假设H1：表示观察矢量O对应的原始音频中至少存在一个转换点。

假设H0相当于假设该段音频中不存在转换点，我们可以认为观测矢量O =

o1,o2, · · · ,oN是由独立同分布的高斯过程Nd(µ0,Σ0)生成的。假设H1相当于假设

该段音频中在i时刻存在一个转换点，那么我们可以认为从i时刻之前的观测矢

量Oi
1 = o1, · · · ,oi 是由独立同分布的高斯过程Nd(µ1,Σ1)生成，从t时刻之后的观
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测矢量ON
i+1 = oi, · · · ,oN是由独立同分布的高斯过程Nd(µ2,Σ2)生成。这样，就可

以计算对于时刻i为音频类型转换点的似然比Lr(i)：

Lr(i) = log
L(ON

1 ,µ;Σ)
L(Oi

1,µ1;Σ1)L(ON
i+1,µ2;Σ2)

= log p(ON
1 |M)− log p(Oi

1|M1)− log p(ON
i+1|M2)

= log
N

∏
j=1

p(o j|M)− log
i

∏
k=1

p(ok|M1)− log
N

∏
l=i+1

p(ol|M2)

=
N

∑
j=1

log

[
1√

2π|Σ|N e−
(o j−µ)T Σ−1(o j−µ)

2

]
−

i

∑
k=1

log

[
1√

2π|Σ1|i
e−

(ok−µ1)T Σ−1
1 (ok−µ1)
2

]

−
N

∑
l=i+1

log

[
1√

2π|Σ2|N−i
e−

(ol−µ2)T Σ−1
2 (ol−µ2)
2

]

= −
N

∑
j=1

[
log |Σ|N

2 − (o j−µ)T Σ−1(o j−µ)
2

]

+
i

∑
k=1

[
log |Σ1|

i
2 − (ok−µ1)T Σ−1

1 (ok−µ1)
2

]

+
N

∑
l=i+1

[
log |Σ2|

N−i
2 − (ol−µ2)T Σ−1

2 (ol−µ2)
2

]
(5-2)

=
[
−N

2
log |Σ|+ i

2
log |Σ1|+ N− i

2
log |Σ2|

]
+

1
2

N

∑
j=1

[
(o j−µ)T Σ−1(o j−µ)

]

−1
2

i

∑
k=1

[
(ok−µ1)T Σ−1

1 (ok−µ1)
]− 1

2

N

∑
l=i+1

[
(ol−µ2)T Σ−1

2 (ol−µ2)
]

(5-3)

其中

µ = µ̂ =
1
N

N

∑
j=1

o j

µ1 = µ̂1 =
1
i

i

∑
k=1

ok

µ2 = µ̂2 =
1

N− i

N

∑
l=i+1

ol (5-4)
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Σ = Σ̂ =
1
N

N

∑
j=1

(o j−µ)(o j−µ)T

Σ1 = Σ̂1 =
1
i

i

∑
k=1

(ok−µ1)(ok−µ1)T

Σ1 = Σ̂2 =
1

N− i

N

∑
l=i+1

(ol−µ2)(ol−µ2)T (5-5)

如果我们只保留Lr(i)最终推导结果的起前半部分取相反数，就可以得到最大似

然比例统计量（maximum likelihood ratio statistics）R(i)：

R(i) =
N
2

log |Σ|− i
2

log |Σ1|− N− i
2

log |Σ2| (5-6)

因此i的最大似然估计，即最有可能为音频类型转换点的时刻为

i = argmax
i

R(i) i ∈ [1,N] (5-7)

由于可以证明R(i) > 0，这说明最大似然比例统计量总是倾向于认为假

设H1为真，即任意一段音频中总会存在一个类型转换点。实际上，BIC准则是一

个的模型选择算法，可以对根据模型复杂度对模型施加惩罚。

∆BIC(i) = R(i)−λP (5-8)

其中，λ 为经验参数，P为惩罚因子：

P =
1
2

[
d +

d(d +1)
2

]
logN (5-9)

这里的d为特征维数，也代表了独立同分布高斯过程中均值向量的参数个

数；d(d + 1)/2代表独立同分布高斯过程协方差矩阵（为对称矩阵）中参数的个

数。

如果i满足：

i = argmax
i

∆BIC(i) i ∈ [1,N] (5-10)

并且 max
i

∆BIC(i) > 0 (5-11)

BIC准则认为i为该段音频中的类型转折点。
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下面介绍BIC准则是如何在一段连续的音频流中寻找音频类型转换点并对

音频流分段的[47]。

Nshift

Nmin Ngrow

Nmax
Change Point

Nstart Nend

δ
图 5.2 局部最优的基于BIC的分段示意图

如图 5.2所示，BIC分段算法步骤如下：

• 第1步：初始化分析窗[Nstart ,Nend]：Nstart = 0,Nend = Nmin。

• 第2步：如果到达了音频流的末尾：Nend > N，退出；否则，前进到第3步。

• 第3步：使用BIC准则检测在分析窗内是否存在音频类型转换点。我们设

定分辨率为δ ，这就意味着该分析窗内可能的转换点的数目为(Nstart −
Nend)/δ −1。如果未能在分析窗中检出转换点，这时应保持分析窗起始帧

固定，增加分析窗的长度：Nend+ = Ngrow，并前进到第4步；如果在分析窗

中找到了符合BIC准则的转换点imax，那么记录当前的类型转换点imax，然

后初始化下一次搜索使用的分析窗：Nstart = imax,Nend = Nstart +Nmin，并跳

转到第2步。

• 第4步： 如果分析窗长度超过了Nmax，保持分析窗长度不变向前滑

动：Nstart+ = Nshi f t ,Nend = Nstart +Nmax，并跳转到第2步。
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这样，在连续音频流通过基于BIC准则的分类器后，我们就得到了若干段内

性质相同的音频段。

5.5 语音/非语音GMM分类器

本论文使用的语音/非语音GMM分类器与第3章中描述的GMM分类器结构

基本一致，

所不同的是，我们只训练了语音和非语音的GMM模型，而没有训练更多

的GMM模型，原因如下：

• 对于带噪语音或者带有背景音乐的语音，很难确定信噪比或者信号音乐
比，所以训练相应的带噪语音GMM模型或者带有背景音乐的语音GMM模

型也很难。

• 由于噪声类型的多样化，训练一个能够准确描述噪声分布的GMM模型并

不是一件容易的事情。

• 在噪声与带有背景音乐的数据量不足的情况下训练得到的背景音乐的语
音GMM模型和噪声GMM模型很难准确反映噪声或带有背景音乐的语音的

真实分布。

根据以上原因，我们在语音/非语音GMM分类器中我们训练了2个GMM模

型：

• 语音（Speech，S）模型：使用广播音频中的纯净语音与带噪语音训练得

到。

• 非语音（Non-Speech，N）模型：使用广播音频中的音乐与较高音量的噪声

训练得到。

因为基于BIC准则的分段模块的预期输出为同质的音频段，这对后

续GMM模块能够输出可靠的分类结果是非常有利的.

5.6 分类结果后处理

在分段的音频通过语音/非语音的自动分类器之后，我们可以获得这些分段

的音频的类型。从实验结果中我们发现，由基于BIC准则的分段模块输出的转换
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点会与我们标定的转换点有一定的偏差，如图 5.3所示。不准确的语音―非语音

转换点会造成后续的GMM分类器产生帧级别的分类错误。

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

x 10
4

-0.5

-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

Detected    
Change Point

Expected     
Change Point 

Music Speech

Analysis Window

图 5.3 BIC分段程序获得的语音/非语音类型转换点与后处理模块修正的语音/非语音
类型转换点示意图

为了降低帧级别的分类错误，我们在GMM分类器后面又增加了一个后处理

模块。这个后处理模块能够根据事先设定的一系列规则对音频类型转换点作调

整。后处理算法操作步骤如下：

• 选取转换点：因为基于BIC准则分段程序可能会产生过分段（Over Seg-

ment）问题，即将一整段同质音频切分为若干音频段。所以GMM分类器的

输出可能会出现一个转换点两侧音频类型相同的情况。因为调整两侧音频

类型相同的转换点不会影响最终帧级别的分类结果，所以这里我们将要进

行调整的转换点为两侧音频类型不同的转换点。

• 设定分析窗：以转换点i为中心生成一个宽度为M帧的分析窗，并且这个分

析窗中包含了N个音频小段，每个音频小段长度为M/N帧。

• 调整转换点：找到分析窗内能量包络的最低点作为调整后的转换点的位
置，即找到分析窗中N个音频小段中能量最小的一个，将该音频小段的中
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心i′作为调整后的音频类型转换点。

5.7 多步语音/非语音分类器的性能

5.7.1 实验使用的数据库

我们的语音/非语音分类器测试使用的数据库为实验室采集的7小时中央电

视台新闻联播数据库，组成成分包括：

• 纯净语音（63.10%）：在播音室由播音员朗读的国内/国际新闻或者现场由

记者朗读的特别报道。

• 带噪语音（15.31%）：现场录制的带有背景噪声的由记者与被采访人的对

话。

• 混有音乐的语音（3.93%）：带有背景音乐的语音段，例如广告。

• 音乐（7.04%）：新闻与报道之间的音乐段。

• 其他（10.41%）：语音段间与段内的静音，背景噪声，鼓掌声，呼吸声，麦

克风摩擦声等。

我们的语音/非语音的GMM训练使用的数据库为实验室采集的北京电视台

新闻节目数据库中的2小时混合广播音频数据，组成成分与中央电视台新闻联播

数据库类似。

5.7.2 实验参数以及实验结果分析

在基于BIC准则的分段中，我们选用了15维语音特征参数，其中包

括14维MFCC、和短时归一化对数能量logE。优化后的一系列搜索转换点使

用的参数为（帧）：

Nmin = 500

Nmax = 2000

Ngrow = 100

Nshi f t = 300

δ = 25 (5-12)
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由于帧移为10ms，因此基于BIC准则的分段算法的准确度为δ × 10ms =

0.25s。

在语音/非语音GMM分类器中，我们选用了28维语音特征参数，其中包

括14维MFCC、14维∆MFCC（即MFCC的一阶差分）。语音（S）模型是由共计1小

时的纯净语音与带噪语音训练得到；非语音（N）模型由共计1小时的音乐和噪

声音频训练得到。语音和非语音GMM模型中的高斯混合分量数（Mixture）均

为512。

由于本系统希望尽可能地保留语音，所以在测试中，我们将语音的集合定义

为纯净语音，带噪语音、带有背景音乐的语音；将非语音的集合定义噪声，音乐

以及静音。
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图 5.4 不同λ下语音/非语音分类器对所有语音帧的区分错误率
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当基于BIC分段模块中使用的经验参数参数λ变化时，我们的语音/非语

音分类系统在测试集上取得的性能如图 5.4、图 5.5以及图 5.6所示。随着λ增

大，BIC准则中的惩罚因子增大，导致BIC准则更倾向于判定一段音频中不存在

转换点，使得BIC分段模块输出的音频段的长度变长。由于广播音频中以语音音

频居多，BIC分段模块输出的音频段的长度变长会包含入一些较短的非语音音频

段，这样会造成非语音帧在后续的GMM分类模块中与所处的音频段一同被判定

为语音，从而使得非语音的帧级别的区分错误率升高。
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图 5.6 不同λ下语音/非语音分类器对所有音频帧级别的区分错误率

特别地，从图 5.4、图 5.5以及图 5.6中可以看出，后处理模块对系统性能

的提高有一定帮助。出于稳健性的考虑，我们最终设定系统工作参数λ = 3。

在λ = 3的时候，系统的性能如表 5.1所示：

表 5.1 系统工作点为λ = 3时的语音/非语音分类器的性能

不使用后处理模块 使用后处理模块

语音帧错误率FERS (%) 1.76 0.94

非语音帧错误率FERN (%) 7.30 6.83

总体帧错误率FERA (%) 1.99 1.18

特别地，虽然我们的训练数据中没有包含带有背景音乐的语音。但是在我

们的系统中，绝大部分带有背景音乐的语音会被判定为语音。例如在使用后处
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理模块，并且λ = 3的情况下，有93.88%的带有背景音乐的语音被归类为语音。

5.8 本章小结

在本章中，我们首先分析了当前音频分类算法的优点和不足；然后根据我

们的语音/非语音的分类需要，设计并实现了我们自己的多步语音/非语音分类

器。主要设计思想是先将通过BIC分段算法得到若干相同性质的音频段，然后使

用GMM分类器判断BIC分段算法得到的同质音频段的类型，最后采用后处理算

法调整音频类型转换点的位置，以降低分类结果的帧错误率。

我们的多步语音/非语音分类器在BIC分段算法的参数为λ = 3时，对于共

计7小时的中央广播电视台新闻联播数据库，系统的总体帧错误率在1.2%以下。
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第 6章 结论

6.1 论文工作总结

本论文的主要工作在于研究如何消除无关输入音频对语音识别系统和语音

信息检索系统的影响，并在片上实现了孤立词语音识别系统中的干扰噪声拒识

模块，以及设计实现了针对连续广播音频流的多步语音/非语音分类器。

6.1.1 孤立词语音识别系统中的干扰噪声拒识

我们设计并实现了我们自己的干扰噪声拒识模块。我们的干扰拒识模块采

用了HMM模型对噪声进行声学建模，并且采用了与正常语音类似的针对干扰噪

声的线性识别网络，最后对网络输出的识别结果进行了置信度分析来确认系统

输入是否为正常语音。

最后，我们将干扰噪声拒识模块整合到了片上孤立词识别系统中，使得原有

的只能接受集内词条语音输入的系统也能够拒绝识别用户输入的无关语音和干

扰噪声，增强了原有孤立词识别系统的可用性。

6.1.2 连续音频流中的非语音音频移除

我们设计并实现了我们自己的多步语音/非语音分类器。我们通过BIC分段

算法得到若干相同性质的音频段，然后使用GMM分类器判断BIC分段算法得到

的同质音频段的类型，最后采用后处理算法调整音频类型转换点的位置，以降低

分类结果的帧错误率。

最后，我们将我们的多极语音/非语音分类器添加到关键词检索系统的前端，

使得原有的只能在纯净语音流中检索关键词的系统也能接受广播音频流作为输

入，拓展了系统的应用范围。

6.2 论文创新点

我们提出了从另一种角度处理在孤立词识别系统中出现的干扰噪声的方法，

即采用一个自左向右HMM模型对出现的每一种噪声进行声学建模，并定义了
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噪声解码使用的线性识别网络。我们还为干扰噪声拒识设计了4种置信度。正常

语音与干扰噪声在这4种置信度构成的4维空间内有很好的区分度。我们将系统

的DET曲线的等错点控制在2.5%以下。

我们还提出了一种先分段后分类的多步音频分类方法，即将说话人领域常

用的BIC准则应用到音频分段中，然后使用GMM分类器判断分段模块输出的同

质音频段的类型。我们实验结果也表明，我们自己的语音/非语音分类器能够比

较好地完成从广播音频流中提取语音音频的任务。

6.3 未来工作展望

对于处理孤立词识别系统或者连续语音识别系统中出现的无关语音、干扰

噪声以及集外词发音输入，如何建立更好的模型来描述这些干扰因素，并最终消

除这些干扰因素对识别系统的影响，使得用户在使用系统时获得最大的舒适度，

将成为一个研究热点。

对于音频分类和音频检索的研究也是受到了科研人员的广泛关注。音乐与

噪声的产生机理、内在结构、表现方式以及对语音识别的影响，都是值得研究的

题目。这说明研究人员正在致力于将原来只能在实验室环境下工作的语音识别

系统或者音频信息检索系统应用到声学环境更复杂的现实生活中去。
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