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　　摘　要：　为了提高基于分帧特征变换方法的稳定性，提出了一种基于分段的区分性特征变换方法．该方法将特
征变换当成高维信号的稀疏逼近问题，采用状态绑定的方法训练得到基于域划分的线性变换矩阵（ＲｅｇｉｏｎＤｅｐｅｎｄｅｎｔ
ＬｉｎｅａｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＲＤＬＴ）和基于最小音素错误准则均值补偿的特征（ｍｅａｎｏｆｆｓｅｔｆｅａｔｕｒｅＭｉｎｉｍｕｍＰｈｏｎｅＥｒｒｏｒ，ｍｆＭＰＥ）
变换矩阵，将两者的特征变换矩阵构成过完备的字典；采用强制对齐的方式对语音信号进行分段，以似然度最大化作

为目标函数，利用匹配追踪算法对目标函数迭代优化，自动地确定各语音信号段中的变换矩阵及其系数．为保证特征
变换的稳定性，在选择变换矩阵过程中引入相关度测量，去除相关的特征基矢量．实验结果表明，相比于传统的ＲＤＬＴ
方法，当声学模型分别采用最大似然和区分性准则训练时，识别性能分别可以提高１６３％和２２３％．该方法同时能应
用于语音增强和模型区分性训练中．
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１　引言
　　目前，主流语音识别系统中常对识别特征进行特
征变换［１，２］，以进一步得到具有鲁棒性和区分性的特

征．其中，采用高斯混合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，

ＧＭＭ）进行声学空间划分的特征变换方法应用较为广
泛，如基于最小音素错误准则的特征变换（ｆｅａｔｕｒｅＭｉｎｉ
ｍｕｍＰｈｏｎｅＥｒｒｏｒ，ｆＭＰＥ）［３］和基于域划分的线性特征变
换（ＲｅｇｉｏｎＤｅｐｅｎｄｅｎｔＬｉｎｅａｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＲＤＬＴ）［４～６］．在此
基础上，陆续提出了结合高斯混元参数信息的均值补
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偿（ｍｅａｎｏｆｆｓｅｔ）ｍｆＭＰＥ［７］方法和状态绑定的（ｔｉｅｄ
ｓｔａｔｅ）ＲＤＬＴ［８］方法，并同时应用于深度神经网络（Ｄｅｅｐ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）［９，１０］中，通过调整网络权值进行特
征变换［１１～１３］．

上述区分性特征变换方法中，训练阶段均是采用

一段有限长信号求取变换矩阵，而在测试阶段却是对

每一帧信号进行特征变换和补偿，这易造成训练和识

别间不匹配．另外，由于语音信号具有短时平稳性，一帧
信号往往较难得到稳定的参数信息．

为了有效地解决不匹配问题，得到稳定的解．在测
试阶段，本文同样基于一段信号进行特征变换，即根据

信号段的统计量信息，在训练得到的变换矩阵集合中，

自动地选择特征变换矩阵．在这个过程中变换矩阵个
数的选取是关键，当选择的变换矩阵较少时，将不能得

到精确的变换参数；而当选择的矩阵过多时，会使得特

征参数的稳健性不够．由于一次求解过程拥有的数据
量有限，所选择的特征变换矩阵数相比于变换矩阵集

合很小，是一个稀疏逼近问题．
本文将压缩感知理论引入到区分性特征变换中，

在对语音信号分段的基础上，基于每一语音段求解其

特征变换矩阵．先采用状态绑定的方式训练得到变换
矩阵，结合ＲＤＬＴ特征变换矩阵和均值补偿 ｆＭＰＥ偏移
矢量构成过完备字典，在特征域进行特征变换相关参

数的稀疏表示，利用匹配追踪算法自动地确定变换矩

阵个数及其系数，得到最终的变换矩阵．为了保证变换
矩阵的稳定性，在变换矩阵的选取过程中要求特征基

矢量间不相关，并进一步讨论了不同分段方法对识别

结果的影响．

２　基于语音分段的区分性特征变换
　　本文先采用状态绑定的方法得到 ＲＤＬＴ变换矩阵
和均值补偿ｆＭＰＥ偏移矢量，组成变换矩阵和偏移矢量
集合，在此基础上结合压缩感知方法，采用最大似然准

则进行特征变换矩阵和偏移矢量的选取．
２１　基于状态绑定的特征变换矩阵
２１１　基于域划分的特征变换矩阵

ＲＤＬＴ［５］利用全局的 ＧＭＭ模型将声学空间分成多
个域，每个高斯混元对应一个域划分，通过区分性训练

得到一个变换矩阵集合，每个变换矩阵对应于声学空

间中的一个域．用特征向量所属域对应的变换矩阵对
其进行变换，特征所属的域由其在高斯混元的后验概

率所决定，最终特征变换式（１）所示：

ＦＲＤＬＴ（ｏ（ｔ））＝∑
Ｒ

ｉ＝１
κ（ｉ）ｔ Ａｉｏ（ｔ） （１）

其中，ｏ（ｔ）为时刻 ｔ的输入特征，声学空间共划分为 Ｒ
个域，Ａｉ为第ｉ个域对应的变换矩阵，κ

（ｉ）
ｔ 为 ｏ（ｔ）属于

第ｉ个域的概率，可采用ＧＭＭ混元后验概率来表示．通
常，ＲＤＬＴ方法中变换矩阵 Ａｉ基于词图信息（ｌａｔｔｉｃｅ），
根据ＭＰＥ准则更新，声学模型参数通过最大似然（Ｍａｘ
ｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）准则更新．这里采用状态绑定的方
式求解Ａｉ．
２１２　基于最小音素错误准则的特征变换

ｆＭＰＥ［３］方法将特征在高斯混元上的后验概率组成
一个新特征，将这个特征映射为一个偏移矢量，加在原

始特征上．ｆＭＰＥ方法中每个域对应一个偏移矢量，由于
偏移矢量所含的信息量有限，常通过采用增大域的个

数来保证其性能．而 ｍｆＭＰＥ［７］通过加入所在域的高斯
混元参数信息，进而提高了每一个域中的信息量，ｍ
ｆＭＰＥ其变换式（２）所示：

ＦｍｆＭＰＥ（ｏ（ｔ））＝ｏ（ｔ）＋Ｍｈｔ （２）
其中，ｈｔ由后验概率向量 κｔ和均值补偿向量 δｔ组成，
需要求取变换矩阵Ｍ．

ｈｔ＝［ηκｔ，δｔ］
Ｔ

δｔ＝［κ
（１）
ｔ ｄ

Ｔ
（ｔ，１），κ

（２）
ｔ ｄ

Ｔ
（ｔ，２），…，κ

（Ｒ）
ｔ ｄ

Ｔ
（ｔ，Ｒ）］

ｄ（ｔ，ｉ）＝Σ
－１
ｉ （ｏ（ｔ）－μｉ）

（３）

式中，μｉ和Σｉ分别为第 ｉ个高斯分量的均值和协方差
矩阵，κ（ｉ）ｔ 为 κｔ的第 ｉ个元素．ｆＭＰＥ和 ｍｆＭＰＥ的不同
点在于向量ｈｔ中是否含有 δｔ向量．可进一步将变换矩
阵Ｍ拆分为关于变量 ｏ（ｔ）的变换矩阵 Ｈ和偏移矢量
ｂ，即：
ＦｍｆＭＰＥ（ｏ（ｔ））

＝ｏ（ｔ）＋∑
Ｌ

ｉ＝１
（κ（ｉ）ｔ Ｍ

（ｉ）
ａ ｄ（ｔ，ｉ）＋κ

（ｉ）
ｔ Ｍ

（ｉ）
ｂ ）

＝∑
Ｌ

ｉ＝１
κ（ｉ）ｔ （Ｉ＋Ｍ（ｉ）ａ Σ

－１
ｉ ）ｏ（ｔ）＋（Ｍ

（ｉ）
ｂ －Ｍ

（ｉ）
ａ Σ

－１
ｉ μｉ[ ]）

＝∑
Ｌ

ｉ＝１
κ（ｉ）ｔ （Ｈｉｏ（ｔ）＋ｂｉ） （４）

其中，Ｍａ和Ｍｂ分别为ｍｆＭＰＥ均值补偿向量和后验概
率向量所对应的变换矩阵，Ｌ是声学空间的域划分个
数．基于状态绑定的 ＲＤＬＴ和 ｍｆＭＰＥ的求解过程相类
似，只是求微分时针对的变量不同，以及确定迭代步长

时有所差异，这里根据文献［８］分别进行求解．
２２　基于分段区分性特征变换的一般形式

不同于传统方法中先验地设定所需变换矩阵的个

数，再根据后验概率值的大小进行选择和加权．这里先
对语音信号进行分段，对每一语音段根据其声学统计

量信息，利用最大似然准则，采用一种可变变换矩阵个

数的方式，得到区分性特征变换的一般表达式．
２２１　基于变换矩阵字典的特征变换

设经过域划分后总共有 Ｒ个域，每一个域对应的
变换矩阵为Ａｉ，语音信号被分成 Ｓ段，其中第 ｓ个语音
段的特征变换可以描述为式（５）：

５２９２
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ｏ′ｓ（ｔ）＝∑
Ｒ

ｉ＝１
ｘｓｉＡｉｏ

ｓ（ｔ） （５）

式中，ｘｓｉ为所选择的特征变换矩阵Ａｉ对应的权重系数，
由于以下论述中，均在语音段 ｓ内求解相关参数，为了
行文的简化，将上标 ｓ略去．依据最大似然准则和期望
最大（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法，需要最大化
变换后特征的似然度［１４，１５］，其目标函数为式（６）：

ｘ^＝ａｒｇｍａｘ
ｘ ∑

Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
γｍ（ｔ）ｌｏｇｐ（ｏ′（ｔ）｜μｍ）

＝ａｒｇｍａｘ{ｘ
－１２∑

Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
γｍ（ｔ [） ∑

ｉ
ｘｉＡｉｏ（ｔ）－μ ]ｍ Ｔ

　Σ－１[ｍ ∑
ｉ
ｘｉＡｉｏ（ｔ）－μ ] }ｍ （６）

式中，Ｔ表示语音段 ｓ中含有的总帧数，声学模型采用
隐马尔可夫模型，共含有Ｍ个高斯混元，μｍ和 Σｍ分别
为第ｍ个混元的均值矢量及协方差矩阵，γｍ（ｔ）表示第
ｔ帧特征矢量属于第ｍ个高斯混元的后验概率，可采用
ＢａｕｍＷｅｌｃｈ前后向算法计算得到．

令似然度函数

　　Ｑ（ｘ）＝－１２∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
γｍ（ｔ）［∑

ｉ
ｘｉＡｉｏ（ｔ）－μｍ］

Ｔ

Σ－１ｍ［∑
ｉ
ｘｉＡｉｏ（ｔ）－μｍ］，

　　ξｔ＝［Ａ１ｏ（ｔ），Ａ２ｏ（ｔ），…，ＡＲｏ（ｔ）］
＝［Ｏ１（ｔ），Ｏ２（ｔ），…，ＯＲ（ｔ）］，

则式（６）可转换为式（７）：

ｘ^＝ａｒｇｍａｘ
ｘ

－１２∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
γｍ（ｔ）ξｔｘ－μ[ ]

ｍ
ＴΣ－１ｍ ξｔｘ－μ[ ]{ }ｍ

＝ａｒｇｍａｘ
ｘ

－１２ｘ
ＴＧｘ＋ｆＴｘ＋[ ]Ｃ （７）

由式（７）可知，基于分段的区分性特征变换是一个典型
的二次优化问题，其求解方法为：对式（７）中的似然函
数关于ｘ求导，并令导数等于０，Ｃ是与变量ｘ无关的常
数项，可得式（８）：

ｘ^＝Ｇ－１ｆ （８）
其中，

　　Ｇ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１
γｍ（ｔ）ξ

Ｔ
ｔΣ

－１
ｍξ[ ]ｔ

＝

ｇ（１，１） ｇ（１，２） … ｇ（１，Ｒ）
ｇ（２，１） ｇ（２，２）〗 … ｇ（２，Ｒ））
   

ｇ（Ｒ，１） ｇ（Ｒ，２） … ｇ（Ｒ，Ｒ











）

（９）

　　ｆ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
∑Ｔ

ｔ＝１
γｍ（ｔ）ξ

Ｔ[ ]ｔ Σ
－１
ｍμｍ

＝ ｆ（１） ｆ（２） … ｆ（Ｒ[ ]）Ｔ （１０）

式中，ｇ（ｉ，ｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１
γｍ（ｔ）Ｏ

Ｔ
ｉ（ｔ）Σ

－１
ｍＯｊ（ｔ[ ]），ｆ（ｋ）＝

∑
Ｍ

ｍ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１
γｍ（ｔ）Ｏ

Ｔ
ｋ（ｔ[ ]）Σ－１ｍμｍ，ｉ，ｊ，ｋ＝１，２，…，Ｒ．ｇ（ｉ，ｊ）

为第ｉ个基矢量和第ｊ个基矢量与观测数据的加权二阶
统计量，ｆ（ｋ）为第ｋ个基矢量与观测数据的加权一阶统
计量．
２２２　联合变换矩阵和偏移矢量字典的特征变换

进一步，讨论字典中同时含有变换矩阵和偏移矢

量的特征变换参数求解．设经过域划分后变换矩阵 Ａｉ
对应的权重系数为ｘｉ，共有 Ｌ个偏移矢量，偏移矢量 ｂｊ
所对应的权重系数为ｙｊ，则求解 ｚ^＝［^ｘ，^ｙ］

Ｔ的问题可以

转换为式（１１）优化问题［１４，１５］：

　ｚ^＝ａｒｇｍａｘ
ｘ，ｙ ∑

Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
γｍ（ｔ）ｌｏｇｐ（ｏ′（ｔ）｜μｍ）

＝ａｒｇｍａｘ
ｘ， {ｙ

－１２∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
γｍ（ｔ）［∑

ｉ
ｘｉＡｉｏ（ｔ）

　＋∑
ｊ
ｙｊｂｊ－μｍ］

ＴΣ－１ｍ

　［∑
ｉ
ｘｉＡｉｏ（ｔ）＋∑

ｊ
ｙｊｂｊ－μｍ }］ （１１）

可令ξｃ，ｔ＝［Ｏ１（ｔ），Ｏ２（ｔ），…，ＯＲ（ｔ），ｂ１，ｂ２，…，ｂＬ］，ｚ＝
［ｘ１，ｘ２，…，ｘＲ，ｙ１，ｙ２，…，ｙＬ］，则目标函数可以转换为式
（１２）：

　　 ｚ^＝ａｒｇｍａｘ
ｚ

－１２∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
γｍ（ｔ）［ξｃ，ｔｚ－μｍ］{ Ｔ·

　Σ－１ｍ［ξｃ，ｔｚ－μｍ }］
＝ａｒｇｍａｘ

ｚ
－１２ｚ

ＴＧｃｚ＋ｆ
Ｔ
ｃｚ[ ]＋Ｃ （１２）

其中，　　Ｇｃ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
［∑

Ｔ

ｔ＝１
γｍ（ｔ）ξ

Ｔ
ｃ，ｔΣ

－１
ｍ ξｃ，ｔ］，

ｆｃ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
［∑

Ｔ

ｔ＝１
γｍ（ｔ）ξ

Ｔ
ｃ，ｔ］Σ

－１
ｍ μｍ，

可得到解的类似表达形式（１３）：
ｚ^＝Ｇ－１ｃ ｆｃ （１３）

由于本文构造的字典具有一定的冗余性，在对每

一语音段进行特征变换时，相比于未知数所拥有的数

据量很有限．在求解式（８）和（１３）过程中，如何利用有
限的数据从一个过完备的变换矩阵字典中，选取最佳

的变换矩阵及其组合系数是本文的一个关键问题．压
缩感知中的匹配追踪算法能较好地解决该问题，接下

来将结合匹配追踪算法求解目标函数．由于式（８）和
（１３）求解过程相类似，下文中将主要介绍式（８）的求解
过程，类似可以得到式（１３）的解．

３　基于不相关匹配追踪算法的目标函数求解
　　借鉴正交匹配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，
ＯＭＰ）［１６，１７］的算法思想，与最小化逼近误差作为目标函
数不同，本文要使得似然度最大化，将似然度的变化率

６２９２
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定义为误差，同时采用字典项间的相关性代替正交性，

得到一种不相关的匹配追踪算法．这里字典项为变换
矩阵Ａｉ，其选取过程体现在特征ｏ（ｔ）经过矩阵Ａｉ变换
后的特征矢量Ｏｉ（ｔ）上．同样采用迭代的方式求解目标
函数，每次迭代包含三个步骤：第一步从大字典中选取

一个使得似然度提升量最大的字典项加入到支撑集

中；第二步判断所选的字典项是否与支撑集中的字典

项相关；第三步更新支撑集中字典项所对应的系数．接
着给出每一步骤的推导和求解过程．
３１　最大似然字典项选取

支撑集选取过程为每次加入一个新字典项，所加

入的字典项需使得似然度的增量值最大．第一次选取
时只需满足似然度最大即可，此时 ｘｉ＝［ｇ（ｉ，ｉ）］

－１

ｆ（ｉ），ｉ＝１，２，…，Ｋ，Ｋ为字典的大小．将 ｘｉ代入目标函
数Ｑ（ｘ）中，得到特征经过第 ｉ个变换矩阵后的似然度
式（１４）：

Ｑ１（ｘｉ）＝
１
２［ｇ（ｉ，ｉ）］

－１ｆ（ｉ）２＋Ｃ （１４）

根据Ｑ１（ｘｉ）使之最大，确定第一个基矢量Ｏｒ１（ｔ）的序号
ｒ１为式（１５）：

ｒ１＝ａｒｇｍａｘｉ
Ｑ１（ｘｉ） （１５）

接着，每次在已选的支撑集中加入一个变换矩阵字典

项，根据其权重系数进行加权组合特征变换，使得变换

后的特征能获得最大的似然度提升．假设第ｋ次迭代后
所得到的支撑集为Ｄｋ＝｛Ｏ１（ｔ），Ｏ２（ｔ），…，Ｏｋ（ｔ）｝，其
对应的加权系数为 ｘｋ，构成子空间 Γ

ｋ＝ｓｐａｎ｛Ｏ１（ｔ），
Ｏ２（ｔ），…，Ｏｋ（ｔ）｝．在字典Ｄ剩下的变换矩阵中进行第
ｋ＋１次迭代，选取字典项Ｏｌ（ｔ）∈Ｄ＼Ｄｋ，其对应的系数
为ｘｌ，此时似然度目标函数为式（１６）：

Ｑｋ＋１ ｘ( )
ｌ ＝－

１
２∑

Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
γｍ（ｔ）［ξｔｘｋ＋ｘｌＯｌ（ｔ）－μｍ］

Ｔ·

Σ－１ｍ［ξｔｘｋ＋ｘｌＯｌ（ｔ）－μｍ］ （１６）

令
Ｑｋ＋１（ｘｌ）
ｘｌ

＝０，可以得到系数值ｘｌ为式（１７）：

ｘｌ＝ｇ（ｌ，ｌ）
－１ ｆ( )ｌ－∑

ｋ

ｉ＝１
ｘｉｇｌ，( )[ ]ｉ （１７）

将［ｘｋ，ｘｌ］代入似然度目标函数中，可得第 ｋ＋１次迭代
后似然度的提升量ΔＱｋ＋１（ｘｌ）：
　ΔＱｋ＋１ ｘ( )ｌ ＝Ｑ

ｋ＋１（ｘｌ）－Ｑ
ｋ（ｘｋ）

＝１２ｇ（ｌ，ｌ）
－１［ｆ（ｌ）－∑

ｋ

ｉ＝１
ｘｉｇ（ｌ，ｉ）］

２ （１８）

其中，Ｑｋ（ｘｋ）为第ｋ次迭代后得到的似然度．为使得似
然度提升量最大，则第ｋ＋１次所选择的字典项Ｏｒ（ｋ＋１）（ｔ）
其相应的序号为式（１９）：

ｒ（ｋ＋１）＝ａｒｇｍａｘｌ
ΔＱｋ＋１ ｘ( )ｌ （１９）

３２　相关基矢量的去除
由于本文的核心问题在于计算 ｘ^＝Ｇ－１ｆ，为了保证

解的稳定性以及加快收敛速度，特征变换矩阵需满足

非奇异性，即矩阵Ｇ的列之间不具有相关性，这与常用
的稀疏逼近中要求各组基之间正交化有所差别．文献
［１８］通过引入一个不相关变换矩阵 Ｔ来降低列之间的
相关性，但由于本文变换矩阵字典项具有明确的物理

意义，对变换矩阵进一步变换处理后较难保证其性能，

另外，Ｔ的求解过程需要计算逆矩阵，随着字典项的增
大运算复杂度较高．这里采用相关性度量来描述新选
择的字典项与已有支撑集中字典项的相关性大小，如

果新选择的字典项与已有字典项相关性过大，则需要

将该字典项加入到冗余基集合 Φ中，不参与剩余的
迭代．

假设新选择的特征矢量 Ｏｌ（ｔ）与支撑集中已有的
特征矢量｛Ｏｉ（ｔ）｝

ｋ
ｉ＝１线性相关，则Ｏｌ（ｔ）可以表示为：

Ｏｌ（ｔ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
αｉＯｉ（ｔ），　ｌ＝ｋ＋１，ｋ＋２，…，Ｋ （２０）

其中，αｉ∈Ｒ，且αｉ，ｉ＝１，…，ｋ不是全０同时由 ｇ（ｊ，ｌ）
的定义式可知，如果矢量 Ｏｌ（ｔ）能够被｛Ｏｉ（ｔ）｝

ｋ
ｉ＝１线性

表示，则易得到 ｇ（ｊ，ｌ）也能被｛ｇ（ｊ，ｉ）｝ｋｉ＝１线性表示，

ｇ（ｊ，ｌ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
αｉｇ（ｊ，ｉ），ｊ＝１，２，…，ｋ．

定义 ｖｋｌ＝ ｇ（１，ｌ） ｇ（２，ｌ） … ｇ（ｋ，ｌ[ ]）Ｔ为新

选择的矢量Ｏｌ（ｔ）与支撑集中已有的矢量｛Ｏｉ（ｔ）｝
ｋ
ｉ＝１加

权内积得到的列矢量．由于 ｖｋｌ中的每一个元素 ｇ（ｋ，ｌ）
均能被Ｇｋ所对应列中的元素｛ｇ（ｊ，ｉ）｝

ｋ
ｉ＝１线性表示，因

此ｖｋｌ与矩阵Ｇｋ中的列矢量线性相关，即 ｖ
ｋ
ｌ＝Ｇｋα，α＝

α１ α２ … α[ ]ｋ Ｔ．基于矢量Ｏｌ（ｔ）根据式（９）可以计
算得到ｇ（ｌ，ｌ）．假设特征矢量 Ｏｌ（ｔ）与｛Ｏｉ（ｔ）｝

ｋ
ｉ＝１线性

相关，根据上述分析过程，基于｛ｇ（ｊ，ｉ）｝ｋｉ＝１，ｇ（ｌ，ｌ）同时
可以表示为珘ｇ（ｌ，ｌ）：

珘ｇ（ｌ，ｌ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
αｉαｊｇ（ｉ，ｊ）＝（ｖ

ｋ
ｌ）
Ｔα＝（ｖｋｌ）

Ｔｃｋｌ （２１）

式中，α＝Ｇ－１ｋ ｖ
ｋ
ｌ＝ｃ

ｋ
ｌ．

因此，可以先通过 Ｏｌ（ｔ）计算得到实际 ｇ（ｌ，ｌ）的
值，再利用其它基矢量进行线性表示得到其估计值

珘ｇ（ｌ，ｌ），两者之差用来表示新选择的矢量 Ｏｌ（ｔ）与支撑
集中已有基矢量｛Ｏｉ（ｔ）｝

ｋ
ｉ＝１的相关性大小．ｇ（ｌ，ｌ）－

（ｖｋｌ）
Ｔｃｋｌ值越大，则特征基矢量间的相关性越小；值越

小，则相关性越大．
３３　变换矩阵权重系数的更新

上一步骤中，如果所选择的特征基矢量满足不相

关的要求，则将第ｋ＋１次选择的Ｏｒ（ｋ＋１）（ｔ）加入支撑集中
Ｄｋ＋１＝Ｄｋ∪｛Ｏｒ（ｋ＋１）（ｔ）｝，此时Ｄｋ＋１＝｛Ｏ１（ｔ），Ｏ２（ｔ），…，

７２９２
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Ｏｋ＋１（ｔ）｝，其中 Ｏｒ（ｋ＋１）（ｔ）与 Ｏｋ＋１（ｔ）是同一个基矢量，
ｒ（ｋ＋１）为特征矢量在原大字典中的位置，而 ｋ＋１是指该
基矢量在支撑集中的位置．在加入新基矢量后，此时的
变换矩阵系数［ｘｋ，ｘｒ（ｋ＋１）］

Ｔ并不是最优的．根据匹配追踪
算法的基本原理，需要在新的变换子空间 Γｋ＋１ ＝
ｓｐａｎ｛Ｏ１（ｔ），Ｏ２（ｔ），…，Ｏｋ＋１（ｔ）｝中重新确定其权重系
数．依据式（８）确定其变换系数 ｘｋ＋１＝Ｇ

－１
ｋ＋１ｆｋ＋１．根据 ｖ

ｋ
ｌ

的定义，第ｋ＋１次迭代新选择的矢量Ｏｋ＋１（ｔ）与支撑集
中基矢量｛Ｏｉ（ｔ）｝

ｋ
ｉ＝１进行加权内积可以得到 ｖ

ｋ
ｋ＋１＝

ｇ（１，ｋ＋１） ｇ（２，ｋ＋１） ｇ（ｋ，ｋ＋１[ ]）Ｔ．根据矩阵 Ｇｋ
能进一步得到矩阵Ｇｋ＋１的表达式：

Ｇｋ＋１＝
Ｇｋ ｖｋｋ＋１

（ｖｋｋ＋１）
Ｔ ｇ（ｋ＋１，ｋ＋１[ ]） （２２）

在确定新变换系数的过程中需要进行求逆运算，

运算复杂度较高，特别是随着迭代次数和所加入基矢

量数目的增加，这个问题会变得尤为突出．幸运的是，
Ｇｋ＋１可以由矩阵 Ｇｋ和向量 ｖ

ｋ
ｋ＋１有效地表示，根据分块

矩阵求逆运算的相应理论，Ｇｋ＋１的逆矩阵Ｇ
－１
ｋ＋１可以利用

第ｋ步的结果Ｇ－１ｋ 快速地计算：

Ｇ－１ｋ＋１＝
Ｇ－１ｋ ＋β

ｋ
ｋ＋１ｃ

ｋ
ｋ＋１（ｃ

ｋ
ｋ＋１）

Ｔ －βｋｋ＋１ｃ
ｋ
ｋ＋１

－βｋｋ＋１（ｃ
ｋ
ｋ＋１）

Ｔ βｋｋ[ ]
＋１

（２３）

其中，βｋｋ＋１＝［ｇ（ｋ＋１，ｋ＋１）－（ｖ
ｋ
ｋ＋１）

Ｔｃｋｋ＋１］
－１，ｃｋｋ＋１＝

Ｇ－１ｋ ｖ
ｋ
ｋ＋１．由β

ｋ
ｋ＋１的定义式可知，若第ｋ＋１次选择的基矢

量与已有的字典项线性相关，则会使得 ｇ（ｋ＋１，ｋ＋１）
－（ｖｋｋ＋１）

Ｔｃｋｋ＋１趋于零，而让 β
ｋ
ｋ＋１过大造成 Ｇ

－１
ｋ＋１不稳定．

这也说明了在特征基矢量的选取过程中去除相关基矢

量的必要性．

４　测试评估

４１　实验设置
将本文分段区分性特征变换方法应用到连续语音

识别中．实验语料采用中文微软语料库 ＳｐｅｅｃｈＣｏｒｐｏｒａ
（Ｖｅｒｓｉｏｎ１０），其全部语料在安静办公室环境下录制，
采样率为１６ｋＨｚ，１６ｂｉｔ量化．训练集共有 １９６８８句，共
４５４３１５个音节，总时长约为３３小时，测试集共５００句，
约为０７小时，说话内容来自新闻报纸，对中文音节全
覆盖．文中选择声韵母作为模型基元，零声母（－ａ、－ｏ、－
ｅ、－ｉ、－ｕ、－ｖ），加上静音（ｓｉｌ）以及常规的声韵母，一共
有６９个模型基元，在此基础上将模型基元扩展为上下
文相关的交叉词三音子（ｃｒｏｓｓｗｏｒｄｔｒｉｐｈｏｎｅ）．基于
ＨＴＫ３４１建立基线系统，声学模型采用３状态的隐马
尔科夫模型，通过决策树对三音子模型进行状态绑定，

绑定后的模型有效状态数为２８４３个．利用 ＳＲＩＬＭ工具
根据语料库中自有的标注文件训练得到语言模型．文
中均采用有调音节的识别准确率进行识别性能的评估．

４２　基于帧特征变换方法的识别性能
这里采用１３维的ＭＦＣＣ特征联合当前帧及其前后

各４帧共９帧，并采用 ＭＬＬＴ＋ＬＤＡ作为初始的变换矩
阵，进行最大似然声学模型的建立．特征变换中全局
ＧＭＭ模型是由声学模型状态中的高斯聚类得到，最终
共有８００个高斯．在此基础上，分别得到了基于词图信
息和基于状态绑定的ｆＭＰＥ、ｍｆＭＰＥ、ＲＤＬＴ特征变换方
法的识别性能，并进一步讨论了当声学模型分别采用

最大似然和区分性训练（ＢｏｏｓｔｅｄＭａｘｉｍｕｍＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ，ＢＭＭＩ）时，各种特征变换方法的识别性能，具体
识别结果表１所示．

表１　不同特征变换方法的识别准确率（％）

特征变换

方法

ＬＤＡ＋
ＭＬＬＴ

ｆＭＰＥ ｍｆＭＰＥ ＲＤＬＴ

ｌａｔｔｉｃｅ ｌａｔｔｉｃｅｔｉｅｄｓｔａｔｅｌａｔｔｉｃｅｔｉｅｄｓｔａｔｅｌａｔｔｉｃｅ ｔｉｅｄｓｔａｔｅ

ＭＬ ７４２８ ７５９１ ７５８３ ７６３４ ７６５６ ７６６７ ７６９２

ＢＭＭＩ ７６５２ ７７０４ ７７６９ ７７４７ ７８２１ ７７８５ ７８６６

　　由表１中的识别结果可知，区分性特征变换方法的
识别性能均较为明显地优于线性判别分析方法．基于
词图信息和状态绑定的 ｆＭＰＥ方法得到的识别结果相
当．为了保证 ｆＭＰＥ的性能其所需的高斯混元数为
１２０００个，所得到的特征变换矩阵为其他方法的１５倍
左右，这主要是因为其每一个域中所含有的参数和信

息量较小，需要增大域的个数以保证信息量．由于它利
用前后相关的后验概率信息进行特征变换，采用状态

绑定的方式会在一定程度上影响这种前后相关性的获

取．ｍｆＭＰＥ，ＲＤＬＴ采用状态绑定的方式得到识别结果
会优于采用词图信息的方式．在特征变换的基础上，对
声学模型区分性训练后识别性能得到进一步提升，且

基于状态绑定的特征变换方法其优势更为明显．这说
明采用状态绑定方法进行特征变换时，可以有效地克

服声学模型对特征变换的影响，在求解优化过程中侧

重于寻找区分性特征．
４３　基于域划分变换矩阵字典项的识别性能

首先基于变换矩阵Ａ构造字典，字典共有８００个字
典项，采用不相关匹配追踪算法进行特征变换．在这个
过程中，语音信号的分段时长、匹配追踪算法中的似然

度增量阈值δ直接决定着变换矩阵的选取，进而影响识
别性能，因此分别讨论了上述参数在不同设置条件下

的识别性能，所选字典数的上限 Ｎ＝２００通常语音分
段以帧级单元为基础，通过某种分段方式来构造，常用

的分段方式有两种：一是固定长度分段，即按照指定的

长度进行分割；二是自适应长度分段，即对语音信号按

照某种关联准则进行划分，例如，采用强制对齐的方式

进行分段，这种分段考虑了语音特征空间内在的关联

８２９２
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关系，是常用的分段对齐方法．这里将测试集强制对齐
到前８００个状态中进行分段，分段后语音分段时长均值
为３１５ｓ，方差为１４７，接着分别讨论了两种分段方式
的识别性能．表２给出了不同分段时长、似然度增量阈

值条件下，ＲＤＬＴ变换的连续语音识别率，其中加黑字
体为除强制对齐外最好的识别结果，括号内为稀疏度，

其度量方式为零系数占所有系数的比例．

表２　不同分段时长、似然度增量阈值的识别准确率及其稀疏度（％）

字典项 参数设置
分段时长

１ｓ ２ｓ ２５ｓ ３ｓ ４ｓ 强制对齐

Ａ

δ＝１０ ７４６８
（８８５７）

７６５１
（８７３４）

７６０３
（８４１９）

７５１１
（８１０８）

７３８９
（７５８９）

７６９８
（８５９６）

δ＝２０ ７５３９
（９１０２）

７７０９
（８９４３）

７６９４
（８６５９）

７５６７
（８３３１）

７４５３
（７８０７）

７７４１
（８８６１）

δ＝３０ ７６０９
（９２２１）

７７２２
（９０６８）

７７１０
（８７４４）

７６３８
（８４５６）

７５１３
（７９１１）

７７７０
（８９６７）

δ＝４０ ７６４６
（９４１８）

７７４５
（９１５７）

７７２１
（８８３２）

７６５９
（８５１７）

７５６４
（８１０６）

７８０４
（９０３５）

δ＝５０ ７６１８
（９５２７）

７７１７
（９２９３）

７７０４
（８９４７）

７６１５
（８６４５）

７５４２
（８２２５）

７７８２
（９１７６）

　　由表２的识别结果可知，在相同的似然度增量阈
值δ下，当数据分段较小时，稀疏度较大；随着数据量的
增大，所选择的特征变换矩阵也会增多；在相同的数据

分段长度下，δ值越大，稀疏度越大，所选择的变换矩阵
越少，此时主要选择对识别性能影响较大的特征变换

矩阵，这与前面的分析是相符的．稀疏度过大和过小都
不能获得最佳的识别性能．同时由表中的识别结果可
知，对语音采用不同的分段方式识别结果会有较大的

差异．在对语音采用固定长度的分段方法中，将语音分
成２ｓ一段的方式能得到最优的识别结果，这主要是采
用这一长度能得到相对稳定的统计特性，得到的参数

信息较为准确．随着分段长度的增大，识别性能反而会
开始下降，这主要是因为当数据分段过大时段内的声

学性质会有较大的差异，即使是数据较为充分也难以

获得较好的参数估计，来同时描述差异性较大的语音

信号段，此时应该将语音信号段进一步细分，分别估计

变换矩阵．采用强制对齐的分段方法能得到最高的识
别性能，这主要是因为对齐到相同状态的数据具有相

类似的声学特性，利用这些数据能估计得到稳健的参

数信息．
采用匹配追踪算法还能根据所拥有的数据量大

小，自适应地确定变换基矢量的数量，有效地避免常用

方法中需要对基矢量个数进行经验设定．由于本文是
一个凸优化问题，初值的设置对识别结果的影响不大．
匹配追踪算法具有很高的运算效率，这很适合于前端

的特征变换，不会给识别系统中引入太多的耗时，减小

对后端识别解码的影响．由于识别算法是一个非线性

过程，较难直接得到其理论的计算复杂度，通过分别定

性地统计特征变换和整个识别算法的耗时，得知特征

变换的耗时占整个识别算法耗时的１％以下，对整个识
别算法的影响不大．
４４　联合变换矩阵和偏移矢量字典项的识别性能

由表１的实验结果可知，ｍｆＭＰＥ和 ＲＤＬＴ能得到
相对较优的识别性能，ｍｆＭＰＥ侧重于偏移矢量的求
解，而ＲＤＬＴ能得到更好的变换矩阵，两者具有一定的
互补性．由于匹配追踪算法具有较高的运算效率，接下
来将两者变换矩阵结合起来，构造一个过完备字典，字

典共有１６００个字典项，采用强制对齐的方式进行数据
的分段，利用不相关匹配追踪算法进行变换矩阵的选

取及其系数的确定，实验结果表 ３所示，其中 Ａ是
ＲＤＬＴ方法得到的变换矩阵，Ｍ是 ｍｆＭＰＥ方法得到的
变换矩阵，ｂ是对矩阵Ｍ进行分解后对应的偏移矢量，
括号内为稀疏度．
表３　联合不同变换矩阵和偏移矢量字典项的识别准确率及其稀疏

度（％）

字典项 Ａ Ｍ Ａ＋Ｍ Ａ＋ｂ

ＭＬ
７８０４
（９０３５）

７７５７
（７５４６）

７８１６
（８５８７）

７８５５
（８７３８）

ＢＭＭＩ ８０１８ ７９１５ ８０４３ ８０８９

　　由表３的识别结果可知，当只采用一组字典时，采
用变换矩阵Ａ能得到最好的性能，主要是由于变换矩
阵Ａ是矩阵Ｍ的一般化，其具有更强的描述能力，这
同时说明在进行特征变换时，变换矩阵比偏移矢量能

９２９２
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更好地保证性能．结合变换矩阵和偏移矢量构成过完
备字典进行特征变换，其得到的性能会优于仅采用一

组字典的方法，表明这两组字典具有一定的互补性，选

择的变换矩阵和偏移矢量个数介于采用单组字典 Ａ和
Ｍ之间．Ａ＋ｂ的方法会好于 Ａ＋Ｍ的方法，这主要是
由于Ｍ矩阵中也含有变换矩阵，这与 Ａ中的变换矩阵
会存在部分重复，而使得这部分变换矩阵的权值过大，

造成过分重视，降低识别性能．仅利用其偏移矢量 ｂ结
合Ａ构造字典，能获得最高的识别性能．在特征变换的
基础上，对声学模型区分性训练均能进一步提高识别

性能．

５　结论
　　本文提出了一种基于语音分段的区分性特征变换
方法，在特征变换求解过程中，引入了压缩感知中的稀

疏逼近相关理论．通过采用状态绑定的方式，求解变换
矩阵和偏移矢量构造过完备的字典．根据不相关匹配
追踪算法，将特征变换的似然度作为目标函数，在目标

函数的优化过程中选择最佳的特征变换矩阵及其组合

系数．实验结果表明，相比于传统基于帧的特征变换方
法，本文方法能够有效地提高识别性能，通过采用强制

对齐的方式进行语音分段能得到最好的识别性能．在
特征变换的基础上，进行声学模型的区分性训练能进

一步提升识别性能．后续的研究可以将本文方法应用
于其它特征变换方法中．
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