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基于环境特征判别学习的顽健语音识别方法
韩纪庆 ,高　文

(哈尔滨工业大学计算机科学与工程系 ,哈尔滨 150001)

　　摘　要 :　提出一种基于环境特征判别学习的顽健语音识别方法 ,它首先通过使用一个简单的分类器和梯度下降

法迭代地学得环境特征 ,接着利用得到的环境特征从观测到的混噪语音特征中估计出纯净的语音特征 ,然后将估计出

来的纯净语音特征用到后端的 HMM分类器中.使用所提出的方法对不特定话者小词表进行实验 ,其系统误识率与基

本 HMM系统相比下降了 3313 %.
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Robust Speech Recognition Ba sed on Discriminative
Learning of Environmental Feature s
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Abstract :　A discriminative learning method of environmental features is proposed for robust speech recognition ,in which a sim2
ple classifier and the gradient descent algorithm are firstly used to iteratively learn the environmental features ,and then the pure speech

features are estimated from the observed speech features. Finally the estimations of the pure speech features are used in the back2end

HMM classifier. Using the proposed method ,a 3313 % reduction in word error rate is obtained relative to conventional HMM system for

a speaker2independent ,small vocabulary recognition task.
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1　引言
　　语音识别系统往往受到加性噪声和通道畸变等环境特征

的影响 ,为补偿这些影响研究者提出了很多方法 [1～3 ] ,它们大

都是基于最大似然估计准则的.近年来 ,人们提出了判别学习

方法[4 ] ,它使用 GPD ( Generalized Probabilistic Descent)算法[5 ]按

照最小分类错误MCE(Minimum Classification Error)准则迭代地

调整分类器参数 ,因而达到直接最小化误分类数的目的.基于

MCE的判别学习方法 ,首先被用到语音识别器中的参数优化

问题上 ,诸如基于 DTW(Dynamic Time Warping)的参数优化[6 ]、

基于 HMM(Hidden Markov Model)的参数优化[7 ] .由于这种判别

学习方法就是利用梯度下降法优化参数值的过程 ,如将特征

参数嵌入到代价函数中 ,也可以利用该方法来优化特征参数.

因而它后来被用于语音识别中的特征提取上 ,称为判别特征

提取DFE (Discriminative Feature Extraction) [8 ] ,并被分别用于优

化动态倒谱参数[9 ] ,以及寻找 Mel 频率对数频谱上的最优线

性变换[10 ] . DFE在迭代地优化特征参数的同时 ,也优化了分

类器参数.在所有的情况下都证明 DFE是一种减少错误率的

有效方法.然而 DEF需要同步地估计前端特征参数和后端

HMM分类器参数.

本文提出一种新的类似于 DFE的方法来学习环境的统

计特征 ,并基于学得的环境特征来估计纯净语音信号的特征.

文中首先将 VTS(Vector Taylor Series)方法[3 ]扩展应用到倒谱

域上.而后通过使用一个简单的分类器和 GPD算法迭代地学

得环境特征.接着利用得到的环境特征从观测到的混噪语音

特征中估计出纯净的语音特征 ,然后将估计出来的纯净语音

特征用到后端的 HMM分类器中.

2　一个倒谱域上的环境模型

　　环境模型可以假设为受到噪声污染后的语音信号是由一

个纯净语音信号经过一个通道畸变滤波后又受到一个与之不

相关的加性噪声的影响[1 ,2 ] .如令 Y (ω)为混噪语音的频谱 ,

N (ω)为加性噪声的频谱 , X (ω)为纯净语音的频谱 ,而 H(ω)

为通道畸变滤波器的频率响应 ;则对第 k 个 Mel 频带 (ωk 为

其中心频率 ,1 Φ k ΦB , B 为Mel频带的个数) ,环境特征对语

音的影响可表达如下 :

Y (ωk) = H(ωk) X (ωk) + N (ωk) (1)
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　　对上式两边分别取对数 ,则可将其转化到对数频谱域 :

log( Y(ωk) ) = log{ H(ωk) X (ωk) + N (ωk) } (2)

如果用 y[ k ]、x[ k ]、h[ k ]和 n[ k ]分别表示混噪语音信号、纯

净语音信号、通道畸变滤波器 ,以及加性噪声的 Mel频带对数

频谱 ,则可以推导出 :

x[ k ] = y[ k ] - h[ k ] + log(1 - exp ( n[ k ] - y[ k ]) ) (3)

当在倒谱域上观察环境特征影响时 ,语音信号、噪声和通

道畸变倒谱向量之间存在着一个比较复杂的非线性关系 :

X = Y - h + C{ log( I - exp ( C - 1 ( n - Y) ) ) } (4)

其中 X、Y、n和 h分别代表纯净语音信号、混噪语音信号、加

性噪声和通道畸变的倒谱向量 , I是一个单位向量 , C和 C - 1

分别代表从Mel频率对数频谱到其倒谱变换时 B ×B 的离散

余弦变换矩阵及其逆矩阵.

环境中的噪声 n 是变化的 ,显然上式没有精确的形式

解. Pedro提出了 VTS方法[3 ] ,将对数频谱域上的环境模型用

有限项的台劳级数展开来近似 ,并且演示了用二阶台劳级数

就可以充分近似环境函数 ,这里将其扩展应用到倒谱域上.

公式 (4)可以写成如下的形式 :

X = Y+ f ( Y, n , h) (5)

这里称 f ( Y, n , h)为倒谱域上的环境函数 ,它的形式为 :

f ( Y, n , h) = C{ log( I - exp ( C - 1 ( n - Y) ) ) } - h (6)

假定通道畸变 h 是由反映环境通道畸变的先验估计和

当前发音的通道畸变相互混合而成 ,这可用如下的泄漏积分

器来实现 : h = (1 -α)·hwh +α·hcu (7)

其中 hwh和 hcu分别代表环境通道畸变的先验估计和从当前发

音中估计出来的通道畸变 ,而α是一个反映以 hwh或 hcu作为

通道畸变 h的可信度的参数.

hcu可以从当前发音中直接估计出来 ,这样 f ( Y, n , h)的

形式变为 f ( Y, n , hwh) :

f ( Y, n , hwh) = C{ log( I - exp ( C - 1 ( n - Y) ) ) }

- ( (1 -α) hwh +αhcu) (8)

不妨假定噪声 n 服从高斯分布 Nn (μn , ∑n) ,为简化计

算 ,进一步假设∑n为对角阵.将 f ( Y, n , hwh)在μn 点进行二

阶台劳级数展开 ,则有 :

X≈ Y+ f ( Y,μn , hwh) + ¨ nf ( Y,μn , hwh) ( n - μn)

+ (1/ 2) ¨2
nf ( Y,μn , hwh) ( n - μn) 2 (9)

其中 ¨ nf ( Y,μn , hwh )和 ¨2
nf ( Y,μn , hwh )分别代表 f ( Y, n ,

hwh)对 n的一阶偏导数和二阶偏导数在μn点的值.

注意到 ( n - μn) 2 与 ∑n 存在着某种关系 ,不妨用ρ∑n

来近似 ( n - μn) 2 ,其中ρ为一个可调整的比例系数 ,因此式

(9)可进一步简化为 :

X≈ Y+ f ( Y,μn , hwh) + ¨ nf ( Y,μn , hwh) ( n - μn)

+ (1/ 2) ¨2
nf ( Y,μn , hwh)ρ∑n

(10)

这样就得到一个倒谱域上的环境模型.若用 Φ来代表环

境特征μn , ρ n ,ρ和 hwh ,则利用估计到的Φ及观测到混噪信

号 Y,就可以估计出纯净的语音信号 X.

3　环境特征的判别学习

　　设有一个观测到的训练语音信号的倒谱序列集合 { Y1 ,

Y2 , ⋯, YM}和一个类别集合{λ1 ,λ2 , ⋯,λN } ,假定所有属于

类别λi的纯净语音信号 Xm ( m = 1 ,2 , ⋯, M)可被等分为相等

的几段 ,相同类别的每一段服从一个高斯分布 Nx
m , a

(μi , a ,

∑i , a) (对 Xm 的第 a段 , a = 1 ,2 , ⋯, A) .本文定义的用于学习

环境特征的分类器 ,将估计出来的纯净语音信号分布模型化

为服从如下的概率密度函数的形式 :

P( Xm |λi) = ∏
A

a =1

P( Xm , a|λi) = ∏
A

a =1

1
(2π) d/ 2| ∑i , a| 1/ 2

·exp ( -
1
2

( Xm , a - μi , a) t ∑
- 1

i , a
( Xm , a - μi , a) )

(11)

d是 Xm , a的维数 ,均值向量μi , a和协方差矩阵 ρ i , a分别为 :

μi , a = Ei ( Xm , a) (12)

∑i , a
= Ei ( ( Xm , a - μi , a) ( Xm , a - μi , a) t) (13)

环境特征的判别学习可用如下的步骤来实现 :

(1)定义判别函数 :按照公式 (11)给出的模型 ,判别函数

可定义为 , gi ( Xm ,Φ) = log P( Xm |λi) (14)

其隐含的分类规则为 :

Xm ∈λi ,当 gi ( Xm ,Φ) = max
j

gj ( Xm ,Φ) j = 1 ,2 , ⋯, N　(15)

(2)定义误分类测度 :对上述给定的判别函数 ,其误分类

测度定义为 ,

di ( Xm ,Φ) = - gi ( Xm ,Φ) + max
j≠i

gj ( Xm ,Φ) (16)

di ( Xm ,Φ) > 0隐含着误分类 ,而 di ( Xm ,Φ) Φ0意味着正确

的分类.

(3)定义代价函数 :代价函数定义为 di ( Xm ,Φ)的 Sigmoid

函数 , 　ζi ( Xm ,Φ) = 1/ [1 + exp ( -ξdi ( Xm ,Φ) ) ] (17)

(4)平均代价函数 :对所有的训练样本 Xm ( m = 1 , 2 , ⋯,

M) ,其平均代价函数为 ,

L (Φ) =
1
M ∑

M

m =1
∑
N

i =1

ζi ( Xm ,Φ) 1 ( Xm ∈λi) (18)

其中 1 ( �)是一个逻辑值 �的 indicator函数.

(5)参数Φ可通过最小化平均代价函数 L (Φ)迭代地求

得 , Φu =Φu - 1 - η( u) ¨L (Φu - 1) (19)

其中Φu是第 u次迭代时的环境特征 , ¨L (Φu - 1)是平均代价

函数的梯度 ,而η( u)是为了控制训练过程的收敛速度而采

用的步长.

这样 ,环境特征可以通过沿着平均代价函数梯度下降方

向不断地进行迭代优化.在估计到了环境特征后 ,就可以在此

基础上进行纯净语音特征的估计.

4　实验情况

　　通过对韩国语 84个孤立词的电话语料库进行实验评测

了所提出方法的性能 .其中训练语料库中包含了 11381个发

音 ,测试语料库中包含了 8036个发音.基本识别系统是一个

不特定话者的 HMM系统 ,HMM模型结构中的状态数是与该

词中所包含的音素有关的.输入的语音信号先进行 Mel 频谱

分析 ,求得 40 个 Mel 频带上的对数频谱 ,然后求其 12 个

MFCCs系数 ,以及一阶差分MFCCs系数.

由于使用语料库中全部语音数据进行环境特征学习时训
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练周期较长 ,所以使用了其中一小部分的语音数据来学习有

关的特征.考虑到判别学习方法中 ,只有易混淆的词才对参数

的调整贡献较大.因此 ,选取了全词表中 18个易混词的语音

数据来进行特征学习 .然后再将这种实验中获得的特征应用

到全词表的实验中.

对式 (19)中的收敛调整步长η( u) ,取η( u) = 1/ ( Tc +

2 u) ,其中 Tc 是一个预先定义的较大值 (在实验中采用了

50[8 ]) ,因此 ,η( u)是随着迭代次数的增加而逐渐减少的.对

当前发音中噪声 n 的估计 ,采用了保留该发音前几帧无声

段 ,使用它们的平均来代表其估计.对式 (7)中的α和 hcu它们

是根据倒谱平均减的假设通过当前的发音来估计的 ,其内容

另文讨论.前面反映环境函数的公式中有一个离散余弦变换

矩阵的逆矩阵 ,实验中 ,使用MATLAB先将该矩阵中的各元素

求出 ,并写成一个文件的形式 ,在使用的时候是通过查表的方

式获得各个元素值的.

通过实验探讨了所定义的分类器中不同样本分段对性能

的影响 ,比较了将小词表中的词全都等分为相同的段 ,与对词

表中不同的词 ,依据其所包含的音素个数的不同而等分为不

同段时的系统性能 ,其误识率列于表 1中.

表 1　使用小词表不同分段情况下的误识率

分段情况 等分为两段 等分为三段 等分为四段 基于音素的分段

误识率 8139 % 9104 % 8110 % 7173 %

　　可以看出 ,基于音素的分段优于将全部词都等分为相同

段的情况.使用全部语音库中的数据对所提出的这种 DEFE

(Discriminative Environment Feature Extraction)方法进行了性能

评价 ,实验中采用了基于音素的分段方法.并将这种方法与使

用先前的对加性噪声和通道畸变的补偿方法 LIN2LOG RAS2
TA[11 ] ( J = 10 - 6时的情况)进行了性能比较.表 2给出了对全

部测试语音采用上述方法时的系统误识率 ,以及它们与基本

识别系统 (Baseline) 相比较误识率的下降情况. 可以看出 ,

DEFE的性能优于基

本识别系统 ,以及

LIN2LOG RASTA 系

统.因此它能对同时

受加性噪声和通道

表 2　使用全词表DEFE方法的识别结果

方　法 误识率 误识率的下降率
Baseline 919 % —

LIN2LOG RASTA 710 % 2913 %
DEFE 616 % 3313 %

畸变影响的语音进行较好的补偿.

与先前的学习环境特征的方法相比 ,DEFE的方法是从最

小分类错误的角度来学得环境特征的 ,从方法上与原来的工

作有本质的不同.与 DFE相比 ,DEFE与之有两点不同 ,其一 ,

它是利用MCE准则和梯度下降法来学习环境特征 ,而不是来

学习语音特征 ;其二 ,它通过使用一个简单的分类器 ,而不是

使用后端的 HMM分类器来学得环境特征 ,这样环境特征的

学习过程并不影响后端的 HMM分类器的结构.因此其学习

环境特征的过程要比直接使用 DFE简单.

5　结束语

　　本文提出了一种类似于 DFE的方法来学习环境特征.不

同于 DFE ,所提出的方法利用一个简单的分类器和梯度下降

法迭代地学习环境特征.在获得这些特征后 ,利用观测到的混

噪语音特征来估计纯净语音特征 ,并将估计出来的纯净语音

特征用到后端的 HMM分类器中.
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