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　　摘　要 :　本文提出了一种新的语音识别方法 ,它综合了 VQ、HMM和无教师说话人自适应算法的优点 ,在每个状

态通过用矢量量化误差值取代传统 HMM的输出概率值来建立 FVQ/ HMM ,同时采用基于模糊矢量量化的无教师自适

应算法 ,来改变 FVQ/ HMM的各状态的码字 ,从而实现对未知说话人的码本适应.本文通过非特定人汉语数码 (孤立和

连续数码)语音识别实验 ,把该新的组合方法同基于 CHMM的自适应和识别方法进行了比较 ,实验结果表明该方法的

自适应和识别效果优于基于 CHMM的方法.
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Abstract :　We proposed a new speech recognition method by the integration of the VQ , HMM and an unsupervised speaker

adaptation algorithm ,it comply a VQ2distortion measure at each state instead of a output probability used by a traditional HMM ,and

uses an fuzzy adaptive VQ algorithm to alter the codewords for speaker adaptation. In this paper ,the new combined method is compared

with CHMM by the task of speaker2independent Chinese spoken digit (isolated/ connected) recognition ,and the results confirmed that

the good performance of the new method and superior to traditional CHMM.
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1　引言
　　几乎所有成功的语音识别方法都是基于统计的、概率的

或信息理论的方法.其中较具代表性的方法有矢量量化法

(VQ)和隐马尔可夫模型法 ( HMM) . VQ法是由 Shore和 Burton

首先提出 ,并应用于特定人数码识别 [1 ] ,其主要优点是无需时

间规正或进行动态时间伸缩.但该方法对于由话者差别引起

的语音特征的变化却无能为力. HMM方法则适合于非特定人

语音识别系统 ,因为它作为统计模型能够吸收由不同说话人

引起的的语音特征的变化 [2 ] .然而完全去除话者差别是非常

困难的 ,所以在实际应用中通常采用话者自适应的方法使未

知说话人的语音去适应已知标准说话人的语音模型.因此 ,对

于非特定人语音识别系统来说 ,利用少量训练数据的说话人

自适应技术是非常重要的.尽管关于这方面的研究已有多种

方法被提出[3～5 ] ,但是说话人自适应技术仍然是一个需要进

一步研究的重要课题.说话人自适应在方式上分为有教师和

无教师两种 ,前者较后者实现起来容易 ,然而后者更具实用价

值.本文提出了一种基于模糊集矢量量化 ( Fuzzy VQ : FVQ)技

术和 HMM的无教师说话人自适应方法.它综合了 FVQ、HMM

和无教师说话人自适应算法的优点 ,首先在每个状态通过用

VQ误差尺度取代传统 HMM的输出概率函数或输出概率矩

阵来建立 FVQ/ HMM ,同时采用基于 FVQ的的模型参数估计

和无教师自适应算法 ,来改变 FVQ/ HMM的各状态的码字 ,从

而实现对未知说话人的码本自适应.由于汉语数码语音识别

是语音识别的一个重要应用领域 ,因此本文用汉语数码语音

的识别实验来检验这种新的综合方法的性能.通过和基于连

续隐马尔可夫模型 (CHMM)的自适应方法的比较 ,证实了新

方法的自适应和识别效果优于 CHMM的方法.

2　利用分段模糊聚类算法的 FVQ/ HMM参数估计

　　在 FVQ/ HMM中 ,对于一个给定的输入时间序列 ,识别系

统将分别针对各个类别的模型 ,逐帧计算该序列的量化误差

值.得到最小累积量化误差值的模型所对应的类别即为识别

结果.

代替标准 HMM在每个状态的输出概率函数或矩阵 ,

FVQ/ HMM的模型参数由状态转移概率矩阵和每个状态的码

本组成.对于输入语音时间序列 ,FVQ/ HMM利用各状态的码

本逐帧计算输入序列的量化误差值 ,并按式 (1)计算所有输入

帧的累积误差值.

D = min
x ∑

T

i =1

{ d ( yi , Cx
i
) + d ( xi - 1 , xi) } (1)
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这里 y1 , y2 , ⋯, yT表示输入时间序列 ; x0 , x1 , ⋯, xT表示状态

序列 (设共有 S 个状态) ; Cx
i
表示与状态 xi 相对应的码本 ;

d ( xi - 1 , xi)表示从 xi - 1状态转移到 xi 状态的代价函数 ;

d ( yi - 1 , Cx
i
)表示 yi 和 Cx

i
间的距离.该距离定义如下 :

d ( yi , Cx
i
) = min

J
d ( yi , cj) , cj∈Cx

i
(2)

上述式 (2)是采用最近邻准则 (NN)计算误差的.也可以

采用其它误差准则 ,如 k最近邻准则 ( KNN) ,即 , d ( yi , Cx
i
) =

∑
k

i =1

di ,式中 di 表示 yi 和 Cx
i
中所有码字的第 i个最小距离.也

可以和标准 HMM类似采用概率计算形式 ,即 , - log P ( y| i , j)

= - log(∑
K

i =1

e - d
i) .最小累积误差距离通过如下式 (3)所示的

Viterbi算法求取 :

令 t = 1 ,2 , ⋯, T; j = 1 ,2 , ⋯, S

g ( j , t) = min
i

{ g ( i , t - 1) + d ( yi , Cj) + d ( i , j) }

D = g ( S , T)

(3)

此处 g ( j , t)表示 y1 , y2 , ⋯, yt 和 x1 , x2 , ⋯, xt ( xt = j)间的最

小累积距离 ,即 :

g ( j , t) = min
x , x

i
= j∑

t

i =1

{ d ( yi , Cx
i
) + d ( xi - 1 , xi) } (4)

在标准离散 HMM(DHMM)中 ,Viterbi得分值是由下式给出的 :

log P = max
x ∑

T

i =1

{ log P( yi | xi - 1 , xi) + log P( xi | xi - 1) }

= - min
x ∑

T

i =1

{ - log P( yi | xi - 1 , xi) - log P( xi | xi - 1) } (5)

所以 ,通过对比 DHMM可知 , FVQ/ HMM中的 D、d ( yi ,

Cx
i
)和 d ( xi - 1 , xi )分别相应于 DHMM的 - log P , - log P ( yi |

xi - 1 , xi)和 - log P( xi | xi - 1) . FVQ/ HMM模型参数估计迭代过

程可以描述如下 :

11初始化 ,建立初始 FVQ/ HMM.

21用 Viterbi算法和回溯法 (backtracking)解码实现观察序

列相应于 FVQ/ HMM各状态的分段.

31收集每个状态的数据帧 ,并根据这些帧的数据重估新

的码本.

41由解码时状态间转移次数的比率重估状态转移概率 .

51重复 (2)～ (4)直至模型参数收敛.

模型参数重估采用对分段后对应各状态的观察序列进行

模糊 C均值 (FCM)聚类算法实现. FCM聚类是在引入模糊 c

划分后 ,对传统 k均值聚类算法的模糊推广 ,它通过隶属度函

数引入不确定性思想 ,实现对硬聚类算法的有效扩展 ,在实际

应用中取得了非常优良的效果 [6 ] .首先定义 FCM聚类算法目

标函数为如下式 (6)所示 :

J FCM ( y , u , a) = ∑
n

i =1
∑
M

k =1

um
k ( yi) d ( yi , ak) (6)

其中 y = { y1 , y2 , ⋯, yn}是对应于某一状态的观察矢量序列 ;

a = { a1 , a2 , ⋯, aM}是类聚中心 ; d ( yi , ak)表示距离 ; u = { u1 ,

u2 , ⋯, uM}是 FCM隶属度函数 ,它满足 0 Φ uk ( y) Φ1 (1 Φ k Φ

M , ∑
M

k = 1
uk ( y) = 1) ; m ∈[1 , ∞)代表模糊度.根据目标函数的

FCM类聚算式如下 :

ak =
∑
n

i = 1
um

k ( y i)·y i

∑
n

i = 1
um

k ( y i)
, 　　　　　　　1 Φ k Φ M

uk ( y i) = ∑
M

j =1

d ( y i , ak)
2/ ( m - 1)

d ( y i , aj)
2/ ( m - 1)

- 1

,1 Φ k Φ M ,1 Φ i Φ n

(7)

FCM算法的收敛性在文献[7 ]中给出了证明.在迭代计算

聚类中心 ak 及隶属度函数 uk 直到收敛后 ,由新的聚类中心

组成重估后的新码本.

3　基于 FVQ的无教师说话人自适应算法

　　我们根据文献[8 ]介绍的一种基于 FVQ的码本自适应方

法 ,提出了 FVQ/ HMM的无教师说话人自适应算法.定义{ ai}

为标准说话人码本的码字集合 , { yj}为未知说话人的训练数

据序列 ,则提出的无教师说话人自适应算法如下 :

(1)设定模糊度 m∈[1 , ∞)的初始值.

(2)利用标准说话人码本的码字集合对未知说话人的训

练数据序列进行矢量量化.求落入相同码字空间的训练数据

的质心 Vi .

(3)在各码字空间求该码字和该码字空间的 Vi 的误差矢

量Δi .

Δi = Vi - ai (8)

(4)对于标准说话人码字集合中的每一个码字 ai ,利用该

码字以外的其他码字对其进行模糊矢量量化.隶属度 uj ( ai )

由式 (9)求得.

uj ( ai) =
1

∑
k

( dij/ djk) 1/ ( m - 1) (9)

其中 , dAB表示矢量 A和 B 的欧氏距离.

(5)根据Δi ,用下式将标准说话人码本{ ai}更新成被适应

说话人的码本{ a′i} ,即 :

a′i =α∑
j

( um
ijΔj) ∑

j

um
ij + (1 -α)Δi + ai (10)

(6)改变模糊度 m的值 ,重复上面过程 ,直到 FVQ收敛且

m接近于 110为止.

在以上的自适应算法中 ,我们将全部类别的每个 HMM

的每个状态的所有码字形成的一个码字集合作为{ ai } ,其码

本尺寸为所有码字的数目.

4　实验结果

411　语音数据和分析方法

本文用 2个实验来测试上述基于 FVQ/ HMM的无教师说

话人自适应算法 ,实验中采用的标准说话人语音模型是一个

多说话人模式 HMM.第 1 个实验是孤立字汉语数码语音识

别.标准说话人模型的训练数据包括 50个男性说话人对每个

数码的 4次发音 (共 2000个语音数据) .用于自适应测试的未

知说话人是 3个男性和 2个女性 :M1、M2、M3、F1、F2.自适应

训练数据集包括这 5个说话人对每个数码的 20 次发音 (共

1000个数据) .测试数据集包括这 5个说话人对每个数码的另

10次发音 (共 500个数据) .第 2个实验是连续汉语数码语音
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识别.数码字符串长为 4 ,共有 35种不同的字符串种类.连续

汉语数码测试数据集由上文所提及的 5个说话人对每种字符

串的 3次发音组成 (共计 485个数码字符串) .

语音信号经 12kHz 采样 , 1 - 0198 Z - 1的预加重 ,窗长

21133ms(256点) ,窗移 10ms的汉明窗后 ,求出 10维的 MFCC

(Mel Frequency Cepstrum Coefficient)和 10 维的线性回归一阶

MFCC (△MFCC)以及 10 维的线性回归二阶 MFCC ( △△M2
FCC)作为语音特征参数.

412　自适应实验和结果

为了比较 ,我们使用 CHMM和 FVQ/ HMM进行了比较实

验. CHMM中每个状态使用了高斯分布函数 (均值矢量和全协

方差矩阵) .我们仅根据以上的无教师适应算法对 CHMM的

均值矢量进行了自适应.在自适应训练过程中 ,我们将全部类

别的每个 CHMM模型的所有状态的均值矢量的集合作为一

个码本{ ai} ,所有均值矢量的个数作为码本尺寸.

表 1和表 2给出了孤立和连续数码自适应识别实验结

果.两表中 FVQ/ HMM 和 CHMM 都使用了 6 个状态 ,同时

FVQ/ HMM每个状态对应码本的尺寸为 32 ,这是因为这样设

定的实验结果最好.表中分别给出了用初始标准多说话人模

式 FVQ/ HMM和 CHMM进行的识别实验结果、用 5个未知说

话人对每个数码的 10次发音对初始模型自适应训练以后的

识别实验结果以及 20次发音对初始模型自适应训练以后的

识别实验结果 .

从表 1可以看出 ,在用初始模型识别时 , CHMM的平均识

别率比 FVQ/ HMM分别低 :3男 019 %、2女 413 %、总平 213 %.

当分别用 10次发音自适应训练后 , CHMM的平均识别率分别

是 :3男 9719 %、2女 9115 %、总平 9513 % ,而 FVQ/ HMM分别

是 :3男 9914 %、2女 9812 %、总平 9818 %.用 20次发音自适应

训练后 ,CHMM的平均识别率提高了 :3男 112 %、2女 412 %、

总平 214 % ,而 FVQ/ HMM只提高了 :3男 012 %、2女 014 %、总

平 013 %.所以 ,对于孤立汉语数码语音识别来说 , FVQ/ HMM

初始模型以及自适应模型的性能在一定程度上都优于

CHMM.并且 ,FVQ/ HMM的自适应效果优于 CHMM.

表 1　孤立数码语音自适应识别实验结果( %)

(状态数 :6 ,码本尺寸 :32)

方法
数据

个数
M1 M2 M3 平均 F1 F2 平均

总平

均值

CHMM ——— 9514 9719 9815 9713 8410 8713 8517 9216

适应 CHMM
10 9519 9817 9910 9719 9014 9216 9115 9513

20 9717 9919 9917 9911 9411 9712 9517 9717

FVQ/ HMM ——— 9711 9817 9819 9812 8819 9111 9010 9419

适应

FVQ/ HMM

10 9819 9919 9915 9914 9812 9811 9812 9818

20 9915 9919 9915 9916 9811 9817 9816 9911

　　在连续数码语音识别实验中 ,我们采用一次通过 DP(One

Pass DP)算法 ,用孤立数码 HMM的连接来实现数码字符串的

识别.从表 2列出的试验结果可知 ,与孤立汉语数码语音识别

类似 ,FVQ/ HMM对连续汉语数码语音识别的性能同样优于

CHMM.而经过少量的 10次发音数据自适应性训练后 , FVQ/

HMM的平均识别率显著提高 ,增长幅度达 213 % ,高于

CHMM ,而 CHMM在经过 20次发音数据自适应性训练后 ,才

达到较高识别率.因此 ,该实验再次证实了基于 FVQ/ HMM自

适应算法对汉语数码语音识别的有效性.

表 2　连续数码语音自适应识别实验结果( %)

(状态数 :6 ,码本尺寸 :32)

方法
数据

个数
M1 M2 M3 平均 F1 F2 平均

总平

均值

CHMM ——— 7711 7911 8015 7819 6410 7113 6717 7414

适应 CHMM
10 7914 8112 8118 8018 6812 7219 7016 7617

20 8019 8212 8319 8213 7511 7714 7613 7919

FVQ/ HMM ——— 7819 8018 8019 8012 6819 7415 7117 7618

适应

FVQ/ HMM

10 8019 8216 8319 8215 7517 7718 7618 8012

20 8019 8219 8413 8218 7519 7718 7619 8014

5　结论

　　本文提出并评价了基于 FVQ/ HMM的无教师说话人自适

应方法. FVQ/ HMM作为 HMM的特殊形式 ,其模型参数数量

较传统 HMM少 ,模型学习对训练数据量要求不高 ;具有学习

收敛速度快 ,适合于实时自适应学习 ;识别速度快 ,适合于实

时大词汇量连续语音识别等特点.另外 ,和传统分段 VQ识别

方法相比 ,FVQ/ HMM可以得到最佳的分段效果 ,且通过 FCM

聚类分析减少了码本的量化误差. 在我们的实验中 , FVQ/

HMM取得了比标准 HMM有效的识别性能.而且 ,利用 FVQ/

HMM可以实现有效的无教师说话人自适应 ,并且 ,这种方法

鲁棒性好 ,所需计算量较少 ,自适应效果好.我们提出的模型

类似于具有 32个混合高斯密度函数且每个状态共享方差的

CHMM ,因此 2种模型的性能比较有待研究.同时 ,和对角协

方差矩阵的 CHMM的性能比较也有待研究.
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