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语音识别前端鲁棒性问题综述*) 

刘放军 王仁华 

(中国科学技术大学电子工程与信息科学系 合肥230027) 

摘 要 随着手持设备的日益小型化以及一些特殊场合的限制，使用语音识另q这种自然的人机接口技术愈发显得迫 

切。基于HMM架构的语音识别技术经过几十年的发展，在实验室环境下已经取得了很高的识别率。当前已经取得 

的技术要想走向实用化，所面临的最大障碍来自于语音识别前端的鲁棒性问题。本文对语音识别的前端鲁棒性问题 

做了比较深入细致的分析，并在此基础上比较全面地介绍了解决这些棘手问题所采取的一些措施。文章最后对语音 

识别前端鲁棒性问题给出了一定的讨论和展望。 
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The Speech Recognition Front-End Robustness：Review 
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Abstract Along with the miniaturization of the handy devices and some uses limitations in some especial places，it is 

very exigent tO use speech recognition technology as man-machine interface-一the most natural communication style． 

The speech recognition system based on HMM has got rapid progress in lab circumstance after few decades develop— 

ment．Th e most severe obstacle of the technology way tO application lies in the front-end robustness problems．In this 

paper，detailed analysis has been done about the speech recognition front-end robustness problems and the main means 

used in resolving such problems．Some discuss and expectations of the speech recognition front—end robustness technol— 

ogies have been ma de in the end． 
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1 引言 

随着无线手持设备和无线网络的迅速普及，人们将可以 

实现在任何时候、任何地方、跟任何人、以任何方式传递任何 

信息。而手持设备的日益小型化却带来了输入困难的尴尬局 

面；同时，在一些特殊场合，比如驾车过程中的打手机问题，很 

多国家法律明令禁止。更有很多信息服务领域，急切需要实 

现信息咨询的自动化。凡此种种，都对语音识别技术产生了 

巨大的需求。经过几十年的努力，语音识别技术已经取得了 

巨大的进步。 

然而，一旦这些技术使用在实际环境中，因为环境噪声、 

信道和说话人等方面的影响而使识别率大幅度下降。语音识 

别前端鲁棒性技术就是在系统的前端解决这种环境影响的技 

术。 

本文首先较深入地分析了鲁棒性问题的起因，接着对语 

音识别前端鲁棒性方面的现有各种主流技术进行了比较全面 

的分析和比较，力图清晰展示这方面研究的现状。文章最后 

对语音识别前端鲁棒性的现有各种技术进行讨论。并对它的 

进一步发展进行了展望 

2 语音识别的研究现状 

2．1 语音识别的基础理论 

自动语音识别(Automatic Speech Recognition，ASR)是 

指让计算机听懂人的语音的技术。对语音识别的研究可以追 

溯到大约5O年前。最早的语音识别系统多基于声学语音学 

理论，且通常是特定说话人的简单孤立词识别系统。上世纪 

6O年代，动态规划被引入到语音识别的模版匹配方法之中， 

导致了DTW 算法的提出，并成为六、七十年代语音识别的主 

流基础算法之一。8O年代，隐马尔科夫模型(Hidden MarkOV 

Model，HMM)被引入到语音识别当中，是语音识别发展过程 

中的一个里程碑 目前大部分实用系统都基于这个统计模 

型 。 

一 个典型的语音识别系统包括图 1所示的几个部分：语 

音特征提取，基于HMM结构的声学模型训练，模式匹配，语 

言模型对语音单元相关性的表达和利用 

图 1 语音识别原理框图 

*)本课题得到了自然科学基金(编号：60275038)的资助。刘放军 硕士研究生，研究方向为语音识别的前端鲁棒性}王仁华 教授。博导，研究 

方向为人机语音通信、数字信号处理、多媒体通信等。 
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1)预处理：包括语音信号采样、反混叠带通滤波、去除个 

体发音差异和因设备、环境而引起的噪声影响等，并涉及到语 

音识别基元的选取和端点检测问题。 

2)特征提取：用于提取语音中反映本质特征的声学参数， 

如平均能量、平均过零率、共振峰等。 

3)iJtl练：在识别之前通过让话者多次重复语音，从原始语 

音样本中去除冗余信息，保留关键数据，再按照一定规则对数 

据加以聚类，形成模式库。 

4)模式匹配：它是整个语音识别系统的核心，根据一定 

规则(如某种距离测度)以及专家知识(如构词规则、语法规 

则、语义规则等)，计算输入特征与库存模式之间的相似度(如 

匹配距离、似然概率)，判断出输入语音的语义信息 

2．2 语音识别前端鲁棒性问题 

目前，许多在实验室环境下性能很好的系统一旦放到实 

际环境中，系统性能往往就急剧下降。产生这种现象的原因 

是实际环境极为复杂多变，在训练过程中通过训练数据获知 

的语音信息无法反映实际环境中的语音信息，从而给语音识 

别系统的各个部分都带来巨大挑战。归纳起来，实际环境中， 

影响语音识别系统性能的因素主要有以下一些： 

1)信道影响(线性滤波噪声) 

这主要由不同麦克风之间的频率响应的差异引起。通常 

可以把麦克风的频响对语音的影响等效于一个 【 I滤波器 

(当然这并非完美，许多麦克风还存在相当程度的非线性)，不 

同的麦克风相当于与不同的线性滤波器进行卷积 这个卷积 

过程所带来的影响与语音本身内容完全无关，因而是需要用 
一 些方法尽量设法去除的。 

2)加性噪声 

这是最常遇到的对语音的干扰。实际环境之中，总是存 

在各种各样的环境噪声。这些环境噪声对语音的影响通常可 

以用一个叠加模型来进行较好的描述。当环境噪声级别较高 

时，就很有可能对语音质量或者语音识别器带来较大的影响。 

环境噪声的分类非常多样。可以将它们分为窄带(带限)噪声 

和宽带噪声。也可以分为平稳噪声和非平稳噪声，通常平稳 

噪声更容易处理，而非平稳噪声的影响大多很难去除 

3)口音 

不同的人说话所带的口音将会导致他们的语音的特征参 

数处于不同的参数空间中，使不同的语音单元的分布出现更 

大的交叠，并给识别器带来更大的困难。但是，对一个实用的 

可能需要面对成千上万潜在用户的非特定人语音识别系统而 

言，可能的使用者常常是带有一定口音的。因而，对口音的处 

理也就成为这类系统的设计与实现中一个很重要的方面。 

4)Lo mbard效应 

在较强噪声环境中，为了使自己的语音更为清晰可懂，人 

说话时通常会发生一些变化，比如音量普遍增高、语音持续时 

间更长等等，在语音频谱上通常也会有程度不同的变化。通 

常把这类现象称为 Lombard效应 这种现象也会使得噪声 

环境下的语音与安静环境下的语音之间出现差异，从而给识 

别器带来麻烦。 

5)语音的复杂多样 

语音是非常复杂多样的，尤其是在自然语音(Spontane— 

OUS speech)中，往往充斥了连读、轻声、省略、插入语以及各种 

各样的语气词等。要很好地处理这些多变的语音现象是非常 

困难的，这又成为当前语音识别的又一个难点。 

6)说话人自身声音的变化 

人的成长以及衰老、生病等生理变化，都可能会引起语音 

的变化。这种不稳定性会给语音识别系统，特别是一些特定 

人识别系统带来较大的影响。 

上述因素中，信道影响与加性噪声是两种最为常见的因 

素 各种因素也经常在同一环境中一起出现。但在不同的具 

体环境之中，各种因素对识别系统影响程度可能有不同：如在 

电话语音识别环境下，信道影响与口音问题往往更加突出；而 

在手机等移动设备上，加性噪声往往会起到主导作用；如果噪 

声很强，Lombard效应的影响也不能忽略。 

2．3 环境模型和环境因素对特征参数的统计特性的影 

响 

根据上面所述的6类引起鲁棒性问题的原因，经过一定 

程度的简化，着重考虑最常见的加性噪声和卷积噪声，用下面 

的模型来模拟环境因素对干净语音信号的影响。 

其中加性噪声一般像：风扇声，机器声，砰门声或者其他 

说话人的声音等； 

卷积噪声一般像：由于墙壁等物反射的回音，麦克风的频 

率响应，A／D转换器的滤波特性，电话线的回波等。 
一 种噪声环境的环境模型如图2所示。 

加性噪声 

图 2 噪声环境模型 

m]，hem]。"[m]， [m]分别表示干净语音、卷积噪声、 

加性噪声和带噪语音 这些信号在时间域的关系为： 

yEm]==．z[m]*̂ [m]+ [m] (1) 

这些信号在频率域的关系为： 

y(，̂)一X( )H(̂ )+～(̂ ) (2) 

其中O≤惫≤K 

在倒谱向量之间的关系为： 

=z+ +̂Cln(1+ 一。‘”一 一 ) (3) 

g( )=Cln(1+ec-l~) (4) 

其中c为DCT变换矩阵。 

可以很明显看出来，如果知道干净语音、加性噪声和卷积 

噪声的倒谱，可以计算出带噪语音的倒谱。 

一 般情况下，如果干净语音信号服从高斯分布，则带噪语 

音信号不一定呈高斯分布。带噪语音信号的均值相对于原来 

的干净语音的均值有一定的偏移，而方差相对于原来的干净 

语音信号的方差有压缩或者扩张。 

3 解决这些鲁棒性问题的主流方法 

噪声鲁棒性问题的根源可以归结为语音识~JJl-011练和测试 

环境之间的不匹配，大多数噪声鲁棒性方法都可以从设法减 

小两者的不匹配这个角度来解释。现有的进行语音识别前端 

鲁棒性的方法很多，但是最基本的还是最经典的那些，别的方 

法都可以看作是在这些方法的基础上的改进或者某些方法的 

结合。对于这些经典的前端鲁棒性方法，可以分为4个大类。 

鲁棒性特征提取：使得特征参数只与语音信号有关，或者 

说是抗噪声的，特征参数具有相对的稳定性，在面对环境变化 

时尽可能不变化或者变化很小，可以对噪声情况和纯净情况 

使用相同的系统配置 

语音增强：消除或者减小语音数据中的噪声的影响，以使 

得到的特征参数尽可能接近无噪声环境下的情况，然后使用 
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纯净的语音模型进行识别。 

模型补偿：将已经训练好的声学模型从训练环境变换到 

测试环境，使模型尽量与实际环境下的特征参数匹配。 

麦克风阵列：它近年来鲁棒性语音识别方面特别是车载 

语音识别方面的一个研究热点，它试图利用麦克风阵列的空 

间分辨能力来获得进一步的语音和噪声信号。 

3．1 鲁棒性特征提取 

常用的特征有倒谱特征(Cepstrum)、P【 (Perceptual 

Linear Prediction)特征、MFcC(Mel Frequency Cepstrum Co- 

effieients)特征。实验表明，倒谱系数用在语音识别中比传统 

的线性谱系数要好得多，而模拟耳朵某些听觉机理的PLP特 

征和MK℃特征都取得了比Cepstrum较好的效果。 

CMN(Cepstral Mean Normalization)。在不存在加性噪 

声和信道影响稳定的情况下，这种方法能非常有效地消除卷 

积噪声，性能相当好。做法是在训练数据和测试数据中将每 

句话的倒谱均值减去，就可以实现消除的效果。这种方法的 

不足之处在于，当语句比较短的时候，倒谱均值可能估计不 

准，从而导致错误率增加。当非平稳加性噪声出现时，性能就 

会出现较大的下降，并且它无法区分静音段(包括噪声段)和 

语音段。为了弥补这个缺陷，先用 VAD检测出静音段和语 

音段。再分开做cMN。 

M、 (Mean and Variance Normalization)。由CMN方 

法进一步扩展得到，也就是在均值和方差两个方面同时对语 

音特征进行规整，可以近似消除加性噪声的影响。但由于噪 

声的多变性，因此适用的范围不大，对识别率的提高相对有 

限，一般比CMN好一点。实际中噪声的影响可能不仅仅改 

变分布参数，甚至连分布都会改变。 

MVA(M、 +ARMA)。它是 M、，N方法加上 ARMA 

滤波器的结果，ARMA滤波器实质上是一个低通滤波器，起 

平滑作用。事实上，干净语音中的一些突变的峰值往往代表 

着很重要的信息，而带噪语音中的一些毛刺现象则常是由噪 

声引起的，因此平滑时应该兼顾两方面。这样一来，滤波器阶 

数M就应该有个最优值：如果太小，则会保留一些短时倒谱 

信息，但对噪声难以容忍}如果太大，则会有较好的抗噪声性， 

但短时倒谱信息可能也会随之丢失。往往采取实验的方式来 

寻找最佳的M值。 

双高斯方法(Double Gaussians)。实验表明，噪声影响后 

的语音分布经常出现双峰的结果[ ]，原因在于语音段和噪声 

段的特征参数的统计分布特征差别较大，故不同段的特征参 

数集中于不同区域。基于这种现实，使用2个高斯分布的线 

性组合来描述带噪语音的分布，并使用 EM算法估计双高斯 

分布的参数，最后使用归一化方法对训练数据和测试数据进 

行规整，以降低它们间的不匹配。 

直方图均衡方法(Histogram Equalization)。通过统计特 

征参数各维的分布情况来得到语音特征的加性密度分布函 

数，利用这个分布函数对训练数据和测试数据进行归一化操 

作，以减小它们之间的不匹配。这种方法和谱相减方法的结 

合，效果会更好。 

动态倒谱规整方法(Dynamic Cepstrum Normalization)。 

它可以消除缓变的噪声成分。因为动态特征反映的是连续帧 

之间的相关性，而这种相关性能在一定程度上消除缓变成分。 

LDA(Linear Diseriminant Analysis)。它是一种参数空 

间变换方法，考虑到一般的特征中都多少存在冗余信息， 

u)A变换就是要丢掉容易引起混淆的分量，只留下对分类有 
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用的分量，通过变换不但能降低维数以降低运算复杂度(特征 

维数和运算量呈一种指数关系)，而且能提高特征参数的噪声 

鲁棒性。这种方法的缺点是对训练环境和测试环境的不匹配 

敏感，尤其是对训练数据和测试数据的信噪比不匹配很敏感， 

训练LDA矩阵的数据需要得比较多，不然就不能得到鲁棒性 

很好的LDA矩阵。这种方法对新的环境需要重新估计变化。 

3．2 语音增强 

3．2．1 消除加性噪声 

维纳滤波方法(Wiener Filtering)。它实质上就是最小均 

方误差准则在信号滤波中(时间域)的应用，按照这个准则来 

自适应调整滤波器的系数 这个方法降噪比较有效，不过它 

和谱相减一样，只对加性噪声很有效，所以大多数时候要和其 

它处理方法结合起来使用，并且它们有可能会损害语音信号。 

谱相减方法(Spectral Subtraction)。假设噪声信号可以 

获得或者可以估计到，并且语音和噪声统计独立，那么干净语 

音的功率谱可以通过带噪语音的功率谱减去噪声的功率谱。 

谱相减方法可以看作是维纳滤波方法的一个特例。需要注意 

的是，计算中的SNR的估计要进行时间域和频率域上的平 

滑。这种方法对静止或慢变的加性噪声很有效，但也存在一 

些问题『3 。首先是噪声估计的问题，如果静音段检测不准 

确，就会导致噪声估计产生偏差}其次，带噪语音谱和噪声谱 

的差可能出现负值，此时通过门限的设置来解决，但同时这种 

操作会带来所谓的Musical Noise，这种方法不能有效地处理 

信道影响。 

3．2．2 倒谱域特征参数补偿 

根据实验结果和理论分析发现，模型域方法对识别性能 

的提高有个极限问题。SPLICE(Stereo-based Piecewise Line— 

ar Compensation for Environments)的出现打破了这个极限， 

而且性能相当好 它属于倒谱域特征参数补偿方法，从带噪 

倒谱中得到干净倒谱的一个估计，因而也是一种语音增强方 

法。CMU的Aeero在 1990年的博士论文中L5。]提出SDCN 

(SNR-Dependent Cepstral Normalization)、CDCN(Codebook- 

Dependent Cepstral Normalization)方法以及它们的改进方法 

ISDCN(Interpolated SDCN)和 FCDCN(Fixed CDCN)之后， 

CMU的Moreno在1996年的博士论文中L53_对这些方法做了 

进一步的改进。此后 Aeero等人又提出了MF℃DCN(Multi— 

pie FCDCN)[54]。最终产生 SPLICE方法L561 。FCDCN 

结合了SD(、N和CDCN两种方法的优点，即同时获得CDCN 

的精度和 s[CN的低运算量。 

SPLICE方法仍然是基于式(3)、(4)，主要是从带噪倒谱 

中估计出干净倒谱，是对信道影响和加性噪声的联合补偿，所 

以一般性能都比较好。它的优点是不需要对噪声进行建模， 

这是因为噪声特性已经隐含在双通道数据之间的映射中。它 

能处理很多噪声，包括加性噪声、卷积噪声、非稳态噪声，甚至 

在时域上引起的非线性崎变。SPLICE能成功使用的关键是 

测试环境的畸变要尽可能和从双通道数据中估计出来的偏移 

矢量所反映的畸变相似，但是这个方法对双通道数据的依赖 

仍然是个问题。 

3．2．3 非完整特征法 

这类方法将受噪声干扰的特征参数看作非完整的特征， 

从而设计针对该非完整特征的识别方法。 

频谱子带法。这个方法基于这样的事实：人的听觉系统 

独立处理语音信号的各个频率子带，信息可能只在一些频带 

被污染，子带的特征参数可能比全频带的更有优势口 ，语音 
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信号各频带的短时平稳性的转移可能异步[ ]，各个子带可以 

构造适合该子带的特征。它的做法分成串行和并行两种方 

式。对于并行模式，从语音信号得到语音频谱，然后分成若干 

个子带，分别通过不同的识别器进行识别，最后把各个识别器 

识别的结果合并起来得到最终的结果。对于级联模式，与并 

行模式不同之处在于不同子带的谱先经过级联以后才送入识 

别器得到最终的识别结果 

3．2．4 Missing Feature Approach 

这个方法基于如下认识 ：人的听觉系统能处理不完整语 

音并且它具有屏蔽效应以及对听觉场的分析。实现的方法是 

将特征参数分为非可靠部分与可靠部分，然后可使用 2种方 

法解码：一种称作数据内插(data imputation)方法，内插非可 

靠特征，再使用全部特征解码；另一种所谓的边缘法(margin— 

alization)，只使用可靠特征解码。 

该法存在的问题是，如何准确划分特征参数为非可靠部 

分和可靠部分 

3．3 模型补偿 

3．3．1 带噪语音训练模型 

使用带噪数据训练模型，训练分为用与测试环境匹配的 

带噪数据训练模型和用多条件下的带噪数据训练模型两种方 

法，后者比前者应用灵活，但是前者的性能一般来说要好于后 

者。其实现方法可分为直接录制带噪数据和先录制噪声数 

据、后叠加到纯净训练数据上两种方式。 

3．3．2 HMM 分解 

PMC方法(Parallel Model Combination)。假设干净语音 

和噪声都是混合高斯分布，从而通过变换组合得到带噪语音 

的分布口 。在这个方法里面，干净语音数据和噪声各使用一 

套模型，如果已知干净语音和噪声在倒谱域的模型参数(均值 

向量和协方差矩阵)，这里只考虑加性噪声，在线性频率域通 

过这两个模型参数的直接相加得到带噪语音的模型参数，从 

而得到合成的带噪语音模型。PMC的优点在于干净语音模 

型和噪声模型是独立并行的，单独的噪声模型可以处理很多 

非稳态噪声情形，同时当背景噪声发生变化时，我们不需要获 

得带噪语音数据，仅仅对背景噪声进行重估就可以了。PMC 

的缺点是当噪声很复杂时，此时噪声模型的状态会变多，由此 

带来的运算量会非常大，并且这种方法不能直接用于 1阶、2 

阶倒谱特征。 

Vector Taylor Series。由(3)和(4)式根据一阶 Taylor级 

数展开可得到近似的结果。实验表明，这个近似要比PMC 

方法中的对数正态分布近似要精确，很多情况下一阶VTs方 

法性能都比PMC方法好。 

3．3．3 HMM 自适应 

3．3．3．1 模型参数变换 

基本思想：调整模型参数，使得训练环境和测试环境之间 

的不匹配最小。 

MLLR(Maximum Likelihood Linear Regression)[ 。 

HMM模型中最重要的参数是混合高斯的均值和方差。 

MLLR的思想就是通过一组线性回归变换函数对均值和方 

差进行变换，使得自适应数据的似然值能最大化 由于变换 

函数的参数只需要较少量的数据就可以估计出来，因此能有 

效地实现快速自适应。MLI 应用最广泛的场合是将一个 

新的说话人或者新的环境加入到现有的模型中。一般来说， 

MLLR自适应的速度要比MAP快。而且在数据量较少时， 

MLLR要好于MAP，但随着数据增多。MAP会表现出一定 

的优势。 

最大后验估计 MAP (Maximum A Posteriori)[ 。它的 
一 个明显优点是能够解决数据稀少的问题，因为它能够很好 

地利用模型的先验信息。对于有限的训练数据，MAP 在模 

型先验概率的辅助下调整模型参数。一般来说，在这种情况 

下，模型参数不会发生大的变化，除非这些训练数据提供了强 

有力的证据[ 

MAP其实可以看作 ML的结果和先验知识的一个加权 

平均，反映了先验知识和训练数据之间的相互平衡。MAP 

的缺点在于实际中一般难以得到精确的先验知识，而且只有 

在自适应数据中能观测到的模型参数才会被调整 当自适应 

数据非常多时，MAP估计会非常接近 ML估计，因为此时先 

验知识的影响已经很小了。 

3．3．4 HMM 扩展 

3．3．4．1 动态贝叶斯网络(DBN) 

动态贝叶斯网络(Dynamic Bayesian Network)是将 BN 

扩展为能描述时间过程的动态形式。HMM 仅仅是 DBN的 
一 个特例。DBN的优点有： 

非线性。各随机变量的关系通过条件概率表(CPT)反 

映，定义灵活。 

解释性。每个随机变量对应具体物理量。 

因子化。联合概率分布易于因子化，具有统计有效性和 

计算有效性。 

扩展性。图状结构易于扩展。 

在基于 HMM的识别系统中，一般使用上下文相关模型 

单元对上下文相关性建模。在基于DBN的系统中，可以同时 

使用上下文相关模型单元和上下文相关DBN。 

这种方法有复杂而庞大的结构和参数，它在语音识别中 

的应用现在还不成熟，推导过程中做了大量的近似，目前尚没 

有非常明显地提高性能。 

3．3．4．2 因子化 HMM 

因子化 HMM(Factorial HMM，FHMM)是DBN的一个 

特例，也是标准HMM的扩展形式。HMM将时间域的信息 

编码在一个隐含状态串中，每个状态可以对应所有的观测值。 

这种结构限制了HMM 的表达能力。比如为了表达 3O比特 

的时间历史信息，一个HMM需要个2 状态。如果在 HMM 

中使用分布式的状态形式，则使用 3O个状态即可，大大减少 

了状态的数 量。这种含有分布式状态结构的 HMM 即为 

FHMM。FHMM的动机有两方面：一是模型能自动分解状 

态空间以对应观测数据中的多种因素；二是如果对观测数据 

中的隐含因素具有先验知识，分布状态形式可以简化对多因 

素数据的表达。 

． 3．3．4．3 HMM 误差模型 

HEM(HMM Error Mode1)有 2个流：一个流仍然为隐含 

状态序列}另一个流为混合高斯模型(Gaussian mixturemod— 

el，GMM)。第一个流将观测数据从特征空间转换到一个归 
一 化的空间，其中的数据是独立同分布(independent and i— 

dentical distribution，iid)的。这个流将观测数据从一个空间 

“滤波”到另一个空间，所以被称为“滤波模型”(Filter mod— 

e1)。第二个流模拟归一化空间。因为它模拟的是“残差”数 

据，所以被称为“残差模型”(Residual mode1)。标准HMM是 

HEM的一个特例。当 HEM的残差模型为一个高斯分布时。 

HEM等同于一个标准 HMM。为方便起见，通常设该高斯 

分布是均值为O、方差为1的分布 N(O，1)。所以HEM是比 

· ]7] · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


HMM更灵活的模型在于它用 GMM模拟了归一化空间的残 

差数据。 

3．4 麦克风阵列(Micr~hone Array) 

对车载和Hands-Free环境下的语音增强和语音识别等 

任务，麦克风阵列方法是一个非常常用而且比较有效的方法。 

特别是对于非稳态噪声，麦克风阵列的空间选择性提供了另 
一 条解决途径。 

对于空间非稳态信号(声源位置发生变化)，可通过声源 

定位和阵列的steering得到一定的解决。 

麦克风阵列由于利用了空间选择性，在降噪和去混响等 

方面拥有一些单麦克风系统所不具有的优势。大量实验也证 

明了麦克风阵列的有效性，以及与一般鲁棒性方法组合运用 

的可行性。但是麦克风阵列在成本、设备尺寸、所需运算资源 

等方面要求较高，这影响了它的实际应用。 

方法的总结以及对语音识别鲁棒性前端技术的展望 目 

前处理噪声鲁棒性的方法主要可分为4类：鲁棒性的特征提 

取、语音增强、模型匹配和麦克风阵列。有些方法已经被证明 

是有效的且具有较好的鲁棒性。比如特征提取中的CMN方 

法。CMN除去倒谱参数的均值。能有效地消除缓变信道噪声 

的影响。C 对加性噪声也有一定的效果，这是因为在倒 

谱域上加性噪声经过一定的假设可以近似为卷积噪声。而且 

对纯净测试数据，CMN一般也不会导致识别率的下降。又 

如模型自适应方法MLLR，在自适应数据量充足的条件下， 

能有效地提高对带噪数据的识别率。 

大部分噪声鲁棒性语音识别方法均存在着各自的假设条 

件，因而一般只适用于相应的特定环境。比如语音增强中的 

谱减法、子带法和忽略特征法等都假设噪声频谱是已知的或 

可估计的，所以它们的性能受到噪声频谱估计精确度的影响。 

又如模型补偿中的PMC方法，假设噪声模型是可以训练得 

到的，这也要求噪声信号是事先可以获得的。用带噪数据训 

练声学模型的方法则假设带噪数据是足够多的。即使上面提 

到的两种鲁棒性较高的方法 CMN和MLLR，也存在一定的 

条件限制 在CMN中，如果我们对每个测试句估计倒谱均 

值，然而测试句不是足够长，可能会导致估计均值出现偏差， 

进而导致识别性能的恶化。MLLR则在自适应数据量不充 

足的情况下会导致识别率的下降。 

目前的大部分噪声鲁棒性语音识别方法尚只适用于平稳 

噪声或缓变噪声的情况，对于非平稳的噪声尚不适用。非平 

稳的噪声如其他说话人的语音和背景音乐声等。对于需要已 

知噪声的方法，比如谱减法、子带法、忽略特征法和 PMC方 

法等，由于测试句中的非平稳噪声不可能事先获取，因此无法 

适用于对非平稳噪声的消除。对于HMM 自适应方法，虽然 

它们可以用非监督学习的方式进行在线的自适应，但由于每 

次的自适应过程实际上仍使用前一次的识别结果作为自适应 

脚本，因此在线自适应实际上只能有效地处理缓变噪声，而对 

变化较快的噪声达不到较好的效果。目前有一些研究者已开 

始着手处理非平稳噪声的影响，比如渐进噪声估计。它是一 

种跟踪噪声变化的模型自适应算法，但当噪声变化较快时，会 

由于跟踪难度的增大而影响性能的改善。又如使用动态贝叶 

斯网络做声学模型的方法，可以将噪声的非平稳性在模型中 

用状态转移来表达。但动态贝叶斯网络理论上尚有值得探讨 

的地方，需要更深入的研究工作。麦克风阵列虽然利用空间 

选择性，能比较有效地处理非稳态噪声，但是成本、运算资源 

方面的因素限制了它的广泛应用。 

· 】72 · 

综上，前端鲁棒性问题是一个十分复杂的问题，不是一个 

或者两个方法所能单独有效解决的。要设计出高效的语音识 

别系统，现有前端方法的有机结合以及语音识别相关信息的 

有效利用是关键，这也是后续工作的重点。 

鸣谢 本课题得到了国家 863高科技发展计划(编号： 

2003AA252031)的资助，在此表示感谢。 
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l 上 联： 两只黄鹂鸣翠柳； 

f HMM模型生成的下联 九万紫燕舞红梅。 

l Trigram模型生成的下联 三正紫燕舞晴空。 

I 上 联： 爆竹一声除千户， 

l HMM模型生成的下联 梅花千树新万里。 

l Trigram模型生成的下联 梅花千色安万家 

上 联： l 九天揽月，华夏英豪驰宇宙； 

HMM模型生成的下联 四海迎春，神州崛起舞天下。 

从实验结果来看，用机器来应对联语的下联取得了比较 

满意的结果，生成的下联比较符合语义、语法，意境也大致切 

合。从两种模型的实验对比来看，基于 HMM模型的对联语 

料机器学习和下联生成的时间都较长，Tri—gram语言模型的 

机器学习时间和下联生成的时间都较短，但是 HMM模型生 

成的下联明显比Trigram语言模型的质量好 

结论和展望 文学语言的处理与生成，是计算机艺术的 

重要内容，本文在对联应对生成方面所作的探索，再一次印证 

了机器学习在模拟人类智能方面的能力。下一阶段的研究， 

我们还将继续改进联语应对生成的方法，融合传统的对联创 

作方法，综合语义关系、语法关系、意境、主题等语言和文学的 

信息，并尝试用其他的机器学习方法来研究对联的应对生成 

问题。 
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