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噪声自适应的多数据流复合子带语音识别方法 

张  军    韦  岗 
(华南理工大学电信学院  广州  510640) 

摘  要  首先针对现有丢失数据语音识别技术中的边缘化(marginalisation)技术在特征运用上的局限，提出了一种倒

谱特征分量的可靠性估计方法，将边缘化技术推广到常用的倒谱语音识别系统中; 然后利用基于全带和子带倒谱特

征的边缘化识别器在不同噪声中的互补性能，提出了一种噪声自适应的多数据流复合子带语音识别方法。实验结

果表明，所提识别方法可以自适应地选出全带和子带数据流中受噪声影响较小者并以之为主要依据进行识别，有

效地提高了识别系统在多变噪声环境中的鲁棒性。 
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Noise Adaptive Multi-stream Hybrid Sub-band  
Approach for Robust Speech Recognition 

Zhang Jun    Wei Gang 
(College of Electronic & Information Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China) 

Abstract  This paper first proposes a new method for evaluating the reliability of cepstral components and extends the 

marginalisation technique to cepstral recognizers. Then a noise adaptive multi-stream hybrid sub-band approach is 

proposed for robust speech recognition by making use of the complemental performances between full-band and sub-band 

cepstral marginalisation recognizers in different noises. Experimental results show that the proposed approach can turn to 

the less distorted data stream automatically and improve the robustness of the speech recognizer in various noisy 

environments effectively. 
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1  引言 

尽管经过多年的努力，有噪环境下的语音识别仍然是语

音识别研究中的一个难题，并日益成为语音识别技术进入实

用化的主要障碍之一。在过去的研究中，众多研究者提出了

大量提高语音识别系统在噪声中鲁棒性的方法，虽然其中的

一些(如模型补偿等)在一定条件下可以取得较好的效果，但

在面对现实生活中复杂多变的环境噪声时，现有的技术还显

得非常不足。 

丢失数据(Missing data)技术[1-3]是近年来提出的一类提

高语音识别系统识别过程鲁棒性的新技术。它利用语音特征

中的冗余信息，将语音特征分量按其失真程度分为可靠分量

和不可靠分量，识别时采用忽略不可靠分量对输出概率的贡

献(称为边缘化，Marginalisation)，或估计恢复不可靠分量(称

为数据重建，Data imputation)的方法, 来有效地提高识别系

统的抗噪声能力。由于这类技术不需要预先知道环境噪声的

模型，也不需要重新训练或修改语音模型，因此与模型补偿

等技术相比更能适应多变的噪声环境，所需的运算量也更

少。 
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由于丢失数据技术的一个基本假设是观察矢量中的一

部分数据是可靠的，因此一般认为，对语音频谱的任何去相

关变换都会将频谱局部的失真扩散到整个特征矢量，不利于

丢失数据技术的运用[4]。基于这种思想，目前文献中的丢失

数据技术基本上只应用于滤波器组特征，极大地限制了其使

用的范围。虽然数据重建技术允许对恢复后的频谱特征进行

进一步的变换，转化为其他特征进行识别，但这样的处理需

要额外的基于频谱特征的语音模型，并且运算量也较大。 
倒谱是目前语音识别中最常用的一类语音特征。针对现

有丢失数据技术在特征运用上的局限，本文首先对边缘化技

术直接应用于倒谱特征的可行性进行了探讨，并提出了一种

倒谱特征分量的可靠性估计方法，将边缘化技术推广到倒谱

语音识别系统中。在此基础上，本文对基于全带倒谱特征和

子带倒谱特征的边缘化技术在不同噪声环境中的性能进行

了观察研究，并利用它们之间的互补性提出了一种噪声自适

应的多数据流复合子带语音识别方法。实验结果表明，本文

提出的识别方法可以自适应地选出全带和子带数据流中受

噪声影响较小者并以此为主要依据进行识别，进一步提高了

识别系统在多变噪声环境中的鲁棒性。 

2  基于倒谱特征的边缘化技术 

在边缘化技术的模型中，观察矢量的输出概率采用可靠
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分量的边缘概率来计算，即对于具有混合高斯概率密度函数

和对角方差矩阵的HMM语音识别系统，观察矢量输出概率

为[1]

( ) ( )2

1 ,reliable
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          (1) 

其中 为 HMM 模型中第 个状态， 为观察矢量，

μ σ mw为一维高斯概率密度函数， 为高斯分量的权

重。 

由式(1)可以看到，边缘化技术在理论上并不需要局限于

滤波器组特征，任何特征只要在噪声的影响下仍能包含一定

数量的可靠分量，边缘化技术都应能有效地提高系统的识别

率，其效果将取决于所采用特征及其分量受噪声影响的情

况。为此，本文对将频谱失真扩散到整个特征矢量的特征(如

全带倒谱特征等)和将频谱失真限制在一定范围内的特征(如

子带倒谱特征、滤波器组特征等)在不同噪声环境中的失真进

行了观察研究，实验中发现：(1)前者尽管对窄带噪声性能不

理想，但对于一些常见的全带噪声，其总的失真有时反而会

比后者更小。这个现象在一些文献的实验结果中也有反 

映[5、6]；(2)前者在受到全带噪声影响时，通常也会出现大部

分失真集中在某些特征分量中的现象。图 1 中为英文数字

“ZERO”在 10dB的白噪声和F16 噪声中 12 维全带MFCC特

征各分量的平均归一化均方误差(Normalized mean square 

error，NMSE)[7]。图中可以清楚看到倒谱特征分量失真间的

差别。这些观察结果说明，对于全带噪声，对倒谱特征直接

应用边缘化技术应同样能有效地提高识别系统的识别率，并

且某些情况下其性能还可能更优。 

为了能有效地将边缘化技术应用到倒谱识别系统中，本

文针对加性噪声的情况提出了一种倒谱特征的不可靠分量

性判决准则，其基本原理如下所述。 

令 xc y， c 和 xs ys

n y x= −c c c n y x

， 分别表示倒谱域和 LOG 频谱域的

干净语音信号和带噪语音信号， ， = −s s s

yc
y x n x n y= + = + =c c c Ts Ts Ts
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示倒谱域和 LOG 频谱域的噪声，则 可以表示为 
                 (2) 
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其中 为倒谱域中噪声第 i 个分量的估计值，

其中
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为 LOG 频谱域到倒谱域的线性变换。根 

据式(2)，当某倒谱分量的噪声幅度 ,n ic 超出一定阈值时，则

可以合理地认为该分量为不可靠特征分量。通常情况下， xs

可以由增强算法(如谱相减等)估计得到，因此 可以用下式

进行估计： 
nc

ˆ ˆ ˆn y x y x g= − = − = −c c c Ts Ts Ts

ˆnc ˆ

            (3) 

其中 ， xc ，̂ xs 分别表示 ，nc xc ， xs 的估计值， ˆg x y= − =s

( )T
1 2log ,log , ,log Jg g gL j

s s  

，g 为增强算法在线性频谱域的增

益。根据式(2)和式(3)可得倒谱特征的一种不可靠分量判决准

则为 

,n iĉ 1α 为调节门

限的参数。 

 

图 1  英文字母“ZERO”在 10dB 白噪声和 F16 
噪声中 MFCC 特征各分量的平均 NMSE 

Fig.1 Average NMSE of “ZERO” in 10dB white noise and F16 noise 

在实际应用中，由于增强算法在很多情况下(特别在干净

语音的频谱被噪声完全掩盖时)并不能准确地估计出 xs

ys

，因

此单独使用准则式(4)具有一定的局限性。为了进一步提高不

可靠分量判决的准确性，本文提出了另一种基于噪声掩盖原

理的倒谱分量可靠性估计方法。 

对于 中的每个分量，可以近似地认为干净信号或噪声

中的一种占主要地位，其贡献掩盖了另外一种信号的贡献，

因此可以近似地看成是干净信号或噪声。令 

( ), ,
,
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其中 N 为噪声频谱的估计值。则 x′s 与 可以近似地认为是

LOG 频谱域的干净信号和噪声，因此 可以表示为 
n′s

y

n′

c

y y x′= = +c Ts Ts Ts

,y i

,

                (7) 

根据式(7)，每个带噪语音信号的倒谱分量 c 都可以看作由

多个 LOG 域的干净语音信号 sx j′ ,n j和噪声 s′

,ij n j′

加权叠加而成，

因此当参与叠加的噪声项 t s 的幅度和或能量和大于一定

阈值时，可以认为该分量为不可靠特征分量，由此可得倒谱 
特征的另一种不可靠分量判决准则为 

 , 2 ,ij y j ij n j
j j

t s α≤ t s′∑ ∑                (8) 

准则式(4)和式(8)相互独立，并且能够相互补充，因此将

两种准则结合起来使用应能取得更好的效果。本文采用“或”

运算将两个准则结合起来，即当下式成立时, 

, 1 ,y i n iĉc α≤   或  , 2 ,ij y j ij n j
j j

α∑ t s′t s ≤ ∑
,y i

( )
L

l L
G l l

=−
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      (9) 

判决 c 为不可靠分量。 

在实际应用中，差分特征经常与静态特征结合使用，以

提高识别系统的识别率和鲁棒性。一阶差分特征一 

般可采用多项式 来计算，其中 为帧序号， 
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。定义倒谱差分特征的噪声为 Δ = ， 

则由式(3)可得 

              (10) 

和 xΔ 分别为 Δ 和c nc xΔ 的估计值。由式(10)可得到差分

特征的不可靠分量判决准则为 
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同时，根据式(7)有 
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由式(12)可得到另一差分特征的不可靠分量判决准则为 
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与静态特征相类似，本文将式(11)和式(13)结合起来一起使

用，即当 
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时，判决 为不可靠分量。  

3  噪声自适应的多数据流复合子带语音识别方法 

实验中发现，尽管边缘化技术可以有效地提高倒谱特征

在全带噪声中的识别率，但由于倒谱中的去相关变换将局部

的频谱失真扩散到整个特征，因此其对窄带噪声的效果依旧

并不理想。此外，实验中还发现，对于不同的全带噪声，基

于将频谱失真扩散到整个特征矢量的特征(如全带倒谱特征

等)和基于将频谱失真限制在一定范围内的特征(如滤波器组

特征、子带倒谱特征等)的边缘化技术在性能上有时也会有较

大的差别。因此如果能将这些对不同噪声性能各异的识别器

合理地结合起来，并根据环境噪声的不同自适应地选择性能

较好的识别器进行识别，则有可能进一步提高识别器在多变

噪声环境中的综合性能。基于这个思想，本文提出了一种噪

声自适应的多数据流复合子带语音识别方法，其基本原理如

图 2 所示。 

输入语音信号经过增强等前处理后，分别提取特性相异

的特征作为不同的数据流。考虑到子带倒谱特征与滤波器组

特征相比同样具有将局部的频谱失真限制在某些特征分量

范围内的功能，并且特征维数和分量间相关性更小，与全带

倒谱特征的互补性也更好[6,8]，因此文中的数据流分别采用了

全带倒谱特征和子带倒谱特征。为了避免复杂的子带权重 

调节，子带特征由每个频带提取出来的语音特征采用特征结 

合(Feature combination)[5]的方式构成。 
对全带和子带数据流，分别采用准则式(9)和式(14)检测

出特征中的不可靠分量，并采用边缘化技术计算每个观察矢

量的输出概率。不同数据流的输出概率在 HMM 状态层采用

几何加权平均(Geometric weighted average)的方式结合起来，

即对于具有混合高斯概率密度函数和对角方差矩阵的

HMM，观察矢量的输出概率采用下式计算: 
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( ) s 的输出概率， 为数据流个数，S其中 |s s ksCo 为数据流p

skM 为状态 中数据流k s 的混合高斯概率密度函数个数， sγ

为数据流权重。文中数据流权重采用固定权重的形式，取值

原则为可保证对干净语音具有较好的识别效果。 

A 为数据流 s 中任一观察矢量在式(15)中，如果设 so 所

有分量的集合，则当该观察矢量未受噪声影响时，数据流 s  

(的对数加权概率应为 ( ))log |A
s s s ksp Cγ o ，其中 ( )|A

s s ksCo  p

s 的输出概率。现设 ，C 为A 时数据流 B为可靠分量集取 A

的子集且有 A B C⊇ Φ⊇ ⊇ B C，则当可靠分量集分别为 和

时，数据流 s 的对数加权概率为 
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图 2 本文所提的识别方法基本原理框图 

Fig.2 Block diagram of the proposed approach 
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其中
( )( )
( )( )

log |

log |

B
s s ksB

s sA
s s ks

p C

p C
γ γ=

o

o

( )( )
( )( )

，
log |

log |

C
s s ksC

sA
s s ks

p C

p Csγ γ=
o

o

B

( )B

，可 

以看作是该数据流在可靠分量集为 和 C 时的等效权重，

|s s ksp Co 和 ( )|C
s sp o B CksC 分别为可靠分量集取 和 时数

据流 s 的输出概率。根据边缘化技术的概率计算方法，易得 

( ) ( ) ( )0 | | | 1s s ks s s ks s ksp C p C p C≤ ≤ ≤ ≤o o o

(

A B C
s      (18) 

因此有 

( ))
( )( )

( )( )
( ))(

log | log |
1

log | log |

B C
s s ks s s ks

A A
s s ks s s ks

p C p C

p C p C
≥ ≥

o o

o o
0≥       (19) 

即 

0B C
s s sγ γ γ≥ ≥ ≥                  (20) 

由以上分析可以看到，如果以干净语音的情况为基准，则观

察矢量中可靠分量数目的减少等效于数据流权重的降低。由

于可靠分量的数目通常随观察矢量受噪声影响程度的增大

而减少，因此式(15)相当于引进了一种自适应的数据流权重

调节机制，即当某一数据流受噪声影响小时，其等效权重较

高，而当该数据流受噪声影响大时，其等效权重较低。这使

得基于式(15)的识别器在不同数据流受噪声影响程度差异较

大时，能通过各数据流等效权重的差异自动选择出失真较小

的数据流并以此为主要依据进行识别；而当各个数据流受噪

声影响差不多，其等效权重的比例接近干净语音的情况时，

又可利用多数据流中可靠分量数多于单数据流的优势，在所

采用的特征之间具有较好互补性的情况下取得比单数据流

识别器更好的识别效果。因此可以预期，本文所提识别方法

能有效地提高识别系统在多变噪声环境中的性能。 

4  实验结果 

实验中使用的干净语音数据采自 TI46 孤立词语音数据

库，包括 8 位男性对 10 个英文数字 0 9 的发音。每人对每

个字母发音 26 次，其中的 10 次用于语音模型的训练，16 次

用于测试。噪声数据采用了 NoiseX92 中 4 种特性不同的噪

声，分别为白噪声，F16 噪声，PINK 噪声和 FACTORY 噪

声。带噪语音由干净语音与噪声在时域中按不同的信噪比叠

加得到。 

−

干净语音的模型采用从左到右无跳转的连续HMM。

HMM具有 5 个状态，每个状态下观察矢量的概率密度函数

采用了 3 高斯的混合高斯概率密度函数，每个高斯分量采用

对角的方差距阵，数据流采用等重加权。HMM模型的训练

和识别均采用HTK3.1[9]工具包来完成。 

实验中使用了滤波器组、全带 MFCC 和子带 MFCC 3

种语音特征，其中滤波器组特征由 MEL 频率上均匀分布的

24 个三角滤波器的 LOG 能量输出构成；全带 MFCC 特征为

滤波器组特征DCT变换的前 12阶系数(不含 0阶DCT系数)；

子带特征的选取以与全带特征在安静环境和噪声中均具有

较好的互补性为原则，文中参考了文献[8]的子带特征提取方

法，经验地选取前 14 维滤波器组特征(相当于 0Hz − 1552Hz)

和后 10 维滤波器组特征(相当于 1449Hz 6250Hz)中提取的

7 维和 5 维 MFCC 系数共同组成 12 维子带 MFCC 特征，实

验表明这样的设计在本文的识别任务中具有较好的性能。识

别过程中同时使用了以上特征的一阶差分。 

−

为了消除端点检测的不准确对所提识别方法性能检验

的影响，实验中语音的起止点采用先验的方法来确定。带噪

语音在噪声段的频谱平均值用于估计噪声的频谱特性。实验

中所有的边缘化技术和所提识别方法均采用常规线性谱相

减法对输入语音进行增强。 

首先检验边缘化技术应用于倒谱识别系统时的性能。表

1 中分别给出了全带 MFCC、常规线性谱相减以及基于倒谱

特征的边缘化技术的识别率，不可靠分量准则采用式(9)和式

(14)， 1α ( 1α′ )和 β 为 1.0， 2α ( 2α′ )为 2.0。为了进一步验证

本文所提不可靠分量检测准则的有效性，表中还给出了单独

采用基于增强算法的式(4)，式(8)(称为准则 1)和基于噪声掩

盖原理的式(11)，式(13)(称为准则 2)时边缘化技术的识别率。 

由表 1 可以看到，无论采用何种准则，边缘化技术都可

以有效地提高倒谱识别系统在 4 种噪声中的识别率。这说明

了本文所提的不可靠分量判决方法的有效性，同时也验证了

本文对边缘化技术在倒谱识别系统中效果的设想。此外，比

较使用式(3),式(7)和式(11),式(13)与本文采用的式(8),式(14)

的效果可以看到，将基于增强算法的准则与基于噪声掩盖原

理的准则结合起来使用可以进一步提高系统的识别率。 

为了检验本文所提的多数据流复合子带识别方法的效果，实

验中对所提识别方法与基于滤波器组特征、全带MFCC特征

和子带MFCC特征的边缘化技术的性能进行了比较，实验结

果如表 2 所示。其中在基于滤波器组特征的边缘化技术中，

可靠分量的检测采用SNR准则[1]，当SNR大于 0dB时判决为

可靠分量。  
由表 2 可以看到，随着噪声的不同，基于滤波器组特征、

全带 MFCC 特征和子带 MFCC 特征的边缘化技术在性能上

出现了较大的起伏，这说明当使用环境经常发生变化时，单

独使用任何一种识别器都难以取得很好的效果。本文所提识

别方法在全带和子带单数据流识别器性能相差较大时，识别

率与其中性能最优者几乎保持一致，当单数据流识别器识别 
率相近时，其性能优于单数据流识别器，有效地提高了识别

器在不同的噪声环境中的综合性能。 

5  结束语 

本文首先对边缘化技术直接应用于倒谱特征的可行性

进行了探讨，并提出了一种倒谱特征分量的可靠性估计方

法，将边缘化技术推广到更常用的倒谱语音识别系统中。在

此基础上，本文利用基于全带倒谱特征和子带倒谱特征的边

缘化识别器在不同噪声中的互补性能，提出了一种噪声自适

应的多数据流复合子带语音识别方法。实验结果验证了本文

所提识别方法的有效性。本文在实验中仅采用了全带 MFCC
和子带 MFCC 两种数据流，如果在实际应用中能合理地设计 
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表 1  边缘化技术应用于倒谱识别系统时的识别率(单位：%) 
Tab.1 Recognition rates of the marginalized cepstral recognizer 

 白噪声 F16 噪声 

SNR(dB) 20 15 10 5 0 20 15 10 5 0 

MFCC 91.9 67.8 33.7 17.4 10.8 99.5 96.5 69.5 30.1 11.3 

谱相减 98.7 90.5 70.6 38.6 20.6 99.1 96.8 84.1 61.9 19.5 

边缘化技术(准则 1) 99.0 94.4 81.2 53.1 33.3 99.7 98.7 92.6 78.6 45.7 

边缘化技术(准则 2) 99.4 93.4 77.0 45.4 18.5 99.8 98.8 89.3 67.2 20.6 

边缘化技术(本文所提准则) 99.5 94.9 82.8 57.6 34.1 99.8 98.9 94.4 82.0 57.3 

 PINK 噪声 FACTORY 噪声 

SNR(dB) 20 15 10 5 0 20 15 10 5 0 

MFCC 99.2 94.8 61.0 27.0 10.6 99.7 97.7 77.3 32.8 14.9 

谱相减 99.1 95.2 79.8 49.6 16.9 99.1 94.5 79.4 50.4 14.1 

边缘化技术(准则 1) 99.8 98.9 94.8 79.6 38.2 99.8 98.8 95.9 80.4 41.2 

边缘化技术(准则 2) 99.8 97.2 84.4 57.3 20.3 99.5 96.6 83.2 52.0 15.1 

边缘化技术(本文所提准则) 99.8 99.1 95.3 82.0 45.2 99.8 99.1 96.6 85.4 44.1 

表 2  本文所提的多数据流复合子带识别方法的识别率(单位：%) 
Tab.2 Recognition rates of the proposed multi-stream hybrid sub-band approach 

 白噪声 F16 噪声 
SNR(dB) 20 15 10 5 0 20 15 10 5 0 

基于滤波器组的边缘化技术 99.4 97.7 91.3 68.3 34.2 99.6 98.1 91.0 61.4 34.5 

基于全带 MFCC 的边缘化技术 99.5 94.9 82.8 57.6 34.1 99.8 98.9 94.4 82.0 57.3 

基于子带 MFCC 的边缘化技术 99.4 97.7 90.0 70.9 28.2 99.6 98.1 91.8 76.8 51.7 

多数据流复合子带识别方法 99.6 97.3 90.0 70.4 34.1 99.9 98.6 94.8 81.9 58.0 

 PINK 噪声 FACTORY 噪声 
SNR(dB) 20 15 10 5 0 20 15 10 5 0 

基于滤波器组的边缘化技术 99.8 99.1 95.4 62.0 30.3 98.6 92.0 59.2 29.4 12.6 

基于全带 MFCC 的边缘化技术 99.8 99.1 95.3 82.0 45.2 99.8 99.1 96.6 85.4 44.1 

基于子带 MFCC 的边缘化技术 99.5 98.4 95.9 82.7 51.3 99.8 99.1 96.8 84.8 44.3 

多数据流复合子带识别方法 99.8 99.1 97.3 86.6 50.2 99.8 99.2 97.5 89.3 44.6 

更多互补性能好的数据流，则识别系统的性能可望能得到更

进一步的提高。 
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