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� � 摘 � 要: � 本文根据多时间尺度分析与子带方法,提出了一种多时间尺度复合子带的噪声环境下语音识别新方

法.新方法在不同的时间尺度下分别进行子带特征提取和全带特征提取, 并分别进行识别, 然后在识别概率层相结合

得到最终识别结果.本方法兼有多时间尺度方法和子带方法的抗噪性能. 此外,进一步引入频谱差分方法提高语音特

征的抗噪性能.对 E�SET 在 NoiseX92下白噪声的识别实验表明, 新方法具有良好的抗噪性能.
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Abstract: � We present a new method for noisy speech recognition, which combines multiple timescale analysis with sub�band

method. In the new method, sub�band features and full�band features are extracted in different timescales, then combined at probabilis�
tic layer.The method has robustness of both multiple timescale method and sub�band method. Differential method is also introduced to

further enhance the robustness of the features. Evaluated by a task on E�SET database under white noise from NoiseX92 noise

database, the new method has higher recognition accuracy than conventional multiple timescale method on both noisy speech and clean

speech.
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1 � 引言
� � 随着隐马尔可夫模型在语音识别中的广泛应用, 语音识

别技术得到很大发展.但是在大多数实际应用环境中总是存

在各种各样的噪声,由于训练环境与识别环境的不匹配 ,现有

语音识别系统即使在低噪声情况下 ,系统的识别率也下降得

十分严重[ 1] .因此要使语音识别技术真正达到实用, 噪声环境

下语音识别的研究有着十分重要的意义. 噪声语音识别是当

前语音识别研究领域中非常活跃的研究课题之一[ 2] .

通过对人耳识别语音的实验研究表明:人耳识别语音时,

首先将语音信号分为不同的频率子带,各子带独立识别 ,然后

再将这些识别结果结合成更上一级的音节、字、词等[ 3] . 基于

该声学结论的子带识别方法近年来得到广泛的研究[ 4, 5] . 子

带识别方法分为特征结合方法和概率结合方法. 其中特征结

合方法是指在特征层上将不同子带的特征结合为一个统一的

特征矢量用于训练语音模型并进行识别[ 6] . 概率结合方法指

不同子带的特征分别训练语音模型,分别识别, 在概率层上将

不同子带的识别概率结合,得到最终的识别结果[ 7] . 子带方法

具有良好的抗噪性能.结合不同的语音数据流, 使得不同的语

音数据流提供不同的语音信息, 可以提高语音识别性能[ 8] . 例

如人在识别语音时, 通过视觉系统输入视觉信息进入大脑参

与语音识别. 在嘈杂的公共场所,人们可以通过判断对方嘴唇

的变化来辅助识别语音,在语音识别中专门有唇语识别研究

( Lip�Reading) . 文献[ 9]分别提取一倍帧长、三倍帧长和五倍帧

长, 再进行特征结合用于噪声下语音识别, 结果表明多时间尺

度方法可以提高语音识别抗噪性能.

本文将多时间尺度方法和子带识别方法相结合, 提出了

一种新的多时间尺度复合子带的噪声语音识别方法, 以更好

地利用子带方法和多时间尺度方法各自的抗噪特性. 全文的

结构如下: 第二部分讨论子带方法,第三部分讨论多时间尺度

差分复合子带方法, 第四部分为实验和结果分析, 最后是全文

的总结.

2 � 子带特征

� � M el频率倒谱系数( MFCC)在现有语音识别系统中得到广

泛的应用. 如图 1 所示: 首先对语音信号进行 FFT 变换到频

域, 通过Mel尺度的滤波器阵列后,将滤波器能量输出进行离
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散余弦变换(DCT) .即:

X = AE (1)

其中: A 表示离散余弦变换, E 表示通过三角滤波器阵列后的

各滤波器输出频谱能量和.

X 表示MFCC特征.

子带方法( Sub�band) , 先将语音信号经过 FFT 变换到频

域,通过 Mel尺度的滤波器阵列后, 将滤波器能量输出按照频

率分为多个子带,分别对每个子带进行离散余弦变换.即:

[ X1, X2 ] = [ (A 1E1) , (A 2E2) ] (2)

其中: Aj 表示离散余弦变换, Ej 表示三角滤波器阵列的各滤

波器输出频谱能量和. X j 表示子带 MFCC 特征.

子带特征结合如图 2所示: 将各子带特征级联起来, 即将

X j 级联起来作为一个统一的语音特征矢量,用于训练语音模

型和识别语音.

子带概率结合如图 2 所示: 各子带特征分别训练语音模

型,分别识别, 得到识别概率,在概率层上将各子带结合起来:

p ( X | M) = �
J

j = 1

p ( Xj | Mj) (3)

其中 p ( Xj | Mj)表示各子带识别的似然概率. J 为划分的子带

数目.研究表明子带方法有良好的抗噪性能.

我们以往的研究结果表明,由于噪声频谱的变化比语音

频谱的变化小, 对频谱进行差分能有效地减少噪声的影

响[10] , 因此在进行频域变换后, 我们采用频谱差分方法进行

去噪处理,计算公式如下:

� | Y (w ) |
� t =

 
T

t= - T
t | Y( w+ t) |

2  
T

t= - T
t 2

(4)

其中: Y( w)表示语音频谱, t 表示时间, T 表示参与差分的帧

数.

图 1� 标准MFCC特征示意图

图 2 � 复合子带方法示意图

3 � 多时间尺度差分复合子带方法

� � 在语音识别中,通常使用单一的时间尺度, 即使用固定的

帧长和固定的帧移.例如通常使用 20ms 帧长和 10ms 帧移.由

于不同时间尺度的语音特征能描述不同的语音特性, 可以对

语音提取不同时间尺度的语音特征 .对于噪声环境下的语音

识别,由于噪声频谱特性和语音频谱特性的区别, 长时间尺度

的特征能较好地描述噪声特性, 而短时间尺度的特征能较好

地描述语音的特性,将两个时间尺度特征结合起来可以更好

地区分噪声和语音特性 ,从而提高语音识别系统的抗噪性能.

语音分析表明语音的有效信息可能存在于局部语音特性

中[ 3] , 子带特征能较好的描述语音信号的局部特性, 提高语音

识别性能. 本文对语音进行多时间尺度分析, 提取不同帧长的

语音特征. 即分别提取 N 1 点帧长和 N 2 点帧长的语音特征.

并且将不同时间尺度的语音全带特征、子带特征相结合. 使得

语音识别系统能描述不同时间尺度的语音特性. 为了消减噪

声的影响, 进一步引入频谱差分方法. 下面分别介绍各算法.

传统多时间尺度全带算法:

(1)对语音进行多时间尺度分帧处理, 分别取 N 1 点帧长

和 N 2 点帧长.对每帧语音加汉明窗.

(2)计算每帧语音的 DFT.

( 3)对频域信号提取 MFCC 特征, 作为全带特征.

(4)各时间尺度的全带特征分别训练语音模型.

(5)识别时将多时间尺度全带特征的识别概率叠加, 得到

识别结果.

本文提出了两种基于多时间尺度算法.

算法 1 � 多时间尺度子带算法:

(1)对语音进行多时间尺度分帧处理, 分别取 N 1 点帧长

和 N 2 点帧长.对每帧语音加汉明窗.

(2)计算每帧语音的 DFT.

( 3)对频域信号按照频段分为两个子带,各子带分别提取

子带 MFCC 特征,进行子带特征结合.

( 4)各时间尺度的子带特征分别训练语音模型.

( 5)识别时将各时间尺度子带特征的识别概率按照式( 3)

叠加进行概率结合, 得到最终识别结果.

算法 2 � 多时间尺度复合子带算法:

在算法 1 的基础上, 我们根据子带特征反映语音局部特

性和全带特征反映语音整体特性的这一特点, 将多时间尺度

子带特征识别和多时间尺度全带特征识别两者在识别概率层

上结合起来. 即:将各时间尺度的全带特征和子带特征的识别

概率按照式( 3)叠加进行概率结合,作为最终识别结果.

此外, 为了更好地提高算法的抗噪性能, 我们使用频谱差

分方法减少噪声干扰. 在进行 DFT 变换后按照式(4)对频谱进

行差分计算, 减少噪声影响,得到以上各方法的差分方法.

图 3� 多时间尺度识别方法

4 � 实验

� � 本实验对 E�SET 进行非特定人语音识别. E�SET 数据包

包括{ B、C、D、E、G、P、T、V、Z}九个音, 这九个音的元音部

分相同, 只有辅音部分不同,是易混淆集合.在语音识别中, E�
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SET 是较难识别的集合. 国际文献中采用 MFCC 特征通用方

法的纯净语时的 E�SET 识别率为 84 0%左右[5] . 由于连续语

音识别一般采用音素作为识别单位, E�SET 的识别对于从孤

立字识别向连续语音识别过渡有重要的意义. 该数据包训练

集合包括八个男性录制的语音,其中每个人读所有的九个音,

每个数字发音十遍.测试集合包括另外八个男性录制的语音,

每人读所有的九个音,每个数字读十六遍. 数据包的采样率为

12 5kHz, 16bits 量化.

噪声使用NoiseX92 噪声数据包的白噪声 ( White) . 带噪语

音用原始纯净语音根据不同的信噪比与白噪声叠加得到:

SNR = 10log10

 
k

| s( k ) | 2

 
k

| n( k ) | 2 (5)

其中 y ( k )表示带噪语音信号, n( k )表示噪声信号.

语音识别的前端特征提取时, N 1 取为 200, N 2 取为 400.

全部MFCC方法提取 12 维的倒谱系数 ;子带特征如上所述分

别计算两个子带的倒谱系数.所有的倒谱系数再经过差分得

到一阶差分系数.所得 12 维倒谱系数和 12 维倒谱差分系数

组成 24维的语音特征.

在本实验的子带特征中,我们将语音频谱分为两个子带,

分别为150Hz~ 2000Hz 和1800Hz~ 6250Hz,两个子带分别提取

7 维和 5维倒谱参数.

用隐马尔可夫模型(HMM)为每个子建模,其中每个 HMM

包含 5个状态, 用 3个高斯拟合每个状态的概率分布.

bj ( o ) =  
M

k= 1

cj kN( o , �jk , Uj k) , M= 3 (6)

式中 cjk表示各高斯拟合系数, N ( o , �j k, Uj k)表示高斯密度函

数.

表 1给出了各种特征在不同信噪比( SNR)下的实验结果.

表 1( a) � 多时间尺度全带方法、子带方法识别率( % )

10dB 15dB 20dB 25dB Clean

全带- 单- 200 31 42 44 79 58 59 68 49 84 46

全带- 单- 400 32 73 47 40 61 72 68 14 74 83

全带算法- 多 34 20 49 22 63 11 70 40 76 04

子带- 单- 200 35 24 50 17 62 67 72 31 82 20

子带- 单- 400 36 63 48 09 62 93 70 31 75 35

算法 1- 多 35 85 50 26 63 98 73 61 83 25

表 1( b) � 多时间尺度复合子带方法识别率( % )

10dB 15dB 20dB 25dB Clean

复合子带- 单- 200 32 73 50 43 64 50 73 26 84 90

复合子带- 单- 400 34 46 51 04 65 97 72 05 76 04

算法 2- 多 36 81 53 99 68 49 76 39 84 29

� � 其中: 全带- 单- 200: 单时间尺度全带方法, 即传统的

MFCC 方法,取帧长为 200点. 全带- 单- 400:单时间尺度全带

方法,帧长为 400点 .全带算法- 多: 传统的多时间尺度全带方

法,帧长分别为 200 点和 400 点.子带- 单- 200: 单时间尺度子

带方法, 帧长为 200 点.子带- 单- 400: 单时间尺度子带方法,

帧长为 400点.

算法 1-多 � 多时间尺度子带方法, 帧长分别为 200 点和

400 点.

复合子带- 单- 200: 单时间尺度复合子带方法,将 200 点

帧长的全带和子带相结合.

复合子带- 单- 400: 单时间尺度复合子带方法,将 200 点

帧长的全带和子带相结合.

算法 2- 多 � 多时间尺度复合子带方法, 将 200 点帧长和

400 点帧长的全带和子带相结合.

表 2 为表 1对应方法的差分方法.

各差分方法识别率 :

表 2( a) � 多时间尺度差分全带方法、差分子带方法识别率( % )

10dB 15dB 20dB 25dB Clean

全带- 单- 200- 差分 44 70 57 73 66 49 71 70 81 51

全带- 单- 400- 差分 46 44 61 46 69 10 73 52 75 00

全带-单- 多-差分 56 25 67 88 73 18 76 82 82 20

子带- 单- 200- 差分 44 53 58 51 64 76 69 97 82 29

子带- 单- 400- 差分 44 79 60 42 67 71 72 92 76 13

算法 1- 多-差分 55 12 65 80 71 44 75 26 82 90

表 2( b) � 多时间尺度差分复合子带方法识别率( % )

10dB 15dB 20dB 25dB Clean

复合子带- 单- 200-差分 46 44 59 81 67 88 73 61 84 11

复合子带- 单- 400-差分 48 87 63 63 71 09 74 39 77 26

算法 2- 多-差分 57 99 68 92 74 57 78 21 84 03

� � 实验结果分析讨论 :

( 1)从表 1( a)、表2( a)可以看出, 不同时间尺度方法的识

别率不同. 在无噪声情况, 帧长 200 点的方法识别率比帧长

400点的方法高大约 10 个百分点. 但帧长 400 点的方法有更

好的抗噪性. 说明通常使用的 200 点帧长能较好的描述语音

特性, 而在噪声情况下, 由于噪声的时间特性变化较慢,相对

较长的帧长, 400 点帧长更能描述噪声特性和语音特性的区

别.

(2)从图 4( a)可以看出, 传统的多时间尺度的全带方法

可以提高噪声下语音识别性能,说明多时间尺度方法具有抗

噪性. 但对于无噪声情况下,多时间尺度全带方法使识别率下

降.

(3)从表 1( a)可以看出, 本文提出的多时间尺度的子带

方法不仅可以提高噪声下的语音识别性能, 对于无噪声情况

下, 多时间尺度的子带方法能基本保持同样识别性能. 并且多

时间尺度子带方法的识别性能比多时间尺度全带方法稍好.

(4)从图 4( c)、( d )可以看出, 多时间尺度差分全带方法

和多时间尺度差分子带方法在有噪声能提高系统识别率.

(5)在噪声情况下,差分方法性能比通常方法识别率高,

因为经过差分消减了噪声的干扰 ,但在无噪声情况下, 差分方

法性能比通常方法识别率低, 因为经过差分同样消减了部分

语音信息.

(6)多时间尺度复合子带方法有比其他方法更好的识别

性能. 说明结合了不同语音特征数据流,可以提高语音识别性

能.

(7)从表 2( b )可以看出, 本文的多时间尺度差分复合子

带特征有最好的噪声识别性能. 在无噪声情况下, 改进了传统

多时间尺度全带方法识别性能下降的缺点.
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图 4

� � 综上所述,多时间尺度方法比单时间方法有更好的抗噪

性能.本文提出的多时间尺度子带方法进一步反映了人耳听

觉特性,描述了语音的局部特性, 比传统的多时间尺度全带方

法有更好的抗噪性能,并改进了全带方法在无噪情况下的识

别率下降的缺点.多时间尺度差分复合子带方法由于兼有子

带方法、多时间尺度方法和差分方法的抗噪性能, 有最好的识

别效果.

5 � 结论

� � 本文提出一种多时间尺度复合子带语音识别新方法, 新

方法将不同时间尺度的全带和子带特征结合起来. 将新方法

应用于 E�SET 在 NoiseX92数据包白噪声下的语音识别, 实验

结果表明,新方法有最好的抗噪性能. 说明不同的时间尺度特

征和子带特征、全带特征提供了不同的语音识别特性, 将不同

的语音特征数据流有效的结合可以提高语音系统的抗噪性.
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