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　　摘　要 : 　本文讨论了变异语音处理技术及其研究进展 ,分析了变异情况对语音识别性能产生的影响 ,综述了变

异语音分类和变异语音识别方法 ,探讨了变异语音处理研究中存在的问题及未来的研究重点.
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1　引言

　　语音识别研究已经取得了很大进展 .随着语音识别系统

向实用化方向发展 ,影响语音识别算法性能的环境因素就显

得日益突出.要使语音识别系统真正实用化 ,就必须克服环境

因素的影响.

影响语音识别的因素很多 ,主要包括背景噪声、传输通道

变化、心理紧张及工作压力和情绪变化等所产生的发音变异 ,

这些因素共同构成了影响识别系统顽健性 ( Robustness)的诸

要素.正是由于这些干扰因素的影响 ,语音识别系统离真正实

用化还有一段距离.

对背景噪声和传输通道变化影响进行补偿的语音识别方

法已经被广泛研究 ,但对变异语音识别的研究工作目前相对

来说进行得还较少.发音变异涉及范围较广泛 ,包括连续语音

中上下文不同产生语音变化 ,不同人之间发音变化及同一个

人在不同环境下发音变化等.本文着重讨论当周围环境或话

者自身条件发生异常变化时 ,话者产生的语音变异.图 1左半

部分给出了引起语音变异的主要因素 [1 ] ,这些变异情况可能

发生在行驶的汽车中、直升飞机中、战斗机或噪音较大的工厂

环境.在这些应用中 ,由于使用者大都专注于某项工作 ,语音

识别只是辅助于其它工作的次要工作 ,这时由于工作压力的

存在 ,对话者发音将会有较大的影响.同时 ,由于有背景噪声

存在 ,话者会试图调整发音方式以达到更清晰的表达效果 ,这

就是著名的 Lombard效应[2 ] . Lombard效应影响的大小依赖于

背景噪声的强弱和类型.在很多情况下 ,话者也会由于一些情

绪干扰而产生发音方式的变化 ,如在愤怒、悲伤、高兴、害怕

时.此外 ,话者说话方式的快、慢等也会在一定程度上影响语

音识别系统性能.当话者身体受到一些物理冲击时 ,发音也会

产生一定程度的变异.根据话者不同部位受到影响程度的不

同 ,可以将语音变异分为物理层变异、生理层变异、感知层变

异、心理层变异等[3 ] .

在大多数情况下 ,人类听觉系统能够在发音有变异情况

下正确地分辨出语音信息内容 ,并且可以捕获到额外的反映

心理紧张和情绪变化方面信息 ,通常语音识别算法并不能做

到这一点 ,因而导致识别性能下降.背景噪声和通道畸变的影

响 ,一般可以认为是均匀地作用在整个发音之上 ,而发音变异

是在原有正常发音基础上 ,某些音素或音素的某些地方发生

畸变.由于在一个发音中各个音素所受到的影响不相同 ,很难

简单地用模型进行刻画.同时相同的外界影响因素对不同人

的影响效果也是不尽相同的 ,这一切都增加了变异语音识别

的难度.

尽管变异语音处理难度很大 ,但研究者仍然做了大量的

工作 ,取得了相应的研究成果.本文将从变异语音分析、变异

语音分类以及变异语音识别等方面综述变异语音处理的研究

进展 ,并展望其未来的发展方向.

2　国内外研究现状

　　早在 1911年 , E Lombard就发现了话者在背景噪声下会
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努力调整自己的发音方式 ,以提高说话的清晰度 ,这就是后来

被研究者称作的 Lombard效应现象.在此之后 ,美国海军航空

科研中心研究分析变异条件下人的生理和心理受到的影响 ,

如对 G2Force下飞机驾驶员的跟踪能力、血流反映模型、心理

反应及人的承受能力的分析.但直到七十年代末才开始有人

系统地对变异语音展开相应的研究.美国空军以 Wright 航空

实验室和 Armstrong航空医学研究室为中心 ,开展关于战斗机

中语音识别研究工作 ,其中 Armstrong航空医学研究室和美国

麻省理工学院的 Lincoln实验室还分别参与了美国国防部高

级研究计划局 DARPA顽健语音识别项目.另外 ,CMU大学、

BBN实验室及 Texas Instruments等也都开展了顽健语音识别

的研究.最初的研究方向只是停留在对各种变异情况下语音

的可懂度、各种情况下的变异语音分析 ,以及发音变异对语音

识别系统性能的影响问题上.研究发现 :在变异情况下 ,语音

的可懂度降低[4 ] ,并且在 G2Force变异中 ,头罩对识别性能的

影响很大[5 ] ,在其它变异中 ,供氧系统和呼吸噪音也是影响系

统性能的主要原因 [6 ] .对变异语音数据分析发现 ,通过对语音

的持续时间、强度、声门参数的分析可以测出变异是否存

在[7 ] .

近年来 ,对变异语音处理的研究范围主要集中在分类和

识别上.并且在分类问题中 ,出现了由传统的线性分类特征向

非线性分类特征转化的趋势.鉴于变异语音数据的采集比较

困难 ,也有人提出关于利用正常语音合成变异语音方法 ,这是

一个很有发展的研究方向 ,它对增加变异语音训练数据 ,完善

变异语音数据库有很大帮助. 另外 ,日本 ATR 的 MIC实验

室[8 ]和 Keio大学[9 ]对语音中的各种情感进行了相应的研究

和分析.有关情感的研究问题 ,已经有学者开始将图像和语音

等多通道信息结合起来判断情感 [10 ] .

图 1　变异影响因素及识别方法[1 ]

随着研究内容、范围的拓宽 ,所涉及到的语音变异类型也

在逐步扩大.早期的研究多是关于 Lombard变异 ,近期所研究

语音变异的类型包括说话风格变异和单重、双重工作压力变

异 ,从模拟的情感变异到实际的 G2Force变异等 ;并且逐渐开

始建立起比较规范的语料库.最早的变异语音语料库是 Texas

Instruments收集的‘模拟变异语料库’[11 ] ,它要求话者模拟不

同的说话风格进行发音 ,变异类型包括快 (fast)、大声 (loud)、

轻柔 (soft)、大喊 ( shout)和 Lombard情况.其中 Lombard变异是

在 95dB的彩色噪声中获得 ;词表包含了包括单音素、多音素、

易混词在内的 105个词.麻省理工学院 Lincoln实验室建立了

35词 11种风格的语料库 ,包括正常语音、生气 (anger)、大声

(loud)、轻柔 ( soft)、慢 ( slow)、快 (fast)、清晰 (clear)、疑问 (ques2
tion)、50 %工作压力变异、70 %工作压力变异、Lombard 变异

等[20 ] .美国早期关于变异语音的研究都是在这两个数据库的

基础上进行的.在此基础上 ,美国 Duke大学建立了一些在实

际环境和模拟环境下采集的变异语音数据库 SUSAS (Speech

Under Simulated and Actual Stress) [12 ] .除了包含前述说话风格

变异外 ,SUSAS语料库还包含了实际 G2Force变异和恐惧变异

风格. NATO组织中[3 ]“语音及语言技术”研究小组在 94年开

始一个“变异语音”项目 ,建立一个联合语料库 ,在一个广泛的

国际团体中共享这个语料库并交换实验结果.这个联合语料

库包括 SUSAS数据库及反映紧急情况下变异的 DLP数据库

和在战斗机中录制的 SUSC20/ 1数据库.另外 ,英国的爱丁堡

大学在加拿大录制的 DCIEM语料库 ,它主要包括在睡眠被剥

夺和药物作用下的语音变异数据 [13 ] .国内在变异语音语料库

采集方面所做的工作相对较少 ,哈工大语音处理研究室采集

了在模拟航天飞行器中 ,从 1个重力加速度到 6个重力加速

度 G2Force变异语音数据 ,以及在飞机起降时录制的 Lombard

变异语音数据[14 ] .

近年来 ,变异条件下顽健语音识别已经得到了广泛重视.

在 ICASSP、EUROSPEECH等重要国际会议论文集中 ,经常有这

方面的研究论文. Speech Communication 杂志曾在 1996年出过

一个关于变异语音研究的专刊 ,ICASSP’99也曾专门组织了一

个关于变异语音研究的专题.国外许多科研机构都成立了专

门进行变异语音顽健性研究的小组.国内近些年来很多研究

单位 ,如中科院自动化所、清华大学、中科院声学所、北方交

大、南京大学、哈工大等单位都对噪声和通道畸变影响下的顽

健语音识别方法做过很好的研究工作 ,东南大学对语音信号

中的情感的分析和分类也作了相应的工作 [15 ] ,清华大学还对

汉语语音识别中口音问题进行了研究 ,他们提出一种基于多

模式及集成判决的稳健电话语音识别算法 [16 ] ,能较好的处理

包括口音变化等不同情况的发音.中科院声学所曾对五种不

同的发音方式 (大声、正常、小声、加快和放慢)对音域和基频

的影响作了相应的研究 [17 ] ,哈工大语音处理研究室从‘九五’

末期 ,就开始了变异语音处理研究工作 [14 ,18 ,19 ] ,利用 TEO基

频特征在对 G2Force变异的分类中取得了较好的效果 [14 ] ,并

尝试将调整的Mel频带特征用到 G2Force变异语音识别中 ,使

识别性能有了一定的提高 [20 ] .

从整体上看 ,变异语音处理研究工作还处于探索阶段.关

于变异语音分类 ,目前还集中在二选一的分类上 ,即对正常情

况和一种变异情况进行分类 ,并且分类正确率一般小于

90 %.在变异语音识别方面 ,识别率大多仅在 70 %到 80 %左

右.在下节中我们将具体讨论变异语音处理研究中的方法 ,并

对这些方法进行评述.

3　变异语音处理方法综述

　　近些年来研究者们开展了许多变异语音处理研究工作 ,

提出了一些处理方法 ,并取得了一些成就.总体看来 ,对变异

语音处理研究涉及三个方面的工作 :变异语音分析 ,变异语音

分类和变异语音识别.
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311　变异语音分析

变异语音分析是变异语音研究工作的基础 .根据语音产

生模型可以知道 ,在变异情况下不仅声源受到了影响 ,声道的

调音动作同样也受到了影响 ;因而对变异语音分析主要是从

两个方面来考虑 :其一是从声源激励角度考虑在变异情况下

声源激励所受到的影响.体现这方面变化的典型特征是声门

脉冲形状、基频、持续时间等特征 ;其二是从声道角度考虑变

异时声道变化对语音产生的影响.典型反映声道变化的特征

有声道截面系数、声道频谱系数、共振峰位置、共振峰宽度及

倒谱系数的低阶部分.其中 ,在发音过程中声道各处截面积取

决于舌、唇、颌以及小舌的位置 ,各部分声道截面积的不同决

定了共振峰特性的不同.变异情况对声源激励和声道特性的

影响最终引起识别时特征参数的变化 ,使得这些特征分布特

性发生了改变 ,从而导致训练模型不能很好刻画测试环境中

的特征参数分布 ,最终影响了系统识别效果.为了揭开变异情

况下语音产生的奥秘 ,很多学者对语音产生的五个特征 ,即声

源频率响应、基频、元音持续时间、强度、声道频率响应及共振

峰进行了研究.

在变异条件下产生语音时 ,语音一些特性如基频、频谱斜

率、平均共振峰位置、平均共振峰宽度、词或音素的持续时间

等都会发生变化 ,并且这些特征在不同变异条件下变化也不

尽相同 ,其中基频和共振峰是研究最多的特征. Cummings等

人[21 ]对声源激励受变异情况的影响进行了分析 ,从声门上升

斜率、下降斜率、闭合期、关闭时间、张开时间以及声门处于峰

值的持续时间等六个声门参数的角度分析 ,发现每种变异情

况下的声门的这些参数都不相同. Williams和 Steven对飞行员

在飞行作战遇到问题时语音数据的研究表明 [22 ] ,在变异情况

下基频值会增加 ,并且正常情况下变化比较平滑的基频轨迹 ,

在变异情况下会变化比较剧烈.他们在后来实验中 [23 ] ,通过

对情感变化的数据分析得出不同情感信息对基频影响不同的

结论 ,如悲伤时 ,基频值变低 ,基频轨迹变得平坦 ;生气时基频

值提高 ,基频的变化范围扩大.文献 [ 24 ]中 ,对基频、幅度峰

值、词的持续时间三个参数作相应的分析表明 ,当任务的难度

增加时 ,基频和幅度峰值增加 ,而词的持续时间减少.张家
[12 ]对五种不同的发音方式 (大声、正常、小声、加快和放慢)

的研究结果表明 ,说话声级的提高导致基频升高、音域扩大 ,

其中说话速度的变化对基频的影响较小 ,只是速度加快时 ,音

域下限略有上升. Pisoni [25 ]发现在 Lombard效应下 ,幅值、持续

时间、基频均发生变化 ,同时辅音的频谱能量向高频带处偏

移.文献[ 26 ]的研究表明 ,在 Lombard效应下 ,对大多数音素

而言 ,平均共振峰宽度下降 ,元音共振峰位置会提升 ;对于多

数音素 ,共振峰的幅值增加 ,第一共振峰位置也会后移 ,这些

变化会导致频谱斜率的增加.对于大声情况 ,其变异和 Lom2
bard情况类似.对于缓慢说话风格变异 ,其持续时间变长是最

显著的特征[27 ] ,并且元音部分持续时间的变化要比其它部分

变化明显.在文献 [ 28 ]中 Hansen等人从声道形状的变化、声

管截面积系数变化、Mel 自相关系数的偏移等方面分析了变

异情况对语音产生过程的影响.通过对选定语音每帧数据声

道形状变化的研究表明 ,在正常情况下 ,声道形状的最大变化

处发生在咽喉处 ,而在生气情况下 ,最大变化位置转移到舌的

边缘及背部和唇等处.这表明在变异情况下 ,声道的调音运动

受到很大的干扰.同样通过对声管截面积系数的研究也发现 ,

变异时声道截面积系数变化和正常语音截面积系数变化也不

相同.这种变异情况下调音运动变化的不同导致语音特征参

数变化不同 ,这种差别也可以用Mel自相关系数变化来表示.

通过对比正常情况和变异情况下 ,Mel 自相关系数随着帧数

增加的变化趋势可以发现 ,在变异条件下 ,该系数的变化相对

比较缓慢 ,并且出现了双峰特性.

以上这些研究都表明 ,正常情况下产生的语音数据和变

异情况下产生的语音数据相比 ,各种参数都有所变化 ,这些参

数的变化反映出了声门激励和声道在变异情况下所受到的影

响 ,这些影响最终使得识别参数发生了变化 ,从而降低了系统

整体的识别性能.

312　变异语音分类

从上节对变异语音分析的情况看 ,在变异条件下 ,语音产

生过程中一些参数特征会发生变化.对这些变化参数定量分

析 ,可以将正常语音和变异语音区分开来 ,或者可以用来说明

语音发生变异的程度 ,这就是最基本的变异语音分类思想.按

照所采用分类特征的不同 ,可以将变异语音分类方法归纳为

以下几类 :

31211　基于线性特征的分类

它是利用在传统线性语音产生模型基础上得到的一些语

音特征 ,如基频、共振峰、音素或词的持续时间、强度、声门激

励源特性等来进行分类.其中基频和共振峰等特征的提取需

要顽健的、不受变异情况影响的算法 ;持续时间特征一般选用

元音部分的持续时间表示 ;强度特征用每帧信号平均幅度的

平方根来表示 ;并用频谱斜率来代表声源特性 ,以及用前两个

共振峰的位置来表示声道的频谱信息等.分类时 ,可以用其中

一种特征 ,也可以将几种特征结合起来进行分类.分类器可以

是基于隐马尔可夫模型 HMM(Hidden Markov Model)分类器、人

工神经网络 ANN (Artificial Neural Network)分类器或贝叶斯分

类器.文献[7 ]中基于这些线性特征采用贝叶斯分类器对正

常、生气、大声、Lombard等情况下变异语音进行分类 ,实验结

果表明 ,基频是分类效果最好的线性特征 ,而持续时间、共振

峰等不适合单独作为分类特征 ,但可以和其它特征结合到一

起来进行分类.

31212　基于非线性特征分类

非线性特征认为在语音产生过程中会产生涡流. Tea2
ger[29 ]等人在语音和听觉实验中 ,演示了声道中的气流是时而

分离 ,时而附着在声道壁上的. Teager认为涡流区域也产生语

音 ,并对语音信号有调制作用.这种由涡流运动产生的语音是

非线性的 ,Teager等人用 TEO (Teager energy operator)算子来表

示这种涡流对单个共振峰能量的调制.此后 Kaiser[30 ]给出了

TEO的离散表示形式 :

φ[ x ( n) ] = x2 ( n) - x ( n + 1) x ( n - 1) (1)

其中φ[ Ó]为 TEO算子 , x ( n)是采样后的语音样本.

由于涡流区域也会产生语音 ,并且对语音信号有调制作

用 ,Maragos和 Kaiser[31 ]等人在此基础上进一步利用 TEO算子
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将语音信号分解成调频分量和调幅分量 ,即语音信号可以看

成是在一定载波频率上经过频率调制和幅值调制作用后的共

同结果.这部分内容在文献 [ 32 ]中有详细的介绍.在此基础

上 ,Zhou和 Hansen等人推导出一系列非线性分类特征 ,包括

可以很好的反映语音信号产生时 ,激励的瞬时变化特性的规

正后的 TEO自相关包络特征 (TEO2AUTO2ENV[33～35 ] ) ;体现语

音信号 FM分量变化的 TEO2FM2VAR[34 ,35 ]特征 ;可以更好反映

变异情况下基频特性的 TEO2PITCH[34 ]特征 ;以及按照人耳临

界频带来组织滤波器的基于临界频带的 TEO自相关包络特

征 ( TEO2CB2AUTO2ENV[33 ,35 ] ) .对于正常、大声、Lombard 等模

拟变异语音库 ,以及在过山车中录制的恐惧变异语音数据 ,非

特定人孤立词的分类实验结果表明 ,非线性特征分类的效果

优于线性特征.

31213　基于子带分析特征的分类

基于子带分析特征方法的基本思想是 ,当语音产生变异

时 ,它的频谱能量会在各频带上发生转移 ,比如在大声和

Lombard情况下 ,语音能量通常向低频段转移 ,而低频段对于

人耳来说比较敏感 ,因而人耳可以很容易感觉到变异情况的

出现.最初 ,子带划分是通过构造相应滤波器组来完成的. Tin

Lay New[36 ]等人用 Mel 滤波器得到规正后的 Mel 子带能量作

为分类特征取得了较好的效果.自从小波理论出现之后 ,可以

基于小波包构造一组和人耳的临界频带类似的滤波器组来分

析这种转移现象 ,并基于此分析提取出了一些新特征来进行

分类.最早由 Erzin[37 ]提出的子带能量系数及其倒谱形式 ,之

后 Sarikaya[38 ,39 ]在这个基础上利用小波包理论导出了子带能

量自相关系数和基于子带的倒谱参数的自相关系数 ,但这两

个特征对于正常语音和清晰、快、慢等风格的分类效果不理

想 ,从而影响了整体平均分类结果.近年来 Hansen[40 ]通过对

子带能量的对数进行小波变换得到一组新的特征 ,并且后来

将这种特征用于变异语音识别方面.

31214　基于MFCC特征的分类

Hansen[28 ]等人对基于MFCC以及相应的扩展形式用变异

语音分类进行了尝试 ,并提出两个新的分类特征 :Mel自相关

系数 AC2Mel和Mel交叉相关系数 XC2Mel ,分别表示相同特征

维之间的相关性和不同特征维之间的相关性.其中 Mel 自相

关系数可以反映频带之间的相对能量 ,以及由于变异而产生

的频谱斜率在帧与帧之间的相对变化 ;而交叉自相关系数 ,提

供了精细的频谱结构和粗略频谱结构之间的相对变化的一种

数量上的测度.另外 ,对于声源激励的特征 ,Cummings[21 ,41 ,42 ]

提出了利用声源激励脉冲的张开点、闭合点、张开时间以及闭

合时间等一系列特征进行分类的方法 ,也获得了较好的分类

效果.

表 1总结了有关变异语音分类的一些研究结果.尽管由

于词表不同、变异类型不同 ,以及话者的区别 ,不能简单地评

定这些结果的好坏 ,但该表还是在一定程度上反映了各种方

法的性能.上述方法中有一些实验结果由于缺乏可比性 ,未在

表中列出.

313　变异语音识别

一个语音识别系统是否能对各种环境变化都具有顽健

表 1　各种变异语音分类方法的实验结果

研究者与

研究单位
基本情况 分类特征

平均

结果

G Zhou

J HL Hansen[33～35]

Duke大学顽健语

音识别研究室

变异类型 :生气、大

声、Lombard、害怕

HMM 分类器/ 6 孤

立词分类

TEO2FM2VAR

TEO2AUTO2ENV

TEO2CB2AUTO2ENV

TEO2PITCH

70. 5 %

79. 4 %

92. 9 %

80. 0 %

G Zhou

J H L Hansen

J F Kaiser [33 ]

Duke大学顽健语

音识别研究室

变异类型 :生气、

大声、Lombard 贝

叶斯分类器/ 33

孤立词分类

持续时间

强度

基频

声门源特征

第一共振峰位置

第二共振峰位置

60. 7 %

73. 5 %

86. 7 %

70. 8 %

56. 3 %

45. 3 %

R Sarikaya ,

J N Gowday[39 ]

Clemson大学数字
语音处理实验室

变异类型 :生气、
清晰、中等任务
C50、高难度任务
C70、快、大 声、
Lombard 效应、疑
问、大喊、轻 柔
HMM 分 类 器/ 5
孤立词分类

MFCC
MFCC自相关系数
子带能量系数
基于子带的倒谱系
数
子带能量自相关系
数
子带能量倒谱自相
关系数

44. 3 %

45. 4 %

47. 0 %

59. 1 %

52. 5 %

48. 4 %

J H L Hansen ,

B D Womack [28 ]

Duke大学顽健语

音识别研究室

变异类型 :生气、
清晰、中等任务
C50、高难度任务
C70、块、大 声
Lombard 效应、疑
问、大喊、轻柔神
经网络分类器/
35孤立词分类

MFCC

MFCC一阶差分

MFCC二阶差分

MFCC自相关系数

33. 1 %

24. 7 %

47. 3 %

32. 6 %

Tin Lay New[36 ]

新加坡国立大学

电子工程系

变异类型 :生气、

不喜欢、害怕、高

兴、悲伤、惊 奇

HMM 分类器/连

续语音分类

规正后的 Mel 子带

能量 66. 1 %

马永林 [14 ]

哈工大语音

处理研究室

变异类型 : G2force

应力下变异

HMM和贝叶斯分

类器/ 10 词孤立

词

TEO基频/ HMM

TEO 基频/贝叶斯

分类器

9113 %

8217 %

性 ,是该系统能否实际应用的关键.一般情况下 ,由于训练环

境和测试环境不匹配 ,使得系统在实际应用中识别性能较差 ;

而顽健变异语音识别就是解决在各种变异情况下如何改进识

别性能的问题.前面图 1的右半部分 ,将各种变异情况下的识

别方法归纳为三类 :顽健特征提取、变异规正补偿、识别模型

调整.下面分别对这些方法进行讨论.

31311　顽健特征提取

这类方法核心是提取一种对各种变异情况都顽健的特

征 ,使得该特征对这些变异情况都不敏感.采用了这样的特

征 ,则用正常语音训练的识别器可以对变异语音获得较好的

识别效果.语音的感知过程与人类听觉系统具有频谱分析功

能是密切相关的.近年来 ,Mel倒谱系数在语音识别上取得了

巨大成就 ,也是因为它综合考虑了人耳的临界频带分析能力.

Hansen等人通过对口音[43 ]以及变异情况下语音数据[1 ,44 ]的
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研究发现 ,正常情况下 ,语音数据各频带对识别结果的影响不

同于变异情况下各频带的影响.人的内耳相当于一个频谱分

析仪器 ,对于正常语音 ,它的敏感区域在第一共振峰附近 ,所

以Mel频带的划分加重了第一共振峰附近的权值.在变异情

况下人耳的敏感区域偏移到第二共振峰附近.根据实验结果 ,

他们对频带进行了重新划分 ,提出了一个修正的 Mel 尺度和

一个指数2对数尺度.

Mel 频域是一个由线性频域到仿人耳频率解析域的映

射 ;而修正后的频带划分 M2mfcc和指数2对数频带划分 Exp2
Log ,则是在其基础上通过对中间段频率加强而得出的映射关

系.经过重新划分频带后的语音信号 ,可以降低对各种变异情

况的敏感度 ,从而提高在变异条件下的语音识别性能.

另外 ,文献[45 ]中 Hansen等利用 LSP参数良好的插值性

能 ,用变异语音信号直接估计出正常的语音信号 ,但这里只是

对元音部分进行规正 ,辅音部分保持不变.文献[46 ]中张磊等

根据对 G2Force语音数据分析 ,发现不同的特征维对变异具有

不同的敏感程度 ,因此提出一种加权的MFCC特征 ,也取得了

较好的识别结果.

31312　变异规正补偿方法

这种方法是在识别阶段加一个变异规正过程来消除变异

情况对语音特征的影响 ,使得规正后的语音和正常语音特征

尽量接近 ,从而用正常语音训练的识别器仍可以获得很好的

识别效果. Hansen等提出了对共振峰带宽和共振峰位置进行

补偿的方法[47 ,48 ] .从正常语音和变异语音中得到共振峰位置

和带宽补偿系数的补偿因子 ,进而对变异语音用相应的补偿

因子进行调整.该方法改进了各种变异情况下语音识别的性

能 ,然而这种补偿方法要求具有音素边界的知识和变异类型

的先验知识 ,并且计算比较复杂. Chen[11 ]提出了通过对用正

常语音训练得到的词模型在倒谱域上进行线性变换来代替多

重训练 ,并基于此对变异语音进行补偿的方法.该方法首先分

析了轻柔、大声、大喊、Lombard等情况下发音变异在倒谱域上

对语音的影响 ,发现这种影响随着特征维数的变化可以用一

个指数函数形式来刻画 ,他将这种影响称为变异影响因子 ,并

假设它在一个词内不发生变化 ,可以简单的用正常语音特征

的均值和变异语音特征的均值相减来表示变异补偿因子.

Chen用 HMM模型节点的相对自环时间 ,对状态均值进行加

权来表示未受干扰之前的语音信号 ,该方法取得了较好的效

果.但在该方法中假设变异的影响是平均作用在整个语音之

上 ,因此它在变异语音中的各个音素上都采用了相同的补偿

量.而 Hansen等通过逐帧跟踪MFCC前 10个系数发现[26 ] ,在

变异情况下 ,一个词的各部分受到的影响并不相同 ,因而上述

方法存在着不足.基于此 , Hansen等提出一个声源产生器框

架[49 ] ,它假设语音的产生过程可以用一系列的调音运动来描

述 ,经过这些调音运动 ,声道达到预期的形状 ,从而发出特定

语音信号.将这些调音运动用一些声源产生器来表示 ,其中每

一个声源产生器可能是一个单音素、双音素或一些临时的过

渡部分 ,一般可以将其分为元音部分/辅音部分/转移部分或

有声/转移/无声语音类.在正常情况下 ,语音的产生可以看成

是在 F维特征空间下 ,从一个声源产生器到另一个声源产生

器的一系列运动 ,这些运动轨迹是一个合理的路径.而在变异

情况下 ,声音的激励源部分及声道的调音动作都会发生干扰 ,

这些干扰使正常时的合理路径发生了偏移 ,这些偏移可以用

该声源产生器在 F维特征空间上的调整来补偿.他们首先将

这种方法应用到 MFCC系数的补偿方面[26 ,49 ,50 ] ,这里虽然也

是假设变异补偿因子服从指数分布 ,但将一个词用几个声源

产生器表示 ,根据各个声源产生器部分受到的影响不同 ,形成

互不相同的补偿因子 ,并且在这种方法中 ,由于同时有变异语

音数据和正常语音数据 ,可以直接用变异语音和正常语音对

应的声源产生器中特征均值的差或商来估计变异补偿因子 ,

因此不需要从变异语音的 HMM模型中估计正常语音均值 ,

这样大大简化了计算复杂性.并且对于同一个词可以根据一

定原则将其划分成不同的声源产生器 ,每个声源产生器的补

偿因子各不相同.声源产生器理论可以用于语音产生过程中

的很多特征领域 ,如文献[50 ]中 ,Hansen等用这个理论对前 8

个MFCC系数进行补偿 ;文献 [51 ]中提出的方法是对前 4个

共振峰的位置和宽度进行补偿等.文献 [47 ]是针对每个音素

进行补偿的 ;对于每个音素 ,通过正常语音和变异语音 ,可以

得到它们比值的修正因子.在识别阶段用这个因子对变异语

音进行修正 ,使得它和正常语音接近 ,从而达到提高识别性能

的目的.声源产生器也被用于一些能量、基音轨迹等方面的补

偿[51 ] .

此外 ,Stanton[52 ]发现 ,变异情况下的语音在 0～500Hz和 4

～8kHz之间的能量存在比较严重的偏移 ,导致测试数据和模

板之间距离加大.他提出一种特定斜率加权 (Slope2Dependent

Weighting)方法来减少由于能量偏移带来的频谱距离.该方法

主要通过对不同频率的频谱距离加不同的权值来减弱上述频

段的作用.

31313　调整模型的方法

这种方法一般是在训练阶段对所用特征或模型加以改进

以达到较高的识别性能 .最早是 Lippman等提出的多重风格

(Multi2style)训练法 [53 ] ,该方法通过采用多种模拟说话速度和

环境变异情况下的语音数据来混合训练识别模型 ,以改进识

别系统的性能.近年来的研究表明[54 ] ,在特定人的识别系统

中 ,这种方法可以在一定程度上提高识别系统性能 ,但对非特

定人的识别系统 ,系统性能反而会下降.这可能是由于在非特

定人系统中 ,用有限的训练数据表示各种变异情况 ,使得数据

分布过于分散 ;并且这种方法要求话者产生其在紧张情况下

的模拟语音 ,而这种模拟语音往往不能充分反映该话者在实

际紧张情形下的发音变异.另外 ,变异语音数据采集比较困

难 ,想用多重风格训练方法概括所有变异情况不太现实. Bou2
Ghazale和 Hansen[27 ,55 ]等利用声源产生器对正常语音在参数

级别上加以调整使其转化为变异语音 ,从而加大了训练样本

数 ,提高了系统识别性能.这种方法假设变异语音每个声源产

生器的持续时间服从正态分布 ,用变异语音可以估计出持续

时间的分布参数.利用得到的概率密度函数随机产生变异情

况下每个声源产生器的持续时间 ,然后对正常语音按照这个

持续时间进行规正.在此基础上 ,用变异情况和正常情况下 ,

每个声源产生器产生的倒谱特征平均差值作为一个干扰因
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子 ,并对正常语音在特征参数上进行扰动 ,使正常语音特征接

近于变异语音特征 ,这样可以在一定程度上加大 HMM训练

数据的规模 ,更好地反映出变异语音参数变化的特性 ,从而提

高系统识别性能.除了在参数级别上对正常语音进行调整加

大模型训练数据外 ,Hansen等人也尝试了利用正常语音来合

成变异语音的方法 [56～58 ]以充实变异语音数据量.这种方法也

可以解决由于变异语音数据量不充分而引起的识别性能下降

的问题.由于前述方法是在参数级别上将正常语音转化为变

异语音 ,无法确定转化后的参数是否能真正表示变异语音的

特性.而利用基于词的 HMM模型来合成变异语音方法 ,可以

首先通过主观听觉测试去除那些合成效果较差的语音 ,然后

通过变异语音分类器进一步确定合成的语音是否和变异语音

接近.这样 ,可以充分保证合成后的语音质量 ,因此要比单纯

的参数级别上变化的方法效果好些.

最早的补偿方法大多是假设词或音素内 ,补偿因子保持

不变.在利用声源产生器的补偿方法中 ,也只是将一个词或音

素分成几个声源产生器 ,每部分补偿因子有所不同.但有研究

表明[59 ] ,在一句话甚至是一个词中 ,HMM模型各状态所处的

变异风格也可能有所不同.基于此 ,Womack提出多通道 HMM

模型 (图 2所示) ,将不同变异风格结合到一个模型中 ,其中平

面上的每个状态表示不同变异情况 ,如生气、大声、清晰以及

Lombard变异等.这种方法将 HMM模型扩展到多维 ,每一维可

以是一种变异风格 ,并且每一维的状态之间可以相互转移 ,在

同一状态及相邻状态的不同维之间也可以相互转移 ,因此这

种方法可以在状态级别上刻画变异风格的变化.除了对模型

本身的改进之外 ,在初始模型训练中 ,采用了对相应帧能量进

行加权来减少低能量语音帧对参数估计的影响 ,并进一步用

选择训练方法[60 ]消除奇异点对训练参数的影响.这种算法优

点是可以将变异分类和变异语音识别结合到一起 ,并可同时

对几种变异风格语音进行识别 ,而不需要对参数再作修改.实

验结果表明这种方法有效地提高了系统性能.但不难看出 ,这

种方法的计算量较大 ,训练时比较复杂.

图 2　N2通道 HMM模型[59 ]

表 2概括了一些变异语音识别方法的性能.上述的方法

中有一些是针对音素的实验结果 ,由于缺乏对比性 ,因此未在

表中列出.

4　存在的问题及未来研究重点

　　尽管已经有很多学者对变异语音处理进行了研究 ,并提

出了相应的识别算法 ,但到目前为止 ,本领域的研究还处于初

表 2　各种变异语音识别方法的实验结果

研究者与

研究单位
基本情况 识别特征或改进模型

平均

结果

J H L Hansen ,

M A Clements [47 ]

Duke大学顽健语

音识别研究室

变异类型 :生气、
清晰、中等任务
C50、高难度任务
C70、快、大 声、
Lombard 效应、疑
问、大喊、轻柔
HMM 识别器/ 20
词孤立词识别

基本系统

共振峰宽度补偿

共振峰位置补偿

共振峰位置 +宽度

补偿

60. 3 %

63. 5 %

58. 8 %

64. 6 %

Y Chen[11 ]

MIT Lincoln

实验室

变异类型 :轻柔、

大 喊、快、Lom2
bard、大声

HMM识别器/ 105

词孤立词识别

基本系统

多重风格

假设驱动

74. 1 %

89. 5 %

91. 0 %

S Bou2Ghazale [1 ]

Duke大学顽健语

音识别研究室

变异类型 :生气、

大声、Lombard 效

应、HMM识别器/

30词孤立词识别

mfcc/ fft

m2mfcc/ fft

Exp2log/ fft

mfcc/ lp

m2mfcc/ lp

Exp2log/ lp

56. 7 %

60. 6 %

63. 8 %

64. 8 %

65. 6 %

66. 7 %

B D Womack [59 ]

Duke大学顽健语

音识别研究室

变异类型 :生气、

清晰、Lombard 效

应 N 通道 HMM

识别器/ 35 词孤

立词识别

单通道 HMM

多通道 HMM

63. 7 %

93. 8 %

S Bou2Ghazale [56 ]

Duke大学顽健语

音识别研究室

变异类型 :大声、

生气、Lombard 效

应

HMM 识别器/ 29

词孤立词识别

正常模型

原始语音训练模型

合成语音模型

83. 9 %

89. 5 %

86. 1 %

S Bou2Ghazale [27 ]

Duke大学顽健语

音识别研究室

变异类型 :大喊、

大声、Lombard 效

应 HMM识别器/

35词的孤立词识

别

正常模型

利用持续时间和

MFCC 系数规正后

的训练模型

57. 3 %

72. 7 %

马永林 [20 ]

哈工大语音

处理研究室

变异类型 : G2force

应力变异

HMM 识别器/ 10

词的孤立词识别

m2mfcc/ fft

Exp2log/ fft

63. 7 %

68. 6 %

张磊 [46 ]

哈工大语音

处理研究室

变异类型 : G2force

应力变异

HMM 识别器/ 15

词的孤立词识别

加权MFCC特征 89. 9 %

级阶段 ,许多问题还没有很好地解决 ,这些问题包括 :

(1)仍没有一个统一的可以完整描述变异情况对语音影

响的数学模型 ;

(2)对于变异语音识别的研究 ,基本上还停留在对单一影

响因素的研究上 ,而在实际情况中 ,往往是多种变异情况混合

出现 ;

(3)变异情况下顽健语音识别方法的识别率离实际的要
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求还有很大距离 ;

(4)对变异语音自适应方法的研究还很少 ;

(5)对于提出的各种方法 ,缺乏一个统一的评定框架.

根据对变异语音处理研究的现状分析 ,我们认为如下方

面可能成为未来变异语音研究主要方向 :变异语音产生的基

础理论研究 ,包括对变异语音数学建模、顽健变异特征的提取

等 ;混合变异情况下的具体识别方法研究 ;对变异情况自适应

研究等.

另外 ,变异语音合成不仅可以有效地解决变异语音数据

不充足的问题 ,并且对于语音合成的自然度的提高也会有帮

助 ,因此也是一个很有前途的研究方向.

5　结论

　　变异语音处理的难点在于变异情况对语音的影响不仅受

话者不同、词不同的影响 ,甚至在同一词的内部 ,不同部分受

到的影响也不相同 ;并且在实际应用中 ,往往是几种变异情况

同时存在.目前提出的方法虽然在一定程度上改进了语音识

别的性能 ,但离真正的要求还相差较远.语音识别系统要想在

未来信息化社会中适合各种应用场合 ,就必须解决发音变异

情况下顽健语音识别问题.这一问题的解决无疑对紧急情况

下的电话语音呼救 ,行驶的车辆中、战斗机座舱中、以及未来

航天飞机和数字化战场上的可穿戴计算机等情况下的声控指

挥应用具有重要意义.同时 ,这方面的研究若能取得突破 ,对

于我们这样的人口大国 ,在解决不同地域的人讲普通话时 ,由

于口音不同所引起的变异也将会有一定的参考价值.
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