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一种适于非特定人语音识别的并行隐马尔可夫模型1
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摘 要: 为了适合非特定人语音识别，提出了一种由多条并行马尔可夫链组成的并行HMM(Parallel
Hidden Markov Model, PHMM)，从而融合了基于分类的语音识别中为各个类别建立的模板，提高了
识别性能.各条链之间允许有交叉，使得融合的多模板之间存在状态共享，同时PHMM可以在训练过程
中自动完成聚类，且测试语音的输出结果来自所有类别，无需聚类分析和类别判断，这些都减少了存储量和
计算量.汉语非特定人孤立数字的识别实验表明，PHMM较之传统CHMM使识别性能及噪声鲁棒性都
得到了改善.
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Abstract  In this paper Parallel Hidden Markov Model (PHMM) made up of several par-
allel Markov chains is proposed to fit in with speaker-independent speech recognition. The
performance is improved because of the fusion of different models from classification based
speech recognition. By sharing states of fused models, making classification automatically
during training and getting result from all classifications, the amount of storage and operation
can be decreased. The experiment for speaker-independent recognition of mandarin isolated
digit shows that the PHMM improves the recognition performance and noise robustness.

Key  words  Speaker-independent speech recognition,  Continuous Hidden Markov
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I引言

    非特定人(Speaker-Independent, SI)语音识别系统不再只是针对一个用户，而是适于更多

的人使用，因而相对于特定人(Speaker-Dependent, SD)语音识别系统具有更广泛的应用领域.

由于隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)用概率统计理论描述了语音信号整体上的

非平稳性和局部平稳性，也就是说用状态与语音的某个平稳段相对应，而各个平稳段之间以转移
概率相联系，因此在现有的非特定人语音识别系统中，HMM已成为最为流行的语音模型，并且

多采用状态输出具有连续概率分布的连续隐马尔可夫模型(Continuous Hidden Markov Model,

CHMM).
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    当用一个CHMM模型描述很多人的同一发音时，为使模型中的参数能反映多个说话者的
特征，通常提高CHMM模型中的高斯混合度的数目，但是混合度越高，所需要的训练数据就
越多，而在实际应用中很难提供充足的训练数据.另外，Rabiner等人对英文非特定人孤立数
字的识别实验表明[Ill，当高斯混合度超过一定范围后识别性能难以再提高，此时用大量说话者
的语音集中训练得到的多混合度CHMM的输出，是语音中包含的多个人的信息混合后的统计
平均，很难适合每个人.随着说话者数目的增多和语音变化范围的增大，传统多混合度CHMM
在非特定人语音识别中的这种局限性将越发明显.

    目前，解决的办法之一是采用说话者自适应，在一个由很多说话人训练出的非特定人语音

识别系统中加入少量新用户的训练语音数据，通过一定的算法，使原模型很快地自适应到新用
户的模式下工作.这是介于特定人和非特定人语音识别之间的一种合乎逻辑的折衷.
    此外，在语音识别中，为吸收对同一发音内容不同说话人之间的发音差异，可采用基于说

话者分类的语音识别的方法[21.按照一定的说话者聚类准则，对参与训练的参考说话者进行聚
类分析，将他们聚成K类，每类建立一套模板，由于同类说话者的特征较接近，因而模板建立
较容易，性能也较好.识别时，可以根据说话人的少量语音来进行类别判断，然后启动最为接
近的一类模板进行识别.图1为识别框图，可见，在采用基于说话者分类的语音识别方法时，
由于聚类分析和类别判断是前提，所以这部分计算量的增加是不可避免的.另外，分类数的选
择还将影响系统的建模和识别性能，分类数过少，类内差别过大，达不到易于建模和提高识别
性能的目的，反之分类数过多会给系统建模带来很大的计算量和存储量.

语音 特征矢
量提取

被识别语音的
特征矢量序列 按照HMM

框架实现
语音识别

识别结果

一短段语音的
特征矢量序列

说话人
类别判断

第 1类HMM库

尧2,2HMM座

第K类HMM库

图1基于说话者分类的语音识别系统的框图

    本文提出了一种适于非特定人语音识别的模型结构一 并行HMM(PHMM)，它由多条并

行马尔可夫链组成，从而将上述基于分类建立的多个CHMM融合于一个模型中，提高了识别
性能.同时各条链之间允许有交叉，使得各CHMM之间存在着状态共享，因此减少了模型参
数的个数，亦即降低了模型参数估值的计算量.另外，此结构使模型的刻划更为精细，减少了
发音内容相近的语音之间因混淆而造成的误识，提高了模型间的可区分性，从而使识别性能的
噪声鲁棒性也得以提高.通过与传统CHMM在加性噪声干扰下的对比实验验证了这一点.

2 PHMM 模型

2.1 PHMM 的结构
    在传统CHMM的基础上，一种适于非特定人语音识别的改进的隐马尔可夫模型一 PHMM

的结构如图2所示.它由多条并行马尔可夫链组成，各条链之间允许有交叉，即交叉线联系的

两个成分之间允许有转移，这样把状态转移细化为高斯混合成分之间的转移(同一状态的各高

斯混合成分之间不能转移).由于自左至右的状态转移描述符合人的语音特点，且在汉语中吃音

现象较少，所以PHMM仍是无跳转的左右结构.在图2中假设状态数为3，并行马尔可夫链
数也为3，在全连接的情况下对应有图3所示的高斯混合成分之间的转移矩阵，其中对角子矩
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阵表示自转移，后面的满阵子矩阵表示全连接.训练时对模型参数进行估值，测试时输出结果
来自所有链的最后一个节点的输出之和.
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图3 A修正矩阵

    从另一个角度看，可把图2中包含数字的圆圈看成是有观察值输出的状态，且每个状态只有

一个高斯混合成分，而黑圆点表示的起、终点是无观察值输出的状态，每个带箭头的线段仍表示

状态间的转移，那么从起点到终点的每一条路径可被看作是基于分类时为某类建立的CHMM(此

时CHMM的每个状态只有一个高斯混合成分，在图2所示情况下共有33个这样的CHMM模

型)，因此PHMM可以看作是将基于分类建立的多个模板融合于一个模型中.

    为此，我们进行了汉语非特定人孤立数字的识别实验，有说话者12男4女，每人的发音20

遍，前10遍作训练集，后10遍作测试集.实验中把他们分别聚成一类、两类(男女各一类)、三

类(男声两类女声一类)、四类(男女各两类)和五类(男声三类女声两类)几种情况，并为每一
类建立两套孤立数字CHMM，状态数均为5，而高斯混合度数(M)分别为3和1.实验结果

如图4所示.可见基于说话者分类的语音识别中，随着分类数的增加误识率降低，但当分类数
达到一定值后识别性能难以再提高;再比较混合度数分别为3和1的情况，当分类数少时类内
差别较大，此时模型应有较高的混合度以达到较好的识别性能，而随着分类数的增加即细致分

类时，每一类中说话者的数目减少、特征更

接近，因而混合度数可以降低.我们再用改

进的 PHMM 模型进行了非特定人孤立数

字的识别实验，PHMM的状态数也为5，

且并行马尔可夫链数由1增至5.当并行链

数为1时，与聚成一类且CHMM为5状态
1个混合度的情况相同.当有多条并行马尔

可夫链时，并行链数较少的情况下就融合了

较多的模板，此时就能接近基于分类的语音

识别系统细致分类时的性能;而随着并行链

数的进一步增加识别性能难以再提高.

基于分类CHMM(M=1)

c基于分类CHMM(M=3)
PHMM

︵求
︶
铃
形
照

2      3                          4      5

分类数/并行链数

图4  PHMM 和基于分类的语音识别系统的比较

    综上所述，不难看出，虽然PHMM在并行链数较少时就融合了多个状态只含一个高斯成

分的CHMM，但由于各CHMM之间存在着状态共享，从而减少了模型参数的个数.以上述实
验中分类数为5，每类CHMM的状态数为5且混合度数为1的情况为例，所需的输出状态概
率函数的个数为25，自转移概率函数个数为25，互转移概率函数个数为20;而达到同样识别

率时PHMM的并行马尔可夫链数为3，此时所需的输出状态概率函数的个数为15，自转移概
率函数个数为15，互转移概率函数个数为36.对比可见后者减少了模型参数的个数，从而也
就减少了模型参数估值的计算量.此外，基于说话者分类的语音识别中聚类分析和类别判断的



1604 电 子 与 信 息 学 报 第 26卷

计算量是不可避免的，而PHMM可直接由训练数据在训练过程中完成聚类，且测试语音经过
所有的类别得到输出结果，从而又在一定程度上减少了计算量.
2.2 PHMM 的实现

    模型的观察值序列记为O={01,02,...,0讨，模型的参数为A=(7r, A, B)，其中7r为高
斯混合成分的初始概率矢量，A为高斯混合成分之间的转移概率矩阵，B为每个状态输出的
观察值。‘的概率密度函数组成的函数系，则定义前向概率:

at( )=P(ol，02，二‘，ot, 4t=2, mt=刀习 (1)

表示在时刻t，状态为‘、高斯混合成分为j时输出部分观察值序列{01) 023 ...,OT}的概率.
从中可以看出，我们的改进就是把统计模型做得更细致，细化到状态内的各高斯混合成分，使
之能更精确地描述语音的各个细节.前向过程中的初始化:

                          a1 (Z, j)=7r(+,j)b(+,j) (0l)               (2)

其中7r(i,j)是混合成分“，力的初始概率，标,j) (01)为混合成分“，力的观察值概率密度函数在
矢量01上的输出.递推公式为
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其中P(O/A)为由模型入产生出O的概率密度.

    同理有后向概率
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3实验结果和分析

    孤立数字音的识别是语音识别的一个基本问题，很多语音识别的新方法往往以此作为最初

的尝试，利用上述算法对汉语孤立数字识别进行CHMM和PHMM性能的对比实验.语音信

号以16 kHz速率采样，量化精度为16 bit，帧长20 ms，帧移lours，特征矢量取 12维Mel

频率倒谱参数(MFcc)、12维Mel频率差分倒谱参数(OMFcc)、归一化能量和一阶差分能量

共26维.传统CHMM采用状态数为5、高斯混合度为3的左右无跳转结构;PHMM的状态

数也为5，并行马尔可夫链数为3.

    实验数据集为0̂+9和么共11个汉语数字发音，共用了20男4女的干净环境下的语音，从

中选取 12男4女作为圈内说话者，每人每音发20遍，前10遍作训练集，后10遍作圈内测试

集.另外8男作为圈外说话者，只有10遍发音、全部作圈外测试集.此外，将圈内说话者组成

3个集合:(1)为圈内说话者中的4个男生，(2)包括圈内所有12个男生，(3)包括圈内所有

12男4女.按上述集合构成A练集(1)、(2)、(3)和圈内测试集(1)、(2)、(3).

3.1说话者人数对识别性能的影响

    分别采用训练集(1)、(2)、(3)训练两种模型，且用相应的测试集进行圈内说话者的两种

模型的识别实验，结果如表1所示.同样训练集的模型下圈外测试集(测试说话者未参与训练)

的实验结果如表2.

表1 圈内测试集时误识率的比较 (%)
圈内测试集

    (1)
圈内测试集

    (2)
圈内测试集

    (3)
训练集(1)A练集(2)训练集(3)

CHMM 1.48 4.20 10.84

PHMM 1.14 2.61 6.25

相对误识

率下降

22.97 37.86 42.34

表2 圈外测试集时误识率的比较(%)
圈外测试集

训练集(1) i1il练集(2)
CHMM 18.68 12.95

PHMM 17.43 9.09

相对误识

率下降

6.75 29.81

    从表1可以看出，随着说话者数目的增加，两种模型的非特定人识别系统的性能都有所下

降，说话者人数越多，差别越大，则系统识别性能下降越多，但PHMM由于刻划精细，较之传

统CHMM的性能一致地提高.

    从表2可以看出，由于圈外测试集的说话者未参与训练，其识别性能较之圈内说话者有明

显下降，但训练集(2)中由于参与的说话者人数增加，其性能优于训练集(1).但对比两种模型

系统的结果，PHMM较之传统CHMM的性能有较大的提高.

3.2识别性能的噪声每棒性比较

    采用训练集(2)分别建立两种系统的模型，对不同的加噪语音分别进行圈内测试集(2)和

圈外测试集的识别性能比较实验，实验结果如表3所示.

    从表中可以看出，PHMM提高了噪声鲁棒性，使得在噪声环境下识别性能较传统CHMM

也有所提高.

4结束语

    本文提出了一种适于非特定人语音识别的隐马尔可夫模型结构一 PHMM，它由多条并行

的马尔可夫链组成，各链之间还允许有交叉，使模型的刻划更为精细，达到了 “基于说话者分

类的语音识别”的效果，提高了识别性能.此外，这一模型还可适当的扩展，以包容更多的可能

出现的音变现象[[3].
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表3 在嗓声环境下的误识率的比较 (%)
CHMM PHMM

干净 圈内 4.20 2.61

圈外 12.95 9.09

25 dB 圈内 5.10 3.02

圈外 13.52 10.11

20 dB 圈内 9.53 6.14

圈外 17.16 11.48

15 dB 圈内 13.56 10.59

圈外 28.18 16.02

10 dB 圈内 24.55 18.18

圈外 46.67 32.39

5 dB 圈内 47.16 38.64

圈外 59.32 52.84

0 dB 圈内 59.55 56.82
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图5                 PHMM 和CHMM 的识别性能噪声鲁棒性比较
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