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� � 摘 � 要: � 本文将基于多权值神经元网络的仿生模式识别方法用于连续语音有限词汇量固定词组识别的研究中,

并将其识别效果与HMM方法及 DTW方法进行了比较分析. 以 15 个词组的词汇表做测试, 通过调整这三种识别算法

的参数,在它们的拒识率相同的情况下, 针对参加训练的词汇, 比较他们的错误识别率(某类误认为他类) ;针对未参加

训练的词汇,比较他们的错误接受率(误认为某类) . 结果表明,在低训练样本数量的情况下,仿生模式识别方法能获得

更好的识别效果.
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Abstract: � The purpose of this paper is to compare the performance of three speech recognition methods, one based on

Biomimetic Pattern Recognition ( BPR ) and the other two based on Hidden Markov Models ( HMMs) and Dynamic Time Warping

( DTW) respectively. As a general purpose model of pattern Recognition, BPR is realized by Multi�Weights Neuron Networks. For the

15 words vocabulary, we analyze the false recognition rate ( ratio of accepting a trained word to another trained word) and false accep�

tance rate ( ratio of accepting an untrained word to a trained word) respectively. Experiment results show that when the training data

was not sufficient, the manner of BPR achieved a higher performance.
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1 � 引言

� � 语言是人类最自然的交流方式 ,因而语音识别技术用途

广泛,潜力巨大. 然而,由于语音信号的随机性、多变性和不稳

定性, 语音识别技术跟其他识别技术相比发展缓慢. 近年, 语

音信号特征参数提取技术的研究成果( LPCC 参数、MFCC 参数

等)促进了语音识别研究的快速发展, 出现了动态时间规整算

法[1] ( DTW)、隐马尔可夫模型[2] ( HMM)和人工神经网络[ 3]

( ANN)等识别算法, 其中 HMM 在语音识别领域的成功应

用[4] ,使其成为语音识别的主要方法. HMM 方法关注的是模

式的统计特性,目的是将模型分成几类, 然后选择出与感知数

据最接近的模型类别[ 5] . 它需要大量的训练样本才能获得满

意的训练效果,这往往很难做到.实际应用中,要识别的可能

是一些词汇量较少,并有可能变动的词汇集, 例如餐厅的语音

点菜系统,它要求新菜名的加入不影响已有词汇, 并且新菜名

的训练过程中训练样本容易获得 ,如果训练需要大量样本, 这

就给系统的更新带来困难. DTW 方法是一种基于模板匹配的

语音识别方法, 它应用动态规划方法成功解决了语音信号的

参数序列在进行序列比较时时长不等的难题, 并在特定人语

音识别和孤立词语音识别中得到了广泛应用. 仿生模式识

别[ 6]自从被提出来以后, 已用于实物目标识别、人脸确认[7]与

人脸识别[ 8]等的研究, 并在与传统模式识别的比较中, 显示出

其在识别效果上的优越性. 本文利用仿生模式识别基本原理

研究一种在低训练样本数量的情况下有限词汇量固定词组识

别的新方法.

2 � 仿生模式识别简介

� � 传统的模式识别或模式分类, 是模式识别长期发展过程

中建立起来的经典方法 ,它从�划分 的概念出发, 认为所有可

用的信息都包含在训练集中, 同类事物之间的关系无任何先
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验知识存在.其目标是如何对若干有限类样本在特征空间中

进行最优分类划分,或一类样本与有限类已知样本的区分.

仿生模式识别是一种不同于传统模式识别的理论方法,

它从� 认识 的概念出发, 认为两个同类事物之间至少存在一

个渐变过程,在渐变过程中间的各事物都是同属于该类的,或

者说特征空间中同类样本的全体是连续的. 因而其目标是如

何对特征空间中的同一类样本作最佳覆盖. 关于仿生模式识

别的详细叙述请参考文献[ 6] .

3 � 基于仿生模式识别的语音识别

� � 仿生模式识别以� 同类样本的全体在特征空间中是连续

的 作为样本点分布的先验知识, 即: 设特征空间 Rn 中所有

属于A 类事物的全体为集合A , 若集合 A 中存在任意两个元

素x 与 y ,则对 �为任意大于零的值时, 必定存在集合 B, 使

得:

B= { x 1, x 2, x 3, !, x n | x 1= x , xn= y , n � N,

�( xm , xm+ 1)< �, �> 0, n- 1∀m ∀1, m � N} , B � A

对应于学习过程,就是针对同类事物的训练样本在特征空间

中的分布,选择一个或多个合适的封闭曲面, 形成一个高维空

间的连续的复杂几何形体[ 9]来合理覆盖训练样本.

多权值矢量神经元[10]在一定的计算函数下,能形成一个

高维空间的封闭曲面.

一个多权值矢量神经元的通用表达式为: Y= f [  ( W1 ,

W2 , !, Wm , X ) - !] , 式中:

W1 , W2, !, Wm 为m 个权值矢量;

X 是输入矢量;

 为由多权值矢量神经元决定的计算函数(多个矢量输入,

一个标量输出) ;

!为多权值神经元的激活阈值;

f 为非线性转移函数.

设特征空间是 n 维实数空间 Rn, 即 X # Rn , 矢量函数方

程:

 ( W1 , W2, !, Wm , X )= ! (1)

可视为由 W1, W2 , !, Wm 等 m 个权值矢量所决定的在特

征空间 Rn 中X 矢量的一种轨迹,此轨迹为 Rn 空间中的( n-

1)维超曲面(或超平面) , 它把 Rn 分成两个部分. 如果使公式

( 1)是一个封闭的超曲面,则就在特征空间中形成了一个有限

覆盖区域[ 11] . 改变神经元权值, 将得到具有不同形状的超曲

面神经元.对应于多权值神经元网络的学习过程, 就是针对不

同类事物的训练样本在特征空间中的分布, 选择合适的多个

多权值神经元,他们的并在特征空间中表示为一个连通区域,

即对于某类A ,则 YA = min( YAj)
P
j= 1, 其中 P 是覆盖A 类全部训

练样本所需的神经元的个数, 通过网络训练决定, YAj = f [  

( WAj1, WAj2, !WAjm , X ] - !Aj ]是这些神经元的输出.

对应于识别过程,则是判断被识别样本是否落在代表某

类事物的多个神经元的超曲面围成的高维有限空间的并集

中.设被识别样本为 X , 则识别时的判别函数为:

R= F[min( YA , YB , !!] .

4 � 基于 HMM的语音识别

� � 20世纪 80年代初人们开始用 HMM(隐含马尔科夫模型)

来描述语音信号后,该模型不断得到发展, 成为目前语音识别

的主流技术[ 12] .HMM 的算法是将语音看成是一连串特定状态,

这种状态不能被直接观测到, 而是以某种隐含的关系与语音的

观测值(语音特征)相关联. 这种隐含关系在 HMM 中通常以概

率形式表现出来,模型的输出结果也以概率的形式给出.

HMM由马尔科夫过程和概率输出函数集组成.马尔科夫

过程由状态及状态间的转移概率组成.状态用 S l ( l = 1, 2, !

N)表示, N 为状态的个数. 在时刻 n, 模型所处的状态用 xn

表示, 并且有: x n # { S1~ SN } ,  n. 状态间的转移概率由矩阵

AN ∃ N决定, 其中 aij表示模型 n 时刻在S i 状态下, 则下一时刻

( n+ 1)转移到 Sj 状态的概率.模型在初始化时, 有一个初始

状态概率矢量 ∀= [ ∀1, ∀2, !, ∀N ] , 其中 ∀i 表示初始时刻, 系

统处于 S i 状态的概率.对应于每一个状态都有一个相关的概

率输出函数, 用于估计观测值在该状态下的输出概率. N 个状

态的概率输出函数集构成一个 N 维概率分布函数矢量 B, 具

有离散分布的概率分布函数矢量构成一个矩阵, 而具有连续

分布的概率密度函数矢量的每个元素为一个概率密度函数.

因此, 一个HMM的特性由其三个特征参数 ∀、A、B 来决定.

对应于模型的训练过程, 就是根据已知的训练样本集, 确

定模型的三个特征参数 ∀、A、B, 使得该参数下的模型产生训

练样本集中的每个学习样本的概率平均值达到最大. 对应于

识别过程, 就是已知模型的输出 Y 以及模型的三个特征参数

∀、A、B, 估计模型产生 Y时最可能经历的状态序列X ,或称为

最优状态序列搜索.

5 � 基于 DTW( Dynamic Time Warping)的语音识别

� � 把待识别的语音模式称为测试模板 T , T= T ( a1, a2, !
ai , !aI ) , 把标准语音模式称为参考模板 R , R= R ( b 1, b2, !

bj , ! bJ ) , 识别时,计算 T 与R 之间的失真度. 失真度可用两

者之间的欧几里得距离衡量,在属于相同类别时 ,距离小, 失

真度小; 在属于不同类别时, 距离大, 失真度就大. 然而,即使

是同一个人说同一句话,说话人每次发声的持续时间都会不

一样, 这时, I % J , 或者说时间序列模型在整个时间段内发生

了非线性时间伸缩. DTW 方法为了克服语速的差异, 用动态

规划的方法, 将两个模式特征序列进行匹配,即将 T 和 R 的

帧号分别在坐标系的横轴和纵轴上标出,坐标上某点 D( i, j )

表示 T 的第 i 帧与R 的第 j 帧的失真度. DTW 方法的目标就

是要找出一条从起点( 1, 1)到终点( I , J )的最佳路径, 使得在

路径失真度总和最小,即总失真达到最小.另外,基于模板匹

配的识别方法, 识别的性能与特征模板的可靠性有很大关系.

对于非特定人的语音识别, 需要先对训练样本进行聚

类[ 13, 14] .

6 � 非特定人连续语音点菜系统的实验过程与结果

6!1� 语音特征参数的提取方法

特征提取是语音识别的一个关键步骤, 本文实验用
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MFCC(Mel倒谱系数)作为语音的特征参数.

人耳对不同频率的语音具有不同的感知能力, 人的听觉系

统是一个特殊的非线性系统,它响应不同频率信号的灵敏度是

不同的.为模拟人耳对不同频率语音的感知特性, 人们提出了

Mel频率的概念, MFCC即为基于Mel频率的概念而提出的,由

于它反映了人耳的听觉特征,因而具有很好的性能及其鲁棒

性. 实际提取过程中, 还需对语音信号进行预处理.对语音的高

频部分进行预加重来增加语音的高频分辨率; 根据语音具有短

时平稳的特点,对语音进行分帧操作以提取其短时特性.在本

文的实验中,语音信号采用 22kHz, 16 位精度进行采样,原始的

一个语音信号经过端点检测、预加重后,分为 32帧, 每帧 16个

MFCC参数,映射成 512维特征空间的一个样本点.

6!2 � 训练样本集与测试样本集

词汇表由 15个汉语词组组成 .

训练集 A 的发音人为来自不同地区的3 名男性和 3名女

性,每人每个词组各发音 3 遍, 每个词组 18个样本, 共 270 个

样本用于训练.训练集 B 将发音人数增加到 5 名男性和 5 名

女性,即每个词组 30 个样本,共 450 个样本用于训练.

测试集由不是训练集发音人的其他多人的发音共 697 个

样本构成,其中 539 个样本属于词汇表中的词组,构成测试集

A ,应能正确认识, 用以测试识别系统在一定拒识率下的错误

识别率;其余的 158 个样本为词汇表以外的词组,构成测试集

B, 应能正确拒识,用以测试它的错误识别率.

6!3 � 实验过程及结果

HMM 模型采用状态数 N = 5 的无跳转从左到右模型对

每个词进行统计建模.高斯概率密度函数混合数 M 的多少对

识别有很大的影响,混合数的个数较多,系统的性能就更好,

但意味着需要训练的参数量增加,因而需要更多的训练数据.

本文经实验比较,在选择 M= 6 时系统获得最优的性能.

多权值神经元网络的输入层包括 512 神经元, 对应一个

词组的 512个特征值; 隐层由三权值神经元构成,其神经元的

数量和权值由训练过程决定; 输出层包括 15 个神经元, 每个

神经元对应于一个要识别的语音. 整个网络的输出矢量为

O= [ O1, O 2, !, O15]若当前输入矢量属于第 i 类, Oi= 1, 否

则 Oi = 0. 若O= [ O1, O 2, !, O 15 ] = 0, 则认为当前输入矢量

不属于已训练的任何类.

DTW方法的模板通过 K 均值算法对训练样本进行聚类

获得,每个词组对应一个特征模板. 本文实验中 HMM 模型的

训练及 DTW的聚类用文献[ 15]的算法及部分程序.对于测试

表 1 � BPR、HMM、DTW三种方法在不同规模训练集下的识别结果

识别方法

训练集 A( 270个样本) 训练集 B ( 450个样本)

测试集 A 测试集 B 测试集 A 测试集 B

误识率 拒识率 误识率 误识率 拒识率 误识率

BPR

(仿生模式识别)
3. 40% 5% 13. 92% 1. 48% 5% 13. 29%

HMM 13. 36% 5% 95. 57% 2. 60% 5% 89. 24%

DTW 6. 68% 5% 93. 67% 4. 3% 5% 78. 48%

集 A ,为比较三种方法的效果, 实验中调整各自的判别函数阈

值, 使这三种方法在拒识率相同的情况下,比较他们误识率.

对于测试集 B, 则比较他们对未训练过的词汇的错误识别率.

识别结果如表 1 所示.

7 � 结果讨论与结论

� � HMM在本质上是一种统计的方法,因此需要大量的训练

样本才能得到事物的统计特性, 参加训练的样本越多, HMM

的性能越好. 以上实验结果表明, 在低训练样本数量的情况

下, 对于已训练词组的被识别样本, HMM 方法的误识率较高,

随着训练样本数量增加 ,其误识率下降. 然而,事实上, 大量的

语音数据往往不容易获得, 面临的问题更多是在低训练样本

数量时, 如何获得较高的识别率. DTW 方法在训练样本数量

较少的情况下, 能获得教高的识别率, 但不论是 DTW 方法或

是 HMM 方法,它们对于词汇表以外的词误识率都很高.

仿生模式识别方法在训练样本数量较少的情况下,就能

获得很好的识别效果, 而且对于未训练过的词组有较高的正

确拒识率. 这正是由于它是基于� 认识 事物而不是基于� 区
分 事物为目的,它更接近于人类� 认识 事物的特性, 因而显

示出其优越的效果.
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