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语音识别中单音节识别研究综述
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摘　要　声学模型建模可实现对语音信号的处理和特征抽取,是语音识别过程中必不可少的基础性工作,同时也是影响语音识

别整体性能的一个重要因素.在语音识别中,选择合适的建模基元能使后续系统获得更高的准确率和更强的鲁棒性.音节是

汉语等汉藏语系的最小发音单位,针对其发音特点,研究使用音节作为汉藏语系语音识别的建模基元,再提取相应的特征进行

识别就有着尤为重要的意义.针对单音节识别目前的研究进展,首先介绍了基于有限状态矢量量化的算法,以及其改进算法在

单音节识别中的研究成果;然后介绍了基于隐马尔可夫模型的算法,并详细介绍了将隐马尔可夫模型与其他算法相结合的音节

识别研究成果;接着介绍了基于神经网络的算法;最后总结并提出了单音节识别研究未来发展的重要方向.
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Abstract　Acousticmodelmodelingrealizestheprocessingofspeechsignalsandfeatureextraction,whichisanessentialbasic
workintheprocessofspeechrecognitionandanimportantfactoraffectingtheoverallperformanceofspeechrecognition．In
speechrecognition,selectingappropriatemodelingprimitivescanmakesubsequentsystemsobtainhigheraccuracyandstronger
robustness．SyllableisthesmallestpronunciationunitofSinoＧTibetanlanguagessuchasChinese．Accordingtoitspronunciation
characteristics,itisofgreatsignificancetostudytheuseofsyllableasthemodelingelementofSinoＧTibetanlanguagespeechreＧ
cognitionandtoextractthecorrespondingfeaturesforrecognition．InviewofthecurrentresearchprogressofmonosyllabicreＧ
cognition,thispaperfirstintroducesthealgorithmbasedonfinitestatevectorquantizationandtheresearchresultsofitsimＧ

provedalgorithminmonosyllabicrecognition．ThenthealgorithmbasedonhiddenMarkovmodelisintroduced,andthesyllable
recognitionresearchresultscombininghiddenMarkovmodelwithotheralgorithmsareintroducedindetails,andthenthealgoＧ
rithmbasedonneuralnetworkisintroduced．Finally,theimportantdevelopmentdirectionofmonosyllabicrecognitionresearchin
thefutureissummarizedandproposed．
Keywords　Speechrecognition,Monosyllablerecognition,Vectorquantization,HiddenMarkovmodel,Artificialneuralnetwork
　

１　引言

语音识别技术主要分为语音特征提取、声学模型建模和

语言模型建模三大技术领域.其中,声学模型建模可实现对

语音信号的处理和特征抽取的工作.不同语音识别方法的声

学模型建模基元的选择各不相同,建模基元根据时间粒度大

小可分为音素基元、声韵母基元、半音节基元、音节基元、词基

元等[１].建模基元的选择是语音识别的基础,也是影响语音

识别整体性能的一个重要因素.汉语等汉藏语系语言是单音

节结构语言,音节是其语音语义中最小的发音单位[２].但目

前在语音识别领域中,印欧语系语言通常把音素作为最小单

位,因此选择音素为识别基元的研究较多,而面向音节识别的

研究较少.本文主要从矢量量化算法、隐马尔可夫模型、神经

网络算法３个方面对以音节为基元的语音识别研究进行介绍.

２　基于矢量量化的算法

矢量量化(VectorQuantization,VQ)[３]是一项信源编码

技术,２０世纪７０年代末,Linda等成功地实现了 VQ 码本的

生成并将其应用于语音编码中.该技术通过抑制信号量化过

程中产生的冗余信息量,从而实现了高效率的语音信号压缩.

VQ应用于语音识别中,使用与系统词库中的每一个字

或词相对应的码本(也就是 VQ码本)作为该字或词的参考模

板.识别时,对于输入的任意语音特征矢量序列,计算出语音

每一帧的特征矢量与码本的失真之和除以该语音的帧数,即



总平均失真矢量误差,误差最小的码本所对应的字或词就是

识别结果.识别过程如图１所示.

图１　基于矢量量化的语音识别流程图

Fig．１　Flowchartofspeechrecognitionbasedonvector

quantization

有限状态矢量量化(FiniteStateVectorQuantization,FSＧ

VQ)改进了传统的 VQ方法,在量化矢量时,不仅利用了当前

输入的帧信息,还利用了前续帧的信息,通过利用语音帧间相

关性的方法提高了量化性能.文献[４]利用语音特征参数中

个人发音特征的信息,提出了 FSVQ 算法,为０~９这十个数

字的音节设计局部码本,形成了不同说话人的参考模板,并应

用在训练 和 识 别 过 程 中,使 识 别 讲 话 者 的 准 确 率 达 到 了

９５％.FSVQ量化器公式如下:

Un＝Q(Xn,Sn) (１)

Sn＋１＝F(Un,Sn) (２)

Yn＝U(Un,Sn) (３)

其中,F(Un,Sn)是状态转移函数,该函数结合了当前帧与前

续帧的信息,使得性能比无记忆的 VQ大大提高.

矢量量化方法最关键的一步就是设计出最优码本,LBG
算法是设计码本的一种基本算法,但这种算法容易陷入局部

最优解,且依赖于初始码本的选取.针对传统算法的这一缺

陷,文献[５]结合了Chu等提出的猫群算法[６],这种群体智能

算法对全局最优解有着较强的搜索能力.通过猫群算法优化

的LBG算法经训练后得到了与全局最优更接近的码本,进而

完成了汉语音节识别.在部分测试样本的识别准确率上,传

统的 VQ算法达到了９３．０３％,而采用猫群算法优化后的 VQ
法达到了９５．９８％.

３　基于隐马尔可夫模型的算法

隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)是传统

语音识别的主流模型,是由短时间内看作平稳变化的声学信

号模型串联构成的马尔可夫链组成的[７],表示一个双重随机

过程:一重随机过程描述状态的转移;另一重随机过程描述状

态和观察值之间的统计对应关系.文献[８]利用人工切分数

据,对散文«师恩难忘»中的每个汉字分别建模,在统计单词并

建立词典后将语音切分为单个音节,然后提取其 MFCC参数

并利用 HMM 进行识别,最后利用词典匹配算法在每个音节

识别出的３个最有可能的结果中找出最终结果,识别的正确

率达到了８５．６％.文献[９]将单音节识别应用到单词识别,

首先将单词完整发音分割成音节片段,然后识别单元使用训

练好的 HMM 来对这些音节片段进行识别,最后匹配单元匹

配识别出的音节及其序列并获得识别单词.识别流程如图２
所示.

图２　单音节识别流程

Fig．２　Monosyllabicrecognitionprocess

文献[１０]考虑到泰米尔语和其他印度语言基于音节的发

音特征,使用短期能量作为幅度谱,将连续语音信号分割为音

节单元,然后使用无监督增量聚类方法对相似的音节进行聚

类,并手动对其进行标记,最后为音节簇创建基于 HMM 的

声学模型,训练这些音节簇并用于转录连续语音,识别精度达

到了９４．５５％.

在经典的 HMM 中,假设模型中的状态转移具有齐次

Markov性,状态i的驻留概率为常数ai,i,系统进入状态i后

在该状态驻留的时间 T(即段长)服从式(４)所示的几何分布:

P(T)＝aT－１
i,i (１－ai,i),T≥１ (４)

这种模型对于描述语音的段长特征能力较弱,为了增强

经典 HMM 对段长信息的表达能力,文献[１１]提出了一种基

于段长分布的 HMM.在这个模型中,转移概率与段长概率

一一对 应,且 由 段 长 概 率 唯 一 确 定.将 基 于 段 长 分 布 的

HMM 应用于音节识别中时,首先把模型的状态与语音中的

单音节相对应,然后把单音节的语音信号特征作为音节单元

的观测量.在识别非特定人汉语音节时,该模型的识别错误

率比经典 HMM 模型下降了１７．８％,显示出了良好的识别性

能.其结构如图３所示.

图３　基于段长分布的 HMM 模型结构

Fig．３　HMM modelstructurebasedonlengthdistribution

为了缓解汉语中相邻音节间存在的协同发音问题,文献

[１２]引入了一种音节间的过渡模型.首先,使用 HMM 语音

识别系统对每一个待识别的句子生成一个列表,然后针对列

表中的每一条路径,找到所有相邻音节的过渡区域,提取特征

序列并计算产生该序列的概率得分,最后将这些概率得分进

行加权计算,得到路径总得分并进行排序,从而得到识别结

果.该模型对于缓解音节间的协同发音问题起到了积极作

用,在加入音节间过渡模型后,错误率下降了１２．１３％.

在音节识别的研究中,有很多研究将 HMM 与其他算法

相结合以提高识别准确率.文献[１３]改进了传统的 VQ/

HMM 算法,提出了一种 VQ与 HMM 分级识别算法:先训练

出汉语１２００个发音的全局码本,再针对４００个基本音节设计

并训练音节码本,第一级识别完成局部 VQ 到全局 VQ 标号

序列的转变,第二级识别训练４００个相对应音节的 HMM.

这种方法将４个声调作为一个模型来训练,减少了储存量和

计算量,并增强了识别的稳定性,使汉语４００个基本音节的识

３７１张　经,等:语音识别中单音节识别研究综述



别率达到了９６％以上.文献[１４]结合SVM 良好的分类性能

和 HMM 稳定的识别性能,提出了基于 HMM＋SVM 的音节

识别算法.首先将汉语语音分类,并进行音节分割、特征提取

等一系列处理,然后通过SVM 将处理后的语音分到相应的

音节类中,最后使用 HMM 进行识别.这种算法在加快识别

速度的同 时 也 提 高 了 识 别 的 准 确 率,最 终 识 别 率 可 达 到

９３．５％.

HMM 使用一个双重的随机过程来描述语音信号时间序

列,对于 HMM 的状态输出概率,可采用多种概率分布函数

来对其进行描述,传统的声学模型主流方案是 GMMＧHMM
(高斯混合Ｇ隐马尔可夫模型),GMM 用以对 HMM 每个状态

描述的语音特征分布建模,其优点在于能平滑近似的模拟任

意形状的密度分布,只要混合高斯分布数量足够,高斯混合模

型能够逼近任何精度概率分布,并且非常适合用于描述短时

和静态语音模式,该模型表示如式(５)所示:

P(Ot|Sj)＝∑
N

n＝１
Wn􀅰 １

(２nD)|∑
n

􀅰e
[－１

２
(Ot－Un)∑

－１

n
(Ot－Un)T]

(５)

其中,状态Sj 是对观测序列Ot 的输出概率表示,Un,∑
n

,Wn

分别表示高斯混合分量的均值、方差、权重.其结构如图４
所示.

图４　GMMＧHMM 结构

Fig．４　GMMＧHMMstructure

文献[１５]提出了基于 BNＧGMMＧHMM 和 BN＋MFCCＧ
GMMＧHMM 的声学建模.前者是提取 Bottleneck(BN)特征

代替 传 统 的 MFCC 语 音 特 征,并 用 于 训 练 传 统 的 GMMＧ
HMM 模型.相比传统的 MFCC特征,BN 特征不仅具有语

音长时相关性,而且具有高度抽象表征信号的能力.后者是

采用深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)提取的具有

时长性的３９维瓶颈特征与传统的３９维 MFCC特征复合为

一个７８维的高维特征参数,然后降维处理为３９维特征参数

并用于 GMMＧHMM 声学建模.以藏语音节识别错误率为准

则,基于BNＧGMMＧHMM 的声学模型的音节识别错误率降

低了２．６３％,基于 BN＋MFCCＧGMMＧHMM 声学模型的音

节识别错误率降低了４．１２％.

４　基于神经网络的算法

DNN作为一种深层网络,比 GMM 有着更强的分类能力

和描述复杂信号的能力,文献[１６]综合利用了 DNN 强大的

分类与描述复杂信号的能力以及 HMM 的时序建模能力,提
出将 DNNＧHMM 混合模型应用于音节识别中,实验结果表

明该模型的识别能力优于传统的 GMMＧHMM 模型.模型结

构如图５所示.

图５　DNNＧHMM 结构

Fig．５　DNNＧHMMstructure

文献[１７]提出了时间标签循环神经网络(TimeＧTagReＧ
currentNeuralNetwork,TTRNN),对汉语拼音的整个音节

进行建模识别,解决了声母韵母精确提取比较困难和相邻音

节间协同发音等问题.TTRNN实际上是一种增强的循环神

经网络,在网络的设计上,给每一帧增加了一个时间标签,使
其能够离散不同时间的相同特征,解决了传统的 RNN 不能

正确分辨处于不同时间的同一组帧的问题.在训练过程中,
该算法 常 常 陷 入 局 部 极 小 值,因 此 采 用 BackＧPropagation
ThroughTime[１８]方法来进行训练.同时,由于各个语音的长

度是不同的,而 TTRNN 不能处理长度不同的模式,因此本

文借鉴Zhu[１９]提出的方法,对各个语音的特征长度进行了规

整.实验结果表明,该方法在孤立音节识别分类方面表现出

了很好的识别效果和较强的鲁棒性,在识别数字语音时,该方

法对训练数据的识别率达到了９９．３％,对孤立音节测试集的

识别率达到了９８．２％,对孤立音节外测试集的识别率达到了

９６．５.时间标签循环神经网络结构如图６所示.

图６　时间标签循环神经网络结构

Fig．６　Timelabelcyclicneuralnetworkstructure

结束语　本文针对单音节识别,介绍了３个大类的发展

现状及其主流模型.矢量量化能够实现语音信号的高效压

缩,但其应用于语音识别时,随着系统用词量的增加,需要的

码本数量将是天文数字,这种算法不足以实现大词汇量语音

识别的高效性.HMM 作为语音信号的一种统计模型,凭借

其强大的时序建模能力,成为语音识别的主流研究途径.
随着深度学习的发展,大量研究表明,深度学习对于语音

信号的特征提取、语音识别的声学建模有着出众的能力.将

深度学习应用到语音识别当中以获得更高的准确率和更强的

鲁棒性,是国内外众多研究人员孜孜以求的目标.

但目前在语音识别领域中,以音节为识别基元的研究较

少,且在音节识别的现有研究中,将深度学习应用到单音节识

别中的研究还远远不够.对于单音节结构语言,如汉语及一
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