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� � 摘 � 要: � 尽管汉语数码语音识别只涉及十个数字,但由于不同数字的发音存在相同或相似的声母或韵母, 造成

汉语数码语音之间的混淆性很大.采用通常的隐含马尔科夫模型(HMM)作为汉语数码语音识别模型难以得到很高的

识别率.为了解决汉语数码之间的混淆问题, 提高汉语数码语音识别性能, 本文在隐含马尔科夫模型的状态层次上采

用线性区分分析方法,将不同状态之间容易混淆的特征样本构成混淆模式类, 针对混淆模式类进行线性区分分析. 通

过线性区分变换,在变换特征空间中仅保留那些能够有效区分该混淆类别的特征参数.这种基于状态的线性区分分析

有效地提高了模型对混淆数码的区分能力.实验表明即使采用状态数很少的粗糙识别模型,也能很大幅度提高模型的

识别性能;经过线性区分变换优化后的汉语数码识别模型,孤立汉语数码语音识别率可以达到 99� 32% .
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Digit Speech Recognition
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Abstract: � It is found that the phonetic similarities in the Mandarin digits are the main reasons for the difficulty of Mandarin

digit recognition. In this paper, an improved linear discriminant analysis ( LDA) based on the states of hidden Markov models ( HMM)

is presented. The recognition model discriminability is greatly improved by gathering the confusion data to the given states and then us�
ing the state�specific discriminative transformation. The experiments show that it increases the recognition rate greatly even if the simple

models with insufficient states are used. The recognition accuracy of isolated Mandarin digits is over 99� 32% after using optimal linear

discriminative transformation.
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1 � 引言
� � � 数码 是人们日常交互与信息查询中最重要的输入信息

之一.数码语音识别无论在大词表语音识别系统, 还是在小词

表语音识别系统中都占有重要地位,具有重要的应用价值.由

于汉语数码语音发音短,并且存在易混语音集合, 因此汉语数

码语音的识别比英文数码语音要困难. 如何提高汉语数码音

识别性能一直是语音识别中研究热点之一. 进行语音识别特

征参数选择和变换,从中挑选出区分能力较强的特征分量,去

掉冗余的特征分量,是提高识别模型的区分性能的重要方法

之一.线性区分分析( LDA )方法是其中一种提高参数区分能

力的有效方法,也是模式识别理论提取鉴别特性的重要理论

之一.

本文将线性区分分析用于汉语数码语音识别系统,改进

汉语数码语音识模型的鉴别能力. 线性区分分析采用线性变

换矩阵将原始的 n 维特征矢量线性变换成m 维( m < n)特征

矢量. 通过对特征空间的线性区分变换,可以消除特征分量的

线性相关性; 从变换后的特征参数中提取出最有效的识别特

征分量, 去掉没有鉴别能力的特征分量, 提高特征的鉴别性

能; 变换空间中的类间散度对类内散度的比率增加, 提高了类

别的可分离性[ 1] . 此外, 特征矢量的维数降低, 有利于减少对

训练语音数据的要求, 使识别模型得到充分的训练, 有利于提

高识别系统的稳健性.

Hunt首先将线性区分分析用于语音识别[2, 3] , 随后相当

多的语音识别系统使用了线性区分分析, 并且不同系统的识
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别性能都有了一致性的提高[ 4~ 6] ,尤其是对高混淆度的语音

识别任务,如字母表 E 族字母的识别, 线性区分分析有效地

提高了识别率[7] .

在汉语语音识别任务中, 汉语数码的识别同样也是一个

易混淆识别问题.由于所有汉语数码的发音都是单音节 ,并且

包括了几组易混淆数码,如� 6/ liu/ , 9/ jiu/ , � 1/ yi/ , 7/ qi/ , � 2/
er/ , 8/ ba/ .这使得目前汉语数码的识别率仍然相对较低, 无

法满足实际应用的需要. 本文将线性区分分析应用于汉语数

码语音识别,为了最有效地提高汉语数码模型对易混淆数码

的区分能力,在 HMM 模型(声学模型)的状态层次进行线性

区分变换.首先在识别模型的各个状态上, 采集易与其混淆的

其它所有状态的特征样本集合,然后进行线性区分分析 .通过

特征线性变换,有效地提高了变换特征在特定状态对易混数

据集合的区分性能,从而提高识别模型的识别性能.

图 1 � 汉语数码的声母模型和韵母模型

2 � 汉语数码识别基线系统
� � 基线汉语数码识别系统语音分析帧长为 24毫秒 ,帧移 12

毫秒. 提取特征矢量包括 12 阶线性预测倒谱系数, 12 个一阶

差分系数,以及归一化对数能量特征及其一阶差分, 一共 26

维特征参数.系统声学模型包括 15 个基于音素的连续隐含马

尔科夫模型以及 1个静音模型 ( BG) . 15 个音素模型包括 6 个

声母模型和 9个韵母模型, 分别对应汉语数码发音的声母和

韵母部分.每个数码的声学模型由相应的声母模型和韵母模

型拼接而成.在训练语音库数据有限的情况下, 为了减少识别

模型参数的数量,构建模型时未考虑音节内的上下文发音的

相关性.静音模型只有一个状态, 其它音素模型的状态数根据

发音的平均时长不同,分别取 2 个状态到 8个状态不等, 状态

的特征样本输出函数采用满协方差阵高斯分布函数. 模型训

练采用改进 Baum�Welch算法, 训练中没有考虑状态之间的跳

转概率. 图 1给出了所有数字的模型连接情况. 其中数字� 1 

包括[ yi]和[ yao]两种发音,发音[ yi]标记为� 1 , 发音 [ yao]标

记为� A . 声母和韵母的汉语拼音和国际音标标注列在附录

中.

汉语数码语音库包括 160 人发音, 其中男女性各 80 人.

每人对十个汉语数码的 11种发音各读一遍.识别率测试时用

120 人做训练集, 其余 40人做测试集, 在训练语音集合与测试

语音集合无交迭情况下测试 4 次, 4 次测试结果的平均值作

为最终的识别率结果.

3 � 线性区分分析
3�1� 针对汉语数码状态混淆集合的线性区分分析

不同汉语数码语音之间存在相同或相近的声母和韵母是

汉语数码识别高混淆度的主要原因. 表 1 总结了数码的发音

相似性. 采用线性区分分析可以有效提高识别模型对混淆集

合的区分能力. 线性区分分析可以在音节,音素,隐含马尔科

夫模型的状态, 甚至状态的高斯混合类上来进行. 在不同层次

上定义区分类别, 对线性区分分析的效果有不同的影响. 由于

汉语数码的发音相似性主要表现为存在相近的音节, 以及相

似的音素, 在基线系统的识别模型结构中, 如何充分提高连续

隐含马尔科夫模型状态的高斯分布特征参数的鉴别性能是至

关重要的, 因此本文将线性区分分析定义在 HMM 的状态层

次上. 同时, 借鉴了文 [ 4, 7, 9, 10]中提出的混淆数据分析方

法, 用高斯状态分布的协方差矩阵代替线性区分分析中使用

的平均类内散度矩阵, 用该状态对应混淆类别的高斯分布协

方差矩阵代替平均类间散度矩阵. 实验表明该方法可以有效

地提高线性区分分析特定状态对混淆类别鉴别的性能.

表 1 � 混淆数码的声母和韵母的发音相似性

混淆

数码
声母部分的相似性 韵母部分的相似性

0- 6 边音[ l ]相同
滑音[ j ]与对应的前高位元音[ i]

十分相似

A- 6 ! ! !
韵母中包涵了相同的发音[ j] 和

[ U]

9- 6 ! ! ! 韵母[ jU]相同

3- 4 摩擦音[ s]相同 ! ! !

7- 4
塞擦音 [ t�∀] 和摩擦音

[ s]有语音相似性
[ i]和[�]是相似的前高位元音

7- 1 ! ! ! 韵母[ i]相同

2- 8
塞音[ p] 的发音时长很

短,不易识别
[ r]易被发成与[ a]相似的音

3�2� 状态混淆集合
为了在模型的状态层次上使用线性区分分析, 首先需要

得到待分析的状态类别及其混淆类别的特征样本集合. 目前

主要的混淆数据采集包括两种方式:

一种混淆数据采集方式根据各帧特征矢量在特征空间的

� 距离 大小来决定是否存在混淆. 这类方式一般考察各帧特

征矢量与错误状态中心的� 距离 是否小于其对应的正确状态
中心的� 距离 , 如果某帧语音特征与其它状态中心的� 距离 

和与正确状态中心的� 距离 的差值小于一定阈值时, 认为该

帧属于其它状态的混淆集合. � 距离 可以是语音识别中普遍
使用的欧式距离, 马氏距离,或是其它统计距离,或者是状态

对该特征帧的输出概率分布函数值.

另一种混淆数据采集方式基于 Viterbi搜索的结果.对于

待考察的特征矢量, 通过 Viterbi对准, 可以得到有监督的正确

状态标记; 再经过无监督的 Viterbi识别过程, 得到识别状态标

记, 如果该帧的识别状态标记与正确状态标记不同, 就认为该
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帧属于� 识别状态 的混淆集合.

考虑到前一种混淆数据采集方式只考虑单帧的� 距离 ,

可能存在某些特征帧,尽管它们可能与错误状态中心距离较

近,但其所属的词句在识别中并不和那些状态描述的词句混

淆,那么采集这样的数据对提高识别率就没有意义. 而对于那

些易混淆的词句,它们的特征帧都应该在考虑之列. 而后一种

混淆数据采集方法正与这种认识一致, 可以先根据多候选结

果,或是识别的似然度结果, 得到易混淆的词条, 再从该此词

条的特征序列中得到需要的混淆集合, 因此后一种方式更适

用于语音识别的混淆数据采集.

对所有训练语音库中的所有词条进行混淆数据采集, 详

细包括 3个步骤: ( 1)对每条语音根据其发音标注进行 Viterbi

对准,得到特征序列中的每帧特征的正确状态标注与似然度

得分. ( 2)对该词条进行 Viterbi识别, 得到前 N 选识别结果与

相应状态标注, 检查前 N 选的识别状态标注; 或者考虑前 N

选中与正确识别结果的似然度差值小于一定阈值的结果的识

别状态标注.凡是被标注成与其对应正确状态不同的特征矢

量,都被确认为易混淆特征数据, 并被采集到识别标注状态的

混淆集合中. ( 3)所有训练词条经过( 1) , ( 2)步处理后, 就得到

了全部模型状态的混淆数据集合.在进行线性区分分析时,它

们作为各个状态对应的混淆类别使用, 即需要和正确状态区

分开的类别.

图 2给出了汉语数码状态混淆集合的采集结果统计分布

图,图中显示了一些声母模型和韵母模型的状态混淆集合的

样本来源.这些混淆数据是直接从识别结果的前三选中采集

到的.图 2 中每个图上方的音标标记表示该图对应的是哪个

声母或韵母.图中各个部分表示这部分混淆数据来源于哪些

声母和韵母,大小显示了该部分在所有混淆数据中的比例.所

有图中都有一片没有标出混淆来源 ,凡是提供混淆数据比例

低于 5%的来源都归并到这一片中.

图 2 � 声母和韵母模型状态的混淆集合情况

从图 2可以总结汉语数码的混淆情况. 不同的音素主要

和与其发音相近的音素混淆,这和汉语数码识别的混淆情况

是一致的.例如, 正是由于[ i] , [ i�] , [ j�U]和[ jaU ]之间存在的

混淆,造成了数字� 0 , � A , � 6 和� 9 之间的识别错误.

对所有模型状态的混淆集合收集完成之后, 就可以利用

这些混淆数据集合, 进行基于状态的线性区分分析, 通过状态

特定的线性区分变换, 将原始特征空间变换成新的空间下的

特征. 这些变换后的特征对该状态下的易混语音数据有更强

的鉴别能力. 在变换特征空间中进行样本识别, 使识别模型的

整体鉴别能力得到很大提高.

3�3� 状态特定的线性区分变换
从训练语音库可以得到各个状态的特征样本集合和相应

混淆类的特征样本集合,线性区分分析的类内和类间散度矩

阵定义如下:

Sw=
1
N s
#
N
s

i= 1

( x s, i- ms ) ( x s, i- ms )
T � x s, i ∃ 状态 S (1)

Sb=
1
N!s #

N!s

i= 1

( x!s , i- ms) ( x!s , j - ms )
T � x!s , i ∃ 混淆类 !s (2)

等式(1)与( 2)中, ms=
1
Ns
#
N
s

l

x s, l , xs, i是状态 s 的特征矢量样

本, x!s, i是状态 s 的混淆类的特征矢量样本, Ns 和N!s 分别是状

态 s 和其混淆类!s 的样本总数.线性区分分析通过一个线性

变换矩阵 Tm % n将n 维的原始特征矢量x 变换成m维( m < n)

特征矢量 y , y= Tx. 通过特征空间的线性变换 T , 同时将类

内和类间散度两个矩阵对角化:

TSwT
T
= I ,并且 TSbT

T
=  (3)

其中, I 是单位阵,  是对角阵.

上述变换的过程可详细分解成 4 个步骤, 其中主要包括

特征空间的旋转, 特征数值的比例缩放和特征空间的降维等.

第一步, 利用类内散度矩阵 Sw 的特征矢量矩阵 R1 对角

化 Sw, 即:

RT1SwR1= diag( !1, !2, &,!n ) (4)

这里 !i 是特征矢量矩阵 R1 的各列特征矢量相应的特征值.

第二步, 对旋转后� 椭球 的各个正交轴进行数值比例缩

放, 变换成�单位圆球 ,变换式为:

∀ - 1/ 2RT1SwR1 ∀
- 1/ 2= I (5)

其中 ∀= diag( !1, !2, &, !n) . 同样, 类间散度矩阵 Sb 也要投

影到新的变换空间中, 即:

S∀b= ∀ - 1/ 2RT1SbR1 ∀
- 1/ 2 (6)

第三步, 利用 S∀b的特征矢量矩阵R2 对角化 S∀b,即:

RT2S∀bR2=  (7)

在对角化过程中, 类内散度矩阵在该空间中仍保持为单位阵.

第四步, 将特征空间的维数从 n 维减小到m 维, 去掉  

的特征值小于 1 的维数 ,保留特征值大于 1 的维数, 用 Fn % m

表示降维变换. 经上述 4步变换,就实现了类内和内间散度矩

阵的对角化, 总的变换矩阵:

TT= R1 ∀
- 1/2 R2F (8)

原始特征空间变换到新的特征空间后, 相应状态的类内

特征矢量的各个分量线性无关,满协方差阵变换为对角协方

差阵, 且各分量的方差都是 1, 所以只有变换后在混淆类样本

集合中方差大于 1 的特征分量才具有区分状态类别和其对应

混淆类别的能力, 方差小于 1 的特征分量难以区分这两个类

别, 可以舍弃.
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实验中发现某些状态的混淆类样本数量过少, 比如声母

塞音[ p ]的状态. 此时对混淆类样本分布估计很不准确, 因此

事先预定 200帧作为混淆类样本数量阈值, 只有当混淆类的

样本总数大于该值时,才可以使用方程式( 2)计算类间散度矩

阵,否则,采用传统的线性区分分析定义的类间散度矩阵作为

Sb 的估值:

Sb=
1
K #

K

i= 1

( mi- ∀m) ( mi- ∀m ) T (9)

在方程( 9)中 mi 表示各个状态高斯分布的均值, ∀m 是所有模

型状态的样本集合的均值, K 是状态总数.

3�4 � 变换空间中的高斯概率分布函数的计算

对所有隐含马尔科夫模型的状态进行线性区分分析后,

每个状态 S 都有一个线性变换T( s ) ,将 n 维特征矢量变换成

m 维特征矢量 y = T( s ) x. 原始特征空间的高斯状态分布的

均值和协方差阵分别变换成:

#t= FTRT2 ∀
- 1/ 2RT1 # (10)

∃ t= F
T
R
T
2 ∀

- 1/ 2
R
T
1 ∃R1 ∀

- 1/ 2
R 2F (11)

由于状态的协方差阵 ∃ 就是R1 ∀R
T
1 ,并且 R1 和 R2都是

正交矩阵,因此 ∃ t 等于单位矩阵:

∃ t= I (12)

由方程(10)和(11)可得:在变换空间中, 状态 s 对特征量

y 的输出概率分布函数为:

p ( y )=
1

(2%) m/ 2| ∃ i|
1/2exp -

1
2
[ ( y- #t)∀∃ - 1

i ( y- #t) ]

=
1

(2%) m/ 2exp -
1
2

∋FTRT
2 ∀

- 1/ 2RT
1 ( x- #) ∋2

=
1

(2%) m/ 2exp -
1
2

∋ T( s) ( x- #) ∋ 2 (13)

在Viterbi搜索过程中, 对各状态似然度的计算可以在变

换空间中直接进行.该状态对特征矢量的输出概率分布函数,

用式(13)代替原始的高斯输出分布函数即可.

4 � 实验结果
� � 为了详细比较基于状态特定的线性区分分析的结果, 在

实验中分别采用了前 N选阈值和似然度阈值两种混淆数据

采集方法, 同时改变音素 HMM 模型的状态个数, 在不同状态

数的条件下 ,分别采集混淆数据.通过这个实验, 可以比较线

性区分分析对状态数不同的模型的区分性能的影响.

图 3给出不同测试条件下的误识率变化曲线. 实验结果

表明,前 N选混淆数据采集方法和似然度阈值采集, 线性区

分分析的效果相近.实验中音素模型的状态数从 1 增加到 4,

无论采用何种混淆数据采集方法, 严格阈值情况下得到的区

分识别模型的识别性能都优于松弛阈值情况下的区分模型,

这说明每个状态采集到的混淆数据越集中在该状态和其混淆

类别的样本� 交遇区 ,线性区分分析对这两类样本的区分性

能越好.此外从图中误识率随变换特征空间维数变化的曲线

还可以看出,不同模型达到最低误识率的混淆数据采集方法

和确定的变换特征维数都不同, 最优的组合只能通过实验确

定.

为了更清楚地给出状态特定线性区分分析对降低误识率

作用, 表 2给出了不同模型经变换后达到最低误识率的变换

情况和误识率相对降低比率.表 2 的第二列说明,即使是所有

半音节模型只有 1 个状态, 此时识别模型非常粗糙,系统的识

别率很低, 约为 82�61% , 经过状态特定的线性区分分析后, 识

别率也提高到 97� 5% .当半音节模型的状态数增加到合适的

数量后, 达到了> 99%的识别率.表 2 的结果说明, 基于状态

特定混淆数据区分的线性区分分析能有效降低误识率, 当模

型的状态数较多时, 系统识别率能够提高到 99%以上.

图 3 � 不同模型在多种线性区分分析方法下的误识率比较

表 2 � 状态数不同半音节模型线性变换前后的误识率比较

状态数
1 2 3 4

变换前误识率 17. 39% 4. 32% 2. 95% 1. 82%

变换后误识率 2. 5% 1. 02% 0. 91% 0. 8%

误识率下降比率 85. 6% 76. 4% 69. 2% 56. 0%

变换特征维数 24 18 16 22

混淆数据采集方法 似然度 100 似然度 150 前 2选 前 2选

� � 在最后的测试实验中, 根据不同音素模型对应的发音平

均时长的不同, 适当调整对应HMM 模型的状态数, 表 3 分别

给出了 15 个音素模型的最终采用的状态数. 表 4 给出了经线

性区分变换后, 达到最低误识率结果.此时混淆数据采集方法

采用前 3 选方法,变换的特征维数为 22维.

表 3 � 15个音素HMM模型状态数

模型 [ l ] [p] [ s] [ t�∀ ] [ t�]

状态数 3 2 3 4 3

模型 [ i] [  r] [ i�] [ j U] [ j&U]

状态数 4 7 5 6 8

模型 [�] [ a] [ u] [ . ] [ an]

状态数 4 5 7 3 5
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表 4 � 线性区分分析变换的识别率比较

变换前识别率 变换后识别率 前 2选 前 3选 前 4选

97�16% 99�32% 99�77% 99�89% 100%

� � 以上实验说明,经过状态特定的线性区分分析变换后,模

型对混淆数码的识别率得到相当的提高. 鉴于这种线性区分

变换是针对音素模型的每个状态和其混淆集合进行的, 可以

说在变换特征空间内,汉语数码中常见的音素混淆情况得到

了相当的改善. 从实验结果看, 模型对相近元音[ i]和 [�]之间

的鉴别特性得到很大改善, 并且这两个音与其它包涵有相似

音素的半音节[ i�] , [ j U]和[ j&U]之间的区分性也有明显提

高;同样, [  r]和[ a] , 以及 [ an]之间的区分性有了提高; 擦音

[ t�∀]和[ s]之间的区分性也得到改进.模型对这些音素的鉴别

特性的提高,反映为对混淆数码集合{ 0, A , 6, 9} , { 2, 8}和 { 7,

4}的识别性能的改善, 最终有效提高了汉语数码的识别率.

5 � 结论
� � 本文对汉语数码识别中的混淆问题进行了细致分析, 在

声学模型的状态层次应用线性区分分析方法, 利用基于状态

混淆集合区分的线性变换, 有效地提高了识别模型对易混数

码语音之间的鉴别能力, 使孤立汉语数码的识别率达到

99�32% .这是目前有关文献报导的最好水平 .

本文采用的线性区分分析实际上有一个假设前提条件,

即待区分模式类的类内协方差矩阵相同. 只有在该假设条件

下, 对角化线性变换才是可分离性判据最优化的变换. 当模式

类的分布不同时, 如何求解最优变换仍是研究课题之一. 参考

文献[ 11, 12]给出了两种无需等协方差假设, 进行线性区分变

换的方法. 关于如何在模型不同层次上采集混淆数据问题, 在

参考文献[ 4~ 7, 13]中给出了其它方法. 基于最大似然估计原

理, 参考文献[ 11, 14]采用了最优线性区分变换和隐含马尔科

夫模型参数训练相结合的方法. 此外, 基于判决树方法,对一

定语音集合内状态的线性区分变换矩阵进行捆绑训练, 可在

保证性能的前提下有效减少区分变换参数所需的存储量和计

算量. 这些将是我们在下一步研究中需要考虑的问题.

附录:

数字 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A

拼音 ling yi er san si wu liu qi ba jiu yao

国际音标 [ li�] [ i] [ r] [ san] [ s�] [ u] [ lj U] [ t�∀i] [ pa] [ t�j U] [ j&U]

声母 [ l] [ p] [ s] [ t�∀] [ t�] [ . ]

韵母 [�] [ i] [ r] [u] [a] [an] [ i�] [ j U] [ j&U]
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