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� � 摘 � 要: � 本文针对齐次 HMM 语音识别模型在使用段长信息时存在的缺陷, 形式化地定义了一种适合语音信号

描述的自左向右非齐次隐含马尔科夫模型,证明了这种模型的状态转移概率表示与状态段长表示的等效性, 并在此基

础上提出了基于段长分布的 HMM 模型( DDBHMM) . 非特定人连续语音实验结果表明, 仅仅利用状态段长信息的

DDBHMM 语音识别模型比经典 HMM 模型的性能有了明显的提高(误识率降低了 17�8% ) , 展示了 DDBHMM的良好的

性能,为语音信号的时长、语速、时间断续性以及语音特征的相关性等重要特征的描述和利用开辟了空间.
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Duration Distribution Based HMM Speech Recognition Models
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Abstract: � In order to overcome the defects of the duration modeling of homogeneous HMM in speech recognition, a Duration

Distribution Based HMM ( DDBHMM) is proposed in this paper based on a formalized definition of a left�to�right inhomogeneous

Markov model,which has been demonstrated that it can be identically defined by either the state duration or the state transition proba�

bilities. The speaker independent continuous speech recognition experiments have shown that, by only modeling the state duration in

DDBHMM, a significant improvement ( 17�8% error rate reduction ) has been achieved comparing with the classical HMM . The ideal

properties of DDBHMM will give promise to many aspects of speech modeling, such as the modeling of the state duration, speed varia�
tion, speech discontinuity and the inter frame correlation.
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1 � 引言

� � 在经典的HMM [ 1]语音识别模型中, 为了方便研究, 假设

模型中的状态转移具有齐次 Markov性, 并且模型的观测特征

是帧间独立的, 从而可以使用 Baum�Welch 算法[ 2]进行 HMM

模型的训练和识别. 在这种齐次 Markov 性假设的前提下, 经

典HMM 模型状态 i 的驻留概率 a i, i为常数, 系统进入状态 i

后在该状态连续驻留的时间�(即段长)是服从几何分布

P ( �)= a�- 1
i, i ( 1- ai, i) , �  1 (1)

许多实验统计都表明 , 经典 HMM 模型这种段长的几何

分布形式不能很好地描述语音的段长特征
[ 3~ 5]

. 为此, Fergu�
son和 Levinson 等人对模型进行改进,将状态段长概率直接引

入到 HMM 模型中, 相继提出了 VDHMM 模型[ 6]和 CVDHMM

模型[7] . VDHMM和 CVDHMM模型的状态驻留概率由决定,但

是状态间的转移仍然定义为常数, 保留了齐次 Markov 性的特

点, 这种模型又常被称作 HSMMs 模型 ( Hidden Semi�Markov

Models) [ 8, 9] . 常用的段长分布形式有 Gamma 分布, Gaussian 分

布, Poisson 分布和均匀分布等.也可以应用指数簇类中的若干

个函数的组合来拟合实际的段长分布[ 10] . 此外, 也有学者研

究用 ESHMM( Expanded State HMM) 模型[ 11, 12]来增强 HMM 模

型对段长信息的表达能力.

研究表明在 VDHMM 和 CVDHMM 模型中, 由于 aij 是常

数, 因此不能保证在任意时刻 �,Markov 链中的概率公式 a ii

( �)+ �
N

j = i+ 1

aij= 1 总是成立.所以这种模型存在明显的理论上

缺陷. 而 ESHMM 模型是属于齐次的 HMM 模型, 所能描述的

段长分布形式有限, 当子状态的结构复杂时, 不利于构造快速

算法.显然比较彻底的解决方案是采用非齐次的 HMM 模

型
[ 13]

.本文作者
[ 14]
和 Vaseghi

[ 15, 16]
等都分别先后提出在自左

向右的 HMM 模型中利用段长驻留概率表示状态的转移概率

的方法, 我们认为这是一种较好的表示非齐次 HMM 模型的

方法. 但是Vaseghi提出的方案仅局限于无状态跨越假设的特

殊情况, 存在应用上的局限性. 就此问题,在本文的第二部分

对采用段长分布表示非齐次 HMM 模型的方法进行了理论研
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究,提出了基于段长分布的 HMM 模型(简称 DDBHMM 模型) .

在本文的第三部分给出了采用 DDBHMM模型的实验结果,在

第四部分总结了 DDBHMM 模型的特点.

2 � 基于段长分布的 HMM模型

� � 对于自左向右的Markov 模型,定义状态的驻留概率为

� � a i, i ( k )= Prob( k 时间系统仍处于状态 i | 系统在

k- 1时刻处于状态 i , hi )

= Prob( �i k | �i k- 1, h i) ,

i= 1, 2, � , N ; k  1� � (2)

在式(2)中, ai, i( k)为系统在离散时刻 k 停留在状态 i 的驻留

概率, �i 为系统在状态 i 连续驻留的时间长度,简称为段长. k

从系统进入状态 i 后开始计时, hi 表示系统进入状态 i 之前

所经历的历史事件. 定义式( 2) 把 Markov 链的状态驻留概率

与段长分布概率直接联系起来了, 状态驻留概率可以用段长

分布概率来确定,即

aii( k) =

P i (�i k | hi )

P i( �i  k- 1| hi )

1

�
, k> 0

, k= 0
(3)

在下面的推导中,为了书写简明, 在不影响理解和公式证

明的情况下,我们将 Pi ( �i  k | h i)写成 P i (�i k ) , 将 P i( �i=

k | h i)写成 P i (�i= k )等.

为了定义系统的转移概率,我们把从状态 i 到状态 i+ m

( m > 1)的跨越转移等效于系统离开状态 i 后, 滑过状态 i +

1、状态 i+ 2、  一直到状态 i + m - 1(其驻留时间长度为

零) ,而在状态 i + m 发生了停留(即 �i+ m  1)的这一系列事

件.因此我们定义状态的转移概率为:

� � a i, i + m( k )= Prob( �i= k- 1| �i k- 1)! ∀
i+ m- 1

k= i+ 1

Pk( �k= 0)

� !P i+ m( �i+ m  1)

=
P i( �i= k- 1)

P i( �i k- 1) ∀
i+ m- 1

k= i+ 1

Pk ( �k= 0)

� ! (1- P i+ m( �i+ m= 0) ) (4)

在式( 4)中 Prob (�i= k- 1| �i k - 1)表示在 k- 1 时刻系统

处于状态 i 的条件下, 在 k 时刻系统离开状态 i 这个事件发

生的概率.我们需要特别强调的是, 这里把#从状态 i 到状态 i

+ m( m> 1)的跨越转移∃与# 滑过状态 i + 1、状态 i + 2、  

一直到状态 i+ m - 1(其驻留时间长度均为零 )∃这样两个事
件紧密地联系起来, 造成了这里讨论的模型与主流 HMM 模

型中的自左向右模型的本质差别. 后者把这两件事情看成是

完全独立的.但是我们知道, 在实际的语音产生过程中这两件

事情却是同时发生的. 由于主流 HMM 模型中没有包含这一

重要信息,那么从信息论的观点看就肯定会给识别系统的性

能带来损失.为了区别于目前流行的自左向右模型的概念,我

们把此处定义的模型称为严格自左向右的Markov模型.

上述定义的严格自左向右 Markov 模型是非齐次的

Markov模型, 它具有下述性质:

( 1)状态驻留概率(或转移概率)与状态段长概率是一一

对应的.式(3)、(4)是表明状态驻留概率和转移概率可以用段

长概率表示. 反之状态段长概率也可以用状态驻留概率表示,

即

� � Pi ( �i= k ) = P i( �i k )- P i ( �i  k+ 1)

= aii (1) aii( 2) �aii( k ) (1- aii ( k+ 1) ) (5)

这种一一对应说明 :一个严格自左向右的Markov链既可

以用状态驻留概率和转移概率来表示 ,也可以用状态驻留的

段长概率来表示.

( 2)状态转移概率不是独立变量而是由状态驻留概率唯

一确定. 由式(4)、(5)可得

ai, i+ m( k) = (1- a i, i ( k ) ) ∀
i+ m- 1

j = i+ 1

(1- aj , j (1) )!a i+ m, i+ m(1)

(6)

这个性质说明: 若在 HMM 中采用本文定义的严格自左

向右的 Markov结构, 不能也无需对状态的转移概率和驻留概

率分别进行训练, 只需从训练数据中获得段长概率的分布就

可以唯一地确定这个非齐次Markov模型.

( 3)容易证明

�
N

j = i

aij ( k )= 1-
P i (�i= k- 1)

P i (�i k- 1) ∀
N

j = i+ 1

Pj ( �= 0) (7)

这表明, 如果不是所有的状态都不可跨越的( P i( �= 0) =

0, i = 1, 2, � , N ) , 则系统在某个状态驻留或转移的概率和小

于 1,特别是当 i= N 时上式退化成为 aNN = 1, 系统永远停留

在状态 N .此时如果用状态 N 来表示语音单元, 则意味着该

状态的段长是无限大的, 这当然是违背事实的. 因此, 必须在

系统中补充一个吸收态( N+ 1) .其中

ai , N+ 1( k ) =

Pi ( �i= k- 1)

Pi ( �i  k- 1) ∀
N

j = i+ 1

P j( �j = 0) ,

1- aNN ( k ) =
PN ( �N= k- 1)

PN ( �N  k- 1)
,

1� � � � � � � � ,

i = 1, � , N- 1

i = N

i = N+ 1

(8)

这样可以使式( 9)成立

�
N+ 1

j = i

a ij( k) = 1, i= 1, � , N+ 1 (9)

图 1 � DDBHMM 模型结构

现在我们用段长概率来表示本文所定义的这个严格自左

向右的非齐次 Markov 模型, 将它应用于语音识别, 把模型中

的状态与语音中的音素或音节等语音单元对应起来, 而把这

些语音单元读音的语音信号特征作为对应语音单元的观测

量,我们就得到了一个基于段长分布的 HMM 模型 ( Duration

Distribution Based Hidden Markov Models) , 简称为 DDBHMM 模型

(图 1) . 显然这是一个非齐次隐含 Markov模型. DDBHMM 的模

型参数为  = ( B, D ) , 其中矩阵 B = [ b1( o) , b 2( o) , �bN ( o ) ]

是状态的特征观测概率矩阵, 矩阵 D= [ d1 ( �) , d2( �) , � , dN
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( �) ]是状态的段长概率矩阵, N 是模型状态的个数.

为了计算 DDBHMM 模型产生观测矢量 OT
1= [ o1, � , oT ]

的概率,假设 ST1= [ s1 , � , sT ]为观测矢量 OT
1所对应的状态序

列, �i为系统在状态 i 的段长,用 t i= �
i

k= 1

�k( 1! i !N)表示状

态序列 ST1 的分割点 ( t0= 0, tN= T ) . 于是对于给定的 DDBH�

MM模型  , 可以推导得出式(10)

P( O
T
1, S

T
1 |  ) = a1, 1(1) ∀

N

i= 1
∀
�
i

k= 2

ai, i( k )!ai, i+ 1( �i+ 1)

� ! ∀
N

i= 1

b( o
t
i
t
i- 1

+ 1| o
t
i- 1
1 � )

= ∀
�
i

k= 1

dk( �k | �
k- 1
1 ) b ( o

t
k
t
k- 1

+ 1| o
t
k- 1
1 � ) (10)

表 2 � 非特定人 DDBHMM模型连续语音识别率(%)

模 � � 型
齐次HMM DDBHMM 改善值

男 � 声 女 � 声 平均值 男 � 声 女 � 声 平均值 男 � 声 女 � 声 平均值

正确率( % ) 73�06 69�68 71�37 75�65 74�02 74�84 2�59 4�34 3�47

替换错误( % ) 25�79 29�66 27�73 22�25 24�39 23�32 3�54 5�27 4�41

插入错误( % ) 2�23 4�45 3�34 0�90 1�10 1�00 1�33 3�35 2�34

删除错误( % ) 0�96 0�59 0�78 2�09 1�60 1�85 �1�13 �1�01 �1�07

总错误率( % ) 28�98 34�70 31�84 25�24 27�09 26�17 3�74 7�61 5�68

这是一个相当一般化的描述:它既包容了状态段长之间的相

关,也包含了帧间特征之间的相关, 而且段长分布函数 dk( �k

| �k- 1
1 )可以取任何形式( k= 1, 2, � , N ) . 因此 DDBHMM 模型

具备了很强的对语音的描述能力. 在实际的语音识别应用中

可以进行各种简化.例如, 假设观测矢量是段(状态)间不相关

时,式(10)可以写成

P ( OT1 , S
T
1|  ) = ∀

N

k= 1

dk( �k) bk ( o
tk
t
k- 1

+ 1) (11)

我们看到式(11)结果与 SM [17]语音分段模型相似.事实上, SM

模型只是 DDBHMM 模型不考虑状态跨越的一个特例. 当选择

DDBHMM模型中的段长分布为几何分布时, 经典的 HMM 模

型是 DDBHMM 模型的特殊情形, 即

d i (�) = (1- a i, i ) a
�
i, i , i= 1, � , N ; � 0 (12)

这时系统的状态驻留概率为常数 a i, i , i = 1, 2, � , N . 状态间

的转移概率

a ij= ( 1- ai, i) (1- a i+ 1, i+ 1) � (1- aj - 1, j - 1 ) aj , j ,

j = i + 1, i+ 2, � , N+ 1� � (13)

值得注意的是, 这里的转移概率 ai , j , j = i , i + 1, � , N + 1 是

驻留概率的函数, 而不是像在目前广为流行的 HMM 模型中

那样把转移概率看成是独立变量.

DDBHMM模型中的非齐次 Markov 过程是有后效性的过

程,不能使用诸如 Viterbi、Baum�Welch 等基于 Bellman 动态规

划理论的解码算法和参数重估算法,需要有新的、高效的模型

训练和解码算法.在文[ 18]中给出了获得式( 10)中的最佳分

割点 t1 , t2, � , tN 快速算法.此算法采用帧同步算法搜索最优

路径.在对每一帧进行剪枝时,

保证最优路径不会被错误地删

除.在连续语音识别中采用此方

法进行最优路径搜索的计算量

可以比全搜索的方法下降 3 个

数量级以上. 识别时采用 MLSS

算法[ 19] , 通过搜索和比较各个

模型下的最优状态路径,采用式

( 14)就可以完成语音识别任务.

 ̂= arg max
(  ; S)

P ( OT1 , S
T
1|  )

= arg max
(  ; t

1
; t

2
; �, t

N
)
∀
N

k= 1

dk( �k| �
k- 1
1 ) bk ( o

tk
t
k+ 1

+ 1| o
tk- 1
1 � ) (14)

至此, 本文给出了完整的 DDBHMM 语音识别模型. 它能

适用于采用任何段长概率分布的自左向右的 HMM 模型, 在

理论上它能包容目前常用的经典 HMM 模型 .经典HMM 所固

有的段长几何分布形式的局限性已经被 DDBHMM 模型很好

地解决.

3 � DDBHMM语音识别试验

� � 为了验证 DDBHMM 语音识别模型的性能, 我们进行了非

特定人孤立字和连续语音识别试验. 用一个 6 状态的 DDBH�

MM模型来表示一个汉字的发音. 语音信号的采样率为

16KHz, 语音的帧长为 20mS, 帧移为 10mS. 每帧语音的归一化

能量及 14 维MFCC 系数连同它们的一阶差分、二阶差分系数

共同构成了 45 维的特征矢量. 特征的观测概率采用 45 维全

协方差阵的高斯分布函数,段长分布采用 1 维的高斯分布.

用于非特定人孤立字语音识别试验的数据是汉语 1254

孤立字全音节的录音数据, 共有男、女声数据各 50 人.采用轮

流训练和识别的方法,即对男、女声数据都分别用其中 49 人

的录音数据用于模型训练, 剩余 1 人的录音数据用于识别测

试, 这样就分别得到男、女声各 50 个非特定人的识别结果. 表

1 给出了非特定人孤立字识别结果的平均值. 可以看出采用

DDBHMM算法的实验结果较为理想, 平均的汉字音节的识别

率达到 90�68% ,与经典的齐次HMM模型相比, 音节识别的正

确率提高了 0�85% ,识别错误率下降了 8� 36% .

表 1 � 1254全音节孤立字 DDBHMM 模型识别率

实验模型 男声识别率( %) 女声识别率( % ) 平均识别率( % )

齐次HMM 89�80 89�85 89�83

DDBHMM 90�41 90�95 90�68

� � 在连续语音识别试验中, 采用的是# 863∃计划提供的男、

女声各 83 人的连续语音录音数据. 其中,男声数据共有 48348

个句子, 包含 591925 汉字音节, 女声数据有个 48372 句子, 包

含 588082 个汉字音节. 在实验中对男、女声数据分别采用其

中的 70 人数据作为训练集数据, 剩余的 13 人作为测试集数

据进行声学层的语音识别实验(没有使用语言模型) .

� � 表 2 为采用 DDBHMM 模型进行连续语音识别的实验结

果. 正如我们所预期的, 在采用了语音段长信息后, 删除错误
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将有所增加,而插入错误会减少. 与经典的齐次 HMM 识别模

型相比, 本文提出的 DDBHMM 模型对男、女声非特定人连续

语音识别的正确率平均提高了 3�47% , 识别总错误率的绝对

值下降了 5�68% , 相对值下降了 ( 5� 68/ 31� 84) * 100% =

17� 8% ,由此可见 DDBHMM 语音识别模型具有良好的识别性

能.

4 � 总结

� � 本文提出了新的基于段长分布的 DDBHMM 模型, 这是一

个具有严格自左向右拓扑结构的一般非齐次隐含马尔科夫模

型.由于 DDBHMM模型对语音信号产生的顺序性和实际语音

的段长分布都做了合理的描述, 它不仅在理论上解决了经典

HMM 模型在描述段长信息方面存在的缺陷, 而且给语音信号

的时长、语速、时间断续性以及语音特征信号的相关性等重要

特征的描述和利用开辟了空间. 非特定人连续语音实验结果

表明,仅仅利用状态段长信息的 DDBHMM 语音识别模型就比

经典的 HMM 模型的误识率降低了 17�8% , 展示了 DDBHMM

的良好的性能.这说明在语音识别中采用 DDBHMM 模型在理

论与实践上是和谐的.
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