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I 

摘 要 

近年来，随着语音识别技术不断地发展，语音识别系统已开始从 PC 机逐步

走向嵌入式平台。然而当嵌入式语音识别系统应用到真实的操作环境中时，由于

训练环境和识别环境的不匹配，导致其识别性能大大的下降。本文的重点是针对

这些问题，对语音识别系统噪声鲁棒性算法展开研究。论文的主要工作有如下几

个方面： 

第一，构建了一个非特定人语音识别的仿真系统，系统采用一个简化的连续

隐马尔科夫模型，即非线性分段与高斯混合模型（NLP+GMM）。该系统将用于

噪声鲁棒算法的研究与测试。随后以该系统为基础，进行了谱减法（SS）和维纳

滤波（WF）的语音增强实验。实验结果表明，在低信噪比情况下，两种语音增

强算法都使系统对噪声的鲁棒性得到提升。 

第二，提出了求取倒谱均值方差归一（CMVN）参数的递推算法。该递推算

法能在线性时间复杂度内计算出均值和方差，使得 CMVN 参数的平均计算速度

得到显著提升。 

第三，在 CMVN 算法基础上，提出了基于统计阈值的 CMVN，即 STCMVN

算法。STCMVN 算法不仅能滤除特征空间的高频噪声，而且进一步减小训练环

境和识别环境的不匹配。实验表明，在信噪比较低情况下，STCMVN 都要优于

MFCC、CMS 和 CMVN；CMVN 与 MFCC 相比，相对提升率最高达到 24.03%，

而 STCMVN 与 CMVN 相比，相对提升率最高达到 3.03%。 

第四，提出了语音增强与特征变换的两种融合算法。算法一：只将增强后的

语音应用于 VAD，而特征提取使用原始带噪语音；算法二：将增强后的语音既

用于 VAD 又用于特征提取。实验表明，两种融合算法的识别结果整体上都要好

于文中未融合噪声鲁棒算法的识别结果。就这两种融合算法相比较而言，在较低

信噪比（SNR≤5dB）情况下，算法一的识别率高于算法二；在较高信噪比（SNR

≥10dB）时，算法二的识别率高于算法一。 

 

关键词：噪声鲁棒性，语音识别，嵌入式，语音增强，特征变换 
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Abstract 

In recent decades, with the continuous development of automatic speech 

recognition technologies, the speech recognition systems have gradually been applied 

in embedded platform from personal computer in lab environment. When the 

embedded speech recognition systems are applied to the real operating circumstances, 

however, a mismatch between training and testing conditions often causes a drastic 

decrease in the performance of the recognition system. In this thesis, noise robustness 

algorithms of speech recognition are studied. The main works of this thesis described 

as follow: 

First, speaker-independent speech recognition system is implemented, adopting a 

simplified Hidden Markov Model (HMM), that is, Non-Linear Partition and Gaussian 

mixture model (NLP+GMM). This system will be used for research and testing of the 

noise robustness algorithms. Subsequently, the speech enhancement experiments are 

performed on this system. The experimental results show that the recognition rates of 

the two speech enhancement algorithms, Spectral subtraction (SS) and Wiener 

filtering (WF), are raised at lower SNRs. 

Second, a recursive way is proposed to obtain segmental Cepstral Mean And 

Variance Normalization (CMVN) parameters. The average time of this approach to 

get the parameters is improved significantly in the liner time complexity. 

Third, a Statistical Thresholding on CMVN (STCMVN) approach is proposed, 

which not only filters out high frequency noise in feature domain, but also further 

reduces the mismatch between training and testing environments. Experiments 

indicate that the proposed approach outperforms other robust features in lower SNR 

conditions, with a relative increase rate 3.30% comparing with CMVN, which has a 

relative increase rate 24.03% comparing with MFCC.  

Lastly, the fusion of speech enhancement and feature transform is proposed and 

applied in speech recognition system. There are two ways to fuse the two types of the 

noise robust algorithms. Method 1 is that the enhanced speech is only used in VAD, 

and the raw noise speech or unprocessed speech is used for feature extraction. Method 
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2 is that the enhanced speech is both used in VAD and feature extraction. The 

experimental results show that the two fusion methods outperform other methods in 

all levels of SNRs. But the two methods each have advantages and disadvantages of 

various, mainly as follows: Method 1 is slightly higher than the Method 2 at higher 

SNR; in lower SNR, Method 2 is higher than Method 1. 

 

Key Words: Noise Robustness, Automatic Speech Recognition, Embedded System, 

Speech Enhancement, Feature Transform. 
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第1章 绪论 

从人类史前文明到如今的数字媒体时代，语音交流已成为人类社会形成和信

息交流的主导模式。语音不仅是语言声音的表现形式，而且还是人类特有的自然

属性之一。在人类众多的交流沟通方式中，语音毫无疑问是最自然、最有效、最

直接的。没有语音的沟通，信息交流就受到阻碍；信息不能得到流畅的交流，人

类社会的形成和发展也就无从谈起。 

当人类进入瞬息万变的信息时代时，计算机已经成为我们生活中必不可少的

一部分。随着计算机技术的发展，人们不再满足于让计算机继续做一些简单的计

算，而是向它提出了更高的要求——向智能化方向发展。人们更加期待让机器明

白自己在说什么，更加期待人机之间能够进行更自然的交流。在这种情况下，如

何让计算机听懂人类的语言，让人机之间的交流更加自然，便成为当今研究的热

门领域。语音识别就是这样一种技术，在任何情况下，机器通过识别和理解过程，

把人类的语音信号转变为相应的文本或命令，其最终目标是实现人与机器进行自

然的语言通信。语音识别是一门交叉学科，它所涉及的领域包括信号处理、模式

识别、概率论和信息论、发声机理和听觉机理、人工智能等。 

本章首先介绍本文相关研究的背景和现状，最后是本文内容结构的安排。 

1.1 语音识别技术研究现状 

语音是语言信息的载体。语音识别最基本的任务是将输入的语音信号转化为

相应的语言符号。这不仅使得存储或传输语言符号的数码率比存储或传输原始语

音信号的数码率大大的降低，而且还将连续多变的语音数字信号转变成一种有限

的符号。这样得到的有限符号很容易被计算机识别处理，并理解其含义便于与人

进行交流，因而语音识别技术得到广泛的研究[1-5]。 

语音信号中包含了许多有意义的信息，主要包括以下几个方面： 

1. 音韵信息，即同一发音的共性特征； 

2. 音律信息，即有关个人特征的信息，如音强、节奏、音高等； 

3. 语言信息，即说话人使用何种语言，如英语、汉语等； 

4. 方言信息，对于一种语言可能有若干种不同的方言（也称口音），如四川

话，普通话、粤语等； 

5. 情感信息，即语音中带有说话人的情绪。 

从广义上来说，语音识别也包括了说话人识别[6][7]、方言识别[8]、语言识别、
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情感识别等，但在本文中主要研究的是有意义、有内容的识别，即音韵信息的识

别。 

1.1.1 语音识别系统的分类 

根据识别对象不同，语音识别的基本任务大体可分为 3 类[9]，即孤立词识别

（Isolated word recognition），关键词检出（Key words spotting）和连续语音识别

（Continuous Speech Recognition）。其中，孤立词识别的识别单元为字、词或短

语，如“开机”、“关机”等，由它们组成识别的词汇表，对他们中的每一个通过

训练建立标准模板或模型；连续语音识别的任务则是识别任意的连续语音，如一

个句子或一段话；关键字检出的输入也是连续语音流，但它并不识别全部文字，

而只是检测已知的若干关键词是否在句子中出现以及在何处出现，如在一段话中

检测“计算机”、“世界”这两个词。 

根据针对的发音人，可以把语音识别技术分为特定人语音识别（Speaker- 

Dependent）和非特定人（Speaker-Independent）语音识别。特定人语音识别的标

准模型或模板只是用于某一个人，实际上，该模型就是该人通过词汇表中的每个

字、词或短语的语音建立起来的。当其他人也需要使用时，需要建立自己相应的

标准模型。而对于非特定人的语音识别，其模型适用于指定的某一范畴的说话人

（如说标准普通话），其模型是由该范畴的多个人通过训练他们的语音而得到的，

识别时可以供参加训练的发音人（集内）使用，也可以是未参加训练的却在同一

范畴的发音人（集外）使用。显然，非特定人语音识别系统更符合实际需要，但

它要比针对特定人的识别困难得多。 

另外，根据语音设备和通道，可以分为桌面语音识别、电话语音识别和嵌入

式设备(手机、PDA 等)语音识别。不同的采集通道会使人的发音的声学特性发生

变形，因此需要构造各自的识别系统。 

1.1.2 语音识别技术基本问题 

尽管语音识别的研究工作迄今已近 60 年，但仍未有突破性进展，主要原因

如下[10]： 

1. 语音识别系统的适应性差。一方面全世界有近百种官方语言，每种语言

有多达几十种方言，同种语言的不同方言在语音上相差悬殊，这样，随着语言环

境的改变，系统性能会变得很差。另一方面不同的说话人或说话的方式不同也会

造成影响，如朗读式发音、随意发音和说话语速会对识别模型的结果造成影响。 

2. 应用环境、采集设备和传输信道的不同。由于语音数据大部分都是在接
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近理想的条件下采集的，语音识别的编码方案在研制时都要在高保真设备上录制

语音，尤其要在无噪环境下录音。然而，由这些语音经训练得到的声学模型，在

走向实际应用环境时，由于环境噪声的存在所带来的问题就变得越来越重要。该

问题是本文研究的重点。 

3. 语音信号和自然语言的多变性和复杂性。联系语音词与词之间停顿不明

显，使得词与词之间的分割比较困难，同时每一个基本的声学识别基元（如音素）

受前后音素发音方式的影响（也称为协同发音），使特征变得非常不稳定。对于

不同人、不同生理和心理特征在不同说话环境下说同一词时，声学特征也会发生

变化。自然语言的多变性难以用一些基本语法规则进行描述，因而增加了计算机

编程的困难。 

4. 体态语言难以识别。有人在讲话时习惯用眼神、手势、面部表情等动作

协助表达自己的思想。由于这种体态语言的含义与个人习惯、文化背景、宗教信

仰及生存地域等因素有关，其信息提取非常困难。 

5. 对于人类由中枢神经控制的记忆机理、听觉理解机理、联想判断机理等，

人们目前仍知之甚少。 

1.2 嵌入式语音识别技术 

1.2.1 研究意义与难点 

语音识别技术发展到现在，主要有两个大的运用方向。其中一个方向是大词

汇量连续语音识别系统，主要应用于计算机听写机、电话网或者 Internet 相结合

的语音查询信息服务系统，这些系统都是在 PC 机平台上实现。另外一个方向是

小型化、便携式、移动化和终端化的智能设备[11][12]，即嵌入式平台上的语音产

品，如智能手机上的语音拨号、汽车设备的语音控制、智能玩具、家电声控设备

等，这些应用系统大部分都使用专门的硬件系统实现。 

随着科学技术不断的发展，移动信息时代、嵌入式时代的来临，人类越来越

需要和这些智能设备进行交互，尽管交互的方式多种多样，但毫无疑问的是使用

自然语言显然最为便捷。在这个背景下，语音识别系统开始从普通 PC 平台走向

智能设备、嵌入式平台等。 

然而由于语音识别算法的复杂性、庞大的词汇库、应用环境以及嵌入式平台

的各种受限资源都制约了嵌入式语音识别技术的发展。因此如何构建出体积小，

耗电省，价格低，便携性好，可支持移动作业并能适应各种复杂环境的嵌入式语

音识别系统成为当前的一大研究热点。 
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1.2.2 研究现状 

由于资源的限制，在当前的嵌入式语音识别系统多为中、小词汇量的语音识

别系统，即只能识别 10 至 100 个词条[13][14]。而且该系统一般仅局限于特定人语

音识别的实现，即需要让使用者对所识别的词条先进行学习和训练，这一类识别

系统对词条、语种以及方言没有什么限制。由此芯片组成一个完整的语音识别系

统。因此，除了语音识别功能以外，为了有一个好的人机界面和识别正确与否的

验证，该系统还必须具备语音提示（语音合成）及语音回放（语音编解码记录）

功能。多为实时系统，即当用户说完待识别的词条后，系统立即完成识别功能并

有所回应，这就对电路的运算速度有较高的要求。除了要求有尽可能好的识别性

能外，还要求体积尽可能小、可靠性高、耗电省、价钱低等特点。 

1.3 语音识别的噪声鲁棒技术 

在早期的语音识别研究中，大多数情况下标准数据库都是在相对安静的环境

录制的，这样训练得到的系统，虽然在相同环境下可以获得很高的识别率，但是

如果在实际带有噪声的环境下测试，其性能往往会变得非常差，主要原因就是带

噪语音特征分布和声学模型分布之间的差异所导致[15]。 

语音识别系统的噪声鲁棒性以噪声为研究对象，主要目的是减少由噪声造成

的训练环境和实际应用环境的不匹配，这里的噪声包括背景噪声和信道噪声。由

于语音信号和实际噪声这两者在统计上都是极其复杂的，所以噪声鲁棒性至今也

没有完美的解决方案，但是在某些受限环境下，我们可以有针对性的加以解决。 

1.3.1 噪声对语音识别性能的影响 

大量实验表明[16-19]，在大多数现有非特定人的语音识别系统中，当训练使用

的麦克风与识别使用的不相同时，识别性能都会严重下降。而对于汽车、街道、

餐馆、商场、飞机、人群等环境中的语音来说，现有识别系统的鲁棒性变得更差。 

在基于统计模型的语音识别系统中，训练数据必须要具有充分的代表性。但

当识别系统应用于噪声环境时，纯净的训练数据与真实环境中被噪声污染的测试

数据存在着不匹配，正是这种不匹配使得识别系统在噪声环境下的性能大大的下

降。 

由噪声造成的训练和测试的不匹配可以从信号空间、特征空间和模型空间三

个层次来分析。 
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1.3.2 噪声鲁棒语音识别技术综述 

噪声环境下的语音识别一直是一个研究热点，也称作噪声鲁棒语音识别技

术。到目前为止，噪声鲁棒技术层出不穷，主要围绕信号空间、特征空间和模型

空间三个方面。 

1. 信号空间的噪声鲁棒技术 

信号空间的噪声鲁棒技术主要关注于对原始语音信号的处理，主要包括端点

检测和语音增强两方面。 

端点检测(EPD, Endpoint Detection)也称语音激活检测(VAD, Voice Active 

Detection)。其主要目的是从麦克风采集的数字信号中区分出语音信号与非语音

信号，这有利于减少非语音信号对语音识别系统的干扰，从而减少识别时间和提

升识别性能。传统的端点检测方法有基于能量的和基于过零率的[20]，但这些方法

在较大的噪声环境中，其性能开始恶化，不能很好的区分语音和噪声，特别是有

些清音和噪声的特点相似，根本检测不出来。之后在基于传统的方法基础上，根

据不同的应用需求又提出了许多新的方法[21]，包括基于基频[22]、对数能量等。

这些方法将在本文的第二章进行简单介绍。 

语音增强的目的是尽可能地从带噪的语音信号中提取出原始的纯净语音信

号。由于不同的噪声具有不同的特性，所以不存在一种可以通用于各种背景噪声

环境的语音增强算法。基于短时谱估计方法是语音增强最常用的一种方法，主要

包括谱减法[23][24]、维纳滤波等。需要注意的是语音增强算法在去除噪声的同时，

会残留下一些非常刺耳的音乐噪声，从而造成原始语音信号失真。为了抑制音乐

噪声对语音信号的影响，一些文献提出了时域和频域的平滑方法[25-27]。 

2. 特征参数空间的噪声鲁棒技术 

特征参数空间噪声鲁棒技术的主要目的是在声学特征层减小训练和测试的

不匹配所带来的影响，包括鲁棒性特征提取，特征归一化等。 

鲁棒性特征提取主要是研究人类语音具有的特性，试图选择对噪声不敏感的

特征参数。这种方法的优点是假设噪声的影响很小，并且利用了人的生理特性和

听觉特性，所以适用于大部分噪声环境；缺点是没有充分地利用特定噪声的性质。

这种方法包括基于人耳听觉特性的鲁棒性特征选择方法，如 MFCC
 [28][29]和

PLP
[30]；基于人类声道特性的鲁棒性特征选择方法，如 LPCC。 

特征归一化方法也称特征规整、特征后处理等，是指在提取声学特征后，通

过对特征的归一化处理或者进行某种变换，将特征从一个空间变换到另一个空

间，这个过程不需要太多的声学知识。特征参数归一化的主要作用有：变换后的

特征参数更加符合某种概率分布、压缩了特征参数值域的动态范围、减少了训练
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和测试环境的不匹配等。常用的特征归一化方法[31][32]有倒谱均值减(Cepstrum 

Mean Subtraction, CMS)，倒谱特征均值方差归一(Cepstrum Mean and Variance 

Normalization, CMVN)等。其中 CMS 能简单有效地降低了卷积噪声的影响；

CMVN 继承了 CMS 的特点，不仅对卷积噪声有很好的效果，而且还能提升其对

加性噪声的鲁棒性。特征参数归一化方法原理简单、计算量小，非常适用于计算

资源受限的系统。 

3. 模型空间的噪声鲁棒技术 

模型空间的噪声鲁棒技术主要方法是通过调整已经训练好的模型参数来减

小声学环境的不匹配，它包括模型补偿和模型自适应技术。 

模型补偿是直接在识别模型中增加对环境噪音的处理。最具代表性的方法是

平行模型合并 (Parallel Model Combination, PMC)
 [33]。 

自适应技术的任务是让纯净语音的模型参数在不同的环境下具有一定的自

适应能力，即能根据当前环境中的噪声情况自动更新模型参数，以提高系统在该

噪声环境下的识别性能。主要方法有雅克比自适应技术(Jacobian Adaption)
[34]和

最大似然线性回归技术(Maximum likelihood Linear Regression, MMLR)
[35]等。 

尽管这三种方法都各具有各自的优点，但它们也有各自的不足。 

信号空间级噪声鲁棒技术的主要缺点有：(1). 清辅音和宽带噪声很难区分且

清辅音的相对失真比浊辅音和元音要大，一方面是因为清辅音的能量较小；另一

方面是因为清辅音和宽带噪声在频谱上具有非常大的相似性，使得两者不容易区

分。(2). 信号级方法在去噪后会残留下一些音乐噪音，当信噪比越大时该现象就

越明显，从而造成语音再度的失真，因此许多系统仅采用增强后的语音作端点检

测，特征提取选择原始带噪语音或未经处理的语音（Unprocessed Speech）。 

特征参数级噪声鲁棒技术的缺点主要有：(1). 对于鲁棒性特征参数提取而

言，目前的方法都是从现象入手，语音的本质特征并没有完全体现出来，如 MFCC

从人类听觉感知入手。(2). 绝大部分噪声都是非平稳噪声，因此其时变性很强，

使得噪声的特性很难得到运用。(3). 对特征参数变换法而言，由于目前常用的特

征参数与人的听觉机理没有密切关系，听觉上失真小并不能保证识别效果好。 

模型级噪声鲁棒技术的缺点主要是所使用的自适应处理仅针对噪声模型的

自适应，而不应该对其它非噪音的语音基元模型使用。而且这种方法计算量较大，

对计算机的处理性能有所要求，不适用于快速改变的环境。 

1.4 论文研究思路和结构安排 

本文研究的对象是噪声鲁棒语音识别技术，主要目的是减少噪声或噪声处理

对语音识别系统的性能影响，最终目标是能将这些技术运用到嵌入式语音识别系
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统中。 

首先，研究了目前常用的噪声鲁棒性算法，并通过对比各种算法在不同噪声

环境下的准确率和识别效率。综合各种算法的优缺点，选择出既能适用于资源受

到限制的嵌入式平台，又能满足在噪声环境下具有较好鲁棒性的算法。 

其次，在提升识别效率方面，主要的考虑是对算法进行优化，利用算法自身

具有的特性，并根据嵌入式系统的具体运用对某些需要运算得到的参数采用查表

法代替；采用参数较少的连续统计模型替代离散的模型；利用算法中已经计算的

结果来递推新的计算，从而优化算法结构；采用静态内存分配，尽管这种方法降

低了内存利用率，但却减少了动态内存分配时所带来的时间开销以及内存碎片等

问题。 

本论文主要内容安排如下： 

第 1 章为绪论，首先对语音识别技术、噪声环境下的语音识别技术和嵌入式

语音识别的研究背景、相关概念以及研究现状进行综述。明确了语音识别系统噪

声鲁棒性研究的背景和意义，并指出了它们在嵌入式平台上的运用前景，简要描

述了现有的工作和存在的挑战，最后介绍了论文的主要工作。 

第 2 章介绍了语音识别技术和噪声鲁棒技术的一些常用基本技术，语音识别

技术包括语音识别的基本框架、语音信号的特点、端点检测技术、特征选择技术、

声学特征建模等。其中着重介绍了高斯混合模型和非线性分段技术，因为它们主

要针对嵌入式语音识别。噪声鲁棒性技术包括语音增强和特征变换。 

第 3 章构建了一个基于 matlab 的语音识别系统，该系统具有系统参数配置、

数据读入、前端处理、模型训练以及噪声鲁棒算法测试等功能。该系统有助于指

导嵌入式语音识别系统的实现，并方便计算量较大的噪声鲁棒性算法测试。在本

章中还包括前期的语音数据和噪声数据的准备。最后，给出了语音增强算法的实

验结果与分析。 

第 4 章中首先提出了快速 CMVN 的递推算法，并对递推算法进行分析和实

验；其次提出了基于统计阈值的倒谱均值归一，并在理论和实践上对该算法进行

检验。最后是特征参数各种变换算法的实验结果和分析。 

第 5 章主要是语音增强技术和特征变换技术两者的融合，本章中主要介绍了

它们的两种融合算法，并对这两种融合算法进行实验和分析。 

第 6 章是总结与展望，总结论文的主要研究工作，指出其中的不足，并展望

之后的研究工作。 

 



重庆邮电大学硕士论文 第 2 章 语音识别技术与噪声鲁棒性技术 

8 

第2章 语音识别技术与噪声鲁棒性技术 

语音识别是一门新兴边缘学科，它主要研究如何从语音数字信号中提取最基

本、最有意义的信息，它是语音数字信号处理学科的一个分支。语音识别所涉及

的学科领域包括数字信号处理、物理学（声学）、模式识别、通信及信息理论、

语言语音学、生理学（人类发音机理）、计算机科学（研究软硬件算法以便更有

效地实现用于识别系统中的各种方法）、心理学等。在本章中将系统介绍语音识

别技术和噪声鲁棒性技术的基本概念、原理、方法和应用。 

2.1 语音识别技术 

2.1.1 语音识别基本框架 

不同的语音识别系统，虽然具体实现细节有所不同，但所采用的基本技术相

似，一个典型语音识别系统的实现过程如图 2.1 所示。 

预处理
声学特征
参数提取

模式匹配

模型训练

特征后
处理

判决
采样和A/D

转换

语音模
型库

·反混叠失真滤波器
·预加重
·分帧、加窗
·端点检测
·语音增强
·噪声滤波器
  „„ 

专家知
识库

·MFCC
·LPCC
·PLP
  „„ 

·特征补偿
·特征归一
·动态特征
  „„ 

·欧氏距离
·似然比准则
  „„ 

语音信号
输入

识别结果
输出

·构词规则
·语言模型
·同音词判决
·领域知识
·语法语义
  „„ 

·VQ
·DTW
·HMM
·DNN
  „„ 

·增益控制
·编码
·预滤波
  „„ 

 

图 2.1 语音识别基本框架 

首先，麦克风将接收到的待识别语音转换成电信号，并经过预增益控制、滤

波采样、模数转换以及编码等过程得到语音的数字信号。这时该数字信号需要进

行预处理，预处理包括反混叠失真滤波、预加重，分帧，加窗，端点检测等，必

要时，还可以在此环节中增加语音增强和噪声滤波器等信号空间的抗噪技术。 

经过预处理后，按照一定的特征提取方法获得语音的声学特征参数，这些特
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征参数的时间序列便构成了输入语音的特征序列。在之后的特征后处理过程中可

以对声学特征提取其动态特征，也可以进行特征补偿和特征参数归一化等处理。 

当特征参数序列进入模型训练模块中通过不同的训练模型可以得到相应的

声学模型，并存入语音模型库（也称参考模型库）中。当特征参数序列进入模式

匹配模块时应根据不同的声学模型选择不同的度量准则，当声学模型为 VQ、

DTW，DHMM 等时，应使用欧氏距离度量准则；当声学模型为统计模型时，应

选择似然比为度量准则。经过模式匹配后得到待识别特征和模型间的距离或似然

分。 

最后根据模式匹配得到的距离值和似然分，并结合专家知识库中的语言模

型、构词规则、领域知识、同音词判别、语法语义等进行判别，得到最终的识别

结果。 

2.1.2 语音的收集和预处理 

2.1.2.1 预滤波、采样和量化 

为了将物理波形态的语音转换成数字信号，必须经过预滤波（Pre-filtering）、

采样（Sampling）和量化（Quantization），从而得到时间和幅度均离散的语音数

字信号。 

预滤波的主要目的有两个方面，一方面抑制输入信号中频率超过 2sf 的分

量，以防止混叠干扰，其中 sf 是采样率；另一方面是减少 50Hz 的交流电频率干

扰。这样预滤波器便是一个带通滤波器。 

采样是在采样脉冲的作用下，将时间上、幅值上都连续的模拟信号转换成时

间上离散（时间上有固定间隔）、但幅值上仍连续的离散模拟信号。所以采样又

称为波形的离散化过程。每秒钟的采样样本数称为采样频率。采样频率越高，数

值化后的声波就越接近原始的声音波形，即声音的保真度也就越高，但由于采样

样本的增多，便会对传输速率和存储造成压力。根据采样定理，只有当采样频率

高于声音最高频率的两倍时，才能把离散数字信号表示的声音信号唯一地还原成

原来的声音[36]。因此，采样频率决定了声音频率的范围。一般而言，PC 的语音

识别系统采样率为 16kHz，嵌入式平的为 8kHz。 

预滤波和采样之后要对信号进行量化，即 A/D 转换。量化是将采样得到的

离散点的值用二进制表示以方便计算机传输、运行和存储。常用的量化方法是将

整个幅度值区间等间隔的划分，并用一个固定的离散点表示，称为量化电平。每

一个语音采样之后的数据点用其所在区间对应的离散点或量化电平替代。存储时

可以采用简单的二进制编码方案，即如果量化电平的个数为 256，则可以使用 8 

位（bit）二进制来进行编码。这种方法被称为均匀量化，编码方法称为脉冲编码
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调制（Pulse Code Modulation，PCM）。在当前的语音处理系统中，常用的编码位

数为 16，即经常所说的“16 比特量化”。 

实际上，预滤波、采样、量化等功能都可以用同一块芯片来完成。 

2.1.2.2 语音信号的短时分析技术 

语音数字信号处理处理的前提和基础是语音信号分析，只有通过分析才能找

出语音信号的本质特性，才有可能利用这些参数进行高效的语音编码、语音合成

以及语音识别等处理。而且语音识别效率的高低、语音合成的音质好坏都依赖于

语音信号分析的准确性和精准性。因此语音信号分析在语音数字信号处理中起至

关重要的作用。 

目前，语音分析的全过程中最常用的技术是“短时分析技术”[37][38]。语音

信号是一个非稳态过程，因为它总是随时间的变化而变化。另一方面，从人的发

声基理来说，人的发声是由人声带振动产生的激励信号和声道不同形状对该激励

信号的响应而形成的，声道的不同形状由口腔的肌肉运动来控制，而这种口腔肌

肉运动相对于语音的频率来说是非常缓慢的。 

因此，尽管从整体上看语音数字信号具有时变的特性，但在一个短时间间隔

内其特性基本保持不变即相对稳定，所以可以看成一个准稳态过程，即语音具有

短时平稳特性，如图 2.2 所示。 
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(b).“BoFang”中浊音 “a”的波形
 

图 2.2 语音信号的短时平稳特性 

语音信号的短时分析一般是将一段语音分成若干种连续的帧，每帧的长度一

般取为 10~30ms，这样对语音信号的分析就是对这些帧的分析，一段语音信号的
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特征参数便是由这些帧的特征参数按时间序列组成的特征序列。 

事实上，在大多数应用中端点检测、语音增强等也是以短时分析技术为基础，

即以帧为基础。 

2.1.2.3 预加重 

产生语音信号的过程是一个比较复杂的过程。总体来说是由声源去激励声

道，由声道调制后，再由口鼻向外进行辐射输出。激励可以定性地分作两类：第

一类是准周期脉冲串，用于激励声道以产生浊音；第二类是随机噪声，具有白噪

声性质，用于激励声道以产生清音。 

有研究表明，声带产生的脉冲波形与斜三角形的脉冲类似，可以看成是加权

后的单位脉冲串激励经过了一个二极点斜三角波模型。另一方面，口鼻的辐射效

应可以看成是一个一阶的类高通滤波器。受到这两种影响，使得输出语音信号的

能量在高频部分有所下降。因此，在进行实际语音信号分析时，常常在预处理中

进行预加重（Pre-emphasis）处理。其目的就是提升高频部分，使语音信号的频

谱变得平坦，保持从低频到高频的整个频带中，能用同样的信噪比求频谱，以便

于进行声道参数的分析或频谱分析。 

预加重一般在采样和 A/D 转化之后进行。预加重数字滤波器一般是一个一

阶的高通滤波器： 

 1μ1  zzH )(  (2.1) 

其中 μ 的取值一般在 0.9~1.0 之间。 

原始语音信号 ][ns 经预加重后的信号为 ][̂ns ，括号中的 n表示第 n个采样点。

则它们在时域上的关系为 

 )(][][̂ 1μ  nsnsns  (2.2) 

2.1.2.4 语音信号分帧 

前面已经介绍语音信号的分析主要以短时分析（Short-term Analysis）为主，

因为语音信号在短时间内是相对稳定的。短时分析的第一步就是对语音信号分

帧，每一帧中含有的采样点数称为帧长（Frame Size）。相邻帧与帧之间允许重叠，

前一帧与后一帧的重叠采样点数称为帧间重叠量（Frame Overlap）。当前帧的起

点距相邻下一帧起点的采样点数称为帧移（Frame Step），显然帧移等于帧长与帧

间重叠量之差。每一秒语音中出现的帧数量称为帧率（Frame Rate），帧率等于

采样频率除以帧移。 

对于采样频率 kHz16sf 且每一帧的时间长度为 25ms，帧间重叠量为 15ms，

那么可以简单的计算出： 
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400100025SizeFrame  /*sf  

240100015Overlap Frame  /*sf  

160240400Step Frame   

(frames/s)  100Step) (FrameRate Frame  /sf  

在对语音分帧是必须注意以下几点： 

1. 每一帧的时间长度大约是 20~30ms。若太长，将会无法提取出语音信号

随时间变化的特性；若太短则不能求取出语音特性。一般而言，一帧语音中必须

包含语音信号的数个基本周期。 

2. 每一帧中的采样点数，即帧长通常是 2 的整数次幂。若不是，这在进行

傅里叶变化时需要补零至 2 的整数次方，以便使用快速傅里叶变换。 

3. 若希望相邻帧之间的变化不是太大，即帧与帧之间平滑过渡，保持其连

续性，可以允许相邻帧之间有重叠，重叠的部分可以是帧长的 1/2 到 2/3 不等。

但当重叠的部分越多，帧率也就越大，对应的计算量也就增加。一般每秒的帧数

（帧率）大约在 33~100 帧，应根据实际的应用而定。 

2.1.2.5 去直流偏移 

分帧后在对语音信号进行其他处理前，一般都要进行去直流偏移（Remove 

DC Bias）的操作。若输入信号中包含有 50Hz 的工频干扰或 A/D 变换器的工作

点有偏移时，则会对后续计算语音信号的时域参数，如短时能量、短时过零率等

都会造成很大的影响。这个问题可以采用一些硬件来解决，但也可以软件编程上

加以解决，就是算出每一帧的直流分量并滤除。 

设语音信号在分帧处理后得到的第 t 帧语音为 ][nst （ 10  Nn ），其中N

为每一帧的帧长，直流偏移为 tDC ，则去直流偏移后的信号为 

 ttt DCnsns  ][][  (2.3) 

直流偏移 tDC 的计算方式有两种，一种是计算 ][nst 的中位数，另一种是计算 ][nst

的均值。 

2.1.2.6 加窗 

语音信号的分帧一般可采用长度有限的、可移动的窗口加权实现，也即是用

一个窗函数 ][nw 乘上语音信号 ][ns ，从而得到加窗的语音信号 ][*][][ nsnwnsw  。

为了获得一帧长 10ms 到 30ms 的语音，窗函数（Window Function）的函数值只

在一个较短的区域内不为 0，其余部分都是 0。 

截取语音最简单的窗函数是矩形窗，帧长为 N 的矩形窗定义为 
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另外，汉明窗（Hamming Window）定义如下： 
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窗函数 ][nw 的形状和长度对短时分析参数的特性有很大的影响。因此，选择

合适的窗函数能更好的反映语音信号的特性。就窗函数的形状而言，比较好的选

择标准是：能减小语音帧的截断效应，即使语音帧的两端能平滑过渡到 0 而不引

起剧烈的变化。如图 2.3 所示，通过分析窗函数的时域波形图，可知汉明窗更能

满足这一要求。 
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图 2.3 矩形窗和汉明窗时域波形图 

在实际应用中，通常都使用汉明窗，其另一方面原因是有利于随后的傅里叶

变换。在离散傅里叶变换中，会将一帧信号进行周期性的拓展形成一个周期信号，

即拓展后的信号其基本周期就是加窗后的帧，则很有可能产生帧与帧之间的不连

续，这样势必会造成分析误差。当然，在分帧过程中，若能使一帧中恰好包含基

本周期的整数倍时，这时在进行拓展时可以保持左右连续，也就不需要乘上汉明

窗了。但在实际运用中，由于基本周期的计算需要额外的时间，而且也容易计算

错误，因此乘上汉明窗来达到类似的效果。 

如图 2.4 所示，原始信号是对频率为 300Hz 的正弦函数加上一些白噪声后，

进行 8kHz 的采样所得到的，（a）和（b）分别是对其取一帧后加矩形窗和汉明窗
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后的波形图，（c）和（e）、（d）和（f）分别是矩形窗、汉明窗对应的能量谱曲

线（线性尺度和对数尺度）。从图中可以看出，矩形窗能量谱曲线中的峰值两旁

瓣较宽且峰值不明显；而汉明窗能量谱曲线中的峰值更尖锐且更具有区分性。 
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图 2.4 矩形窗和汉明窗对比 

如果使用实际的语音信号测试时，汉明窗的效果会更加明显。若以图 2.2 中

元音“a”的一帧语音信号为例进行同样的加窗分析，如图 2.5 所示，可以看出

乘上汉明窗之后，频谱的谐波结构变得非常明显。 

2.1.3 端点检测 

端点检测的主要目的是检测出语音信号中语音的开始位置和结束位置，也称

为语音检测（Speech Detection），或 VAD（Voice Activity Detection）。端点检测

在语音信号处理和语音识别中起着重要的作用。 

一般而言，常见的端点检测方法可以分为两类：时域（Time Domain）方法

和频域（Frequency Domain）方法。对于时域方法而言，只是对声音波形做一些

简单的运算，因此其计算量小，可以移植到计算能力差的微电脑平台上去；而对



重庆邮电大学硕士论文 第 2 章 语音识别技术与噪声鲁棒性技术 

15 

于频域方法而言，要在频域进行分析必须先经过傅里叶变换，因此需要更多计算

量，不适合计算能力较差的平台。 
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图 2.5 实际语音帧的矩形窗和汉明窗分析 

错误的端点检测，在语音识别上会造成两种效应： 

1. 错误拒绝（False Rejection）：将语音误认为是静音段或噪音段，因而造成

识别率下降； 

2. 错误接受（False Acceptance）：将静音段或噪音段误认为语音段，这时也

会造成识别率的下降。但是在设计识别器时，若考虑语音段前后加上静音或噪声

的声学模型（也就是认为静音和噪声是一种特殊类型的语音），此时识别率的下

降会比前者来的缓和些。 

由于本文跟计算能力受限的嵌入式平台相关，所以接下来将讨论时域端点检

测方法中一些常用的参数和技术。 

2.1.3.1 端点检测的时域参数 

语音信号的时域参数，是直接利用语音的时域波形而求取的。时域参数能非

常直观的表示语音信号的特性，并且具有明确的物理意义，实现起来也比较简单、
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运算量少。常用的语音时域参数有短时幅度、短时能量、短时过零率等。需要注

意的是计算这些参数的计算都是基于前面所说的“短时分析技术”，即以帧为基

础。 

1. 短时幅度、短时能量和短时对数能量 

设语音信号 ][ns 在加窗、分帧、去直流偏移处理后得到的第 t 帧语音信号为

][nst ，n满足 10  Nn ，其中 N 为每一帧的帧长，则第 t 帧的短时幅度 tM 计

算公式如下： 
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tt nsM ][  (2.6) 

同时，第 t帧的短时能量 tE 计算公式是 
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tE 和 tM 都具有刻画语音信号幅度值变化的特性，但对于短时能量 tE 而言，

因为计算用的是平方运算，所以对高电平十分敏感。而对于 tM 来说，在计算小

采样值和大采样值不会因取平方而造成较大的差异，并且 tM 的计算量相对于 tE

要少，因此若在嵌入式运用中会带来一些好处。 

语音的对数能量也称短时强度（Intensity），第 t 帧的短时对数能量的 tI 定义

为 
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tI 以分贝（Decibels）为单位，比较符合人耳对声音大小的感知[39]，是一个相对

强度的值，需要更多的浮点运算。 

语音信号的短时幅度、短时能量以及短时强度在很多文献中都被称作音量

（Volume）。一般而言，有浊音的音量大于清音的音量，清音的音量又大于环境

噪声的音量。音量是一个相对值，因为它受麦克风的增益（Gain）的影响很大。

音量的主要用途是端点检测，以检测出采集信号中有意义的语音。在计算音量之

前一般会进行去直流偏移操作，以避免直流偏移所导致的误差。对于短时幅度去

直流偏移时一般减去其中位数，而对于短时能量和短时强度一般减去其平均值。 

2. 短时过零率 

过零率（Zero Crossing Rate，ZCR）是语音波形穿过 x 轴的次数，也是一种

可以通过简单计算就能得出的时域参数，第 t 帧语音信号的过零率为 
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ttt nsnsZCR ][][sgn  (2.9) 
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其中 sgn 是符号函数，即 
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1
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x

x
x

,

,
)sgn(   (2.10) 

一般而言，过零率的特性有：浊音具有明显的周期性，因此环境噪声和清音

的过零率大于浊音；环境噪声和清音非常相似，过零率很难将他们区分开来；又

因为清音的音量一般大于环境噪声，因此可以将过零率和音量相结合进行端点检

测。 

在使用过零率需要注意的是：当环境噪声信号的值都在 0 点或者 0 点跳动，

此时过零率的值会比较高，这会对端点检测的准确性造成影响；另外，如果采样

率提高得到的结果也不相同。 

2.1.3.2 时域的端点检测 
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图 2.6 双门限端点检测 

时域端点检测最最常用的方法是双门限法，利用过零率检测清音，音量检测

浊音，两者相结合。首先为音量和过零率分别设定两个阈值，即门限值，其中可

以是短时幅度、短时能量，短时对数能量中的任何一种。另外再设定一个比较高

的门限。当门限被超过未必是语音的开始，很有可能由一段很短的环境噪声引起。
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当高门限被超过时并且之后的几个时间段内的音量都超过低门限，便是信号的开

始。 

此时整个端点检测便可分为四段，也即四个状态：静音段、过渡段、语音段、

结束，整个过程便是一个状态转移过程。实验时用一个变量记录当前状态。当状

态是静音段时，如果能量或过零率超过低门限，就开始标记起始点，同时进入过

渡段状态。若过渡段中两个参数值都回落到低门限以下，就恢复到静音状态；如

果过渡段中两个参数中的任一超过高门限，则进入语音段状态。处于语音段状态

时，如果两参数降低到门限以下，而且总的计时长度小于最短时间门限，则认为

是一段噪音，继续扫描以后的语音数据，否则进入结束状态，并标记结束端点。

如图 2.6 所示。 

2.1.4 声学特征选取 

提取可靠的声学特征是语音识别中最重要的问题之一。虽然有很多声学特征

可供我们使用，但维数灾难（Curse-of-Dimensionality）[43]一直是一个大的问题，

因为训练数据的总量经常受限。因此，联合使用额外的特征并不总能使错误率降

低，但这也并不一定意味着额外的特征没什么用处，相反，若有足够的数据便能

可靠地对这些特征进行建模。 

语音信号最直接的特征便是语音波形本身，也即时域特征。但通常而言，时

域特征的描述能力没有频域特征的描述能力强。这因为许多频域特征可以用一个

低维特征向量来描述，例如共振峰（Formants）可以用来区分元音，基音（Pitch）

可以用来区分说话人的性别。 

在本节中将着重介绍一种常用的频域特征：梅尔倒谱特征系数（Mel-scale 

Frequency Cepstral Coefficients，简称 MFCC）。 

2.1.4.1 标准 MFCC 特征提取 

移除DC偏移 预加重 分帧加窗
][ns

DFT(FFT)

频谱能量

][nst

对数能量 Mel滤波器组Hm(k)

2
][kS t

离散余弦变换

][mCt

][dct

静态特征
倒谱特征选取

 

图 2.7 静态 MFCC 特征参数提取流程 
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MFCC 特征从人耳的听觉特性出发，考虑到人耳对不同频率的感知程度，即

人耳在嘈杂的环境中，以及各种发音变异情况下仍能分辨出各种不同的声音。因

此，MFCC 特征参数是一种鲁棒性的特征参数。  

标准 MFCC 特征[40]也称静态 MFCC 特征，其提取流程如图 2.7 所示，它主

要有 4 个步骤： 

1. 首先，对输入语音信号 ][ns 经移除 DC 偏移、预加重、分帧和加窗处理，

得到第 t帧语音 ][nst ，其中 10  Nn ， N 为帧长。 

2. 其次对第 t 帧语音进行 N 点离散傅里叶变换（Discrete Fourier Transform，

DFT），即 

 











 


1

0

2
exp][][

N

n

tt
N

nkj
nskS ， 10  Nk   (2.11) 

在实际应用中离散傅里叶变换通常采用 FFT（Fast Fourier Transform）替代，

然后得到其频谱
2

][kS t 。 

这里使用频谱的一个主要原因是相位信息在语音识别中所起的作用并不大，

人耳的感知程度与信号的能量成正比。有实验表明，当原始语音中的相位被随机

相位替代时，人耳仍然能感知出语音中所包含的信息。 

3. 构造M 个三角带通滤波器组（Triangular Band-pass Filters），其中第m 个

三角滤波器 ][kHm （ 10  Mm ）定义为 
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其中 )(mf 为滤波器的中心频率，定义为 
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 (2.13) 

式中 lf 和 hf 分别是滤波器在一般频率域（Hz）的最低和最高频率， sf 信号采样

率， )(B 是一般频率域到 Mel 频率域的尺度函数， )(1B 是其逆函数 

 
















 1

1125
exp700)(1 Hz

Mel

f
fB  (2.14) 

使用三角带通滤波器的主要目的是对频谱进行平滑，并消除谐波的影响，突

显原先的共振峰，因此一段语音的音调或基音，是不会体现在 MFCC 参数内。

也即是说，以 MFCC 为特征的语音识别系统，并不会因输入语音的音调不同而
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有所影响。另一方面，三角滤波器在某种程度上降低了信息量。 

求得三角滤波器组后，将频谱能量通过滤波器组，得到每一个滤波器的输出，

并计算其对数能量，即 

 10,][][ln][
1

0

2









 





MmkHkSmC
N

k

mtt
 (2.15) 

这里使用对数能量不仅压缩了最终取值的动态范围，以适应人类听觉特性，

而且还使得提取的特征对动态变化信号的敏感程度降低。同时也使得时域的卷积

经频域变换后，再到倒谱域，便变成加性，如图 2.8 所示。 

][*][][ ngnunx  )()()(  GUX

)()()(  GUX     )(log)(log)(log  GUX

时域卷积

倒谱域
加法

频域乘积

 

图 2.8 时域、频域、倒谱域的转换 

4、对上一步各个滤波器输出的对数能量进行离散余弦变换（Discrete Cosine 

Transform，DCT），即 

 ,
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1
cos][][

1

0
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tt
M

mdmCdc MDd  1,,1,0   (2.16) 

式中，D表示 Mel 倒谱系数的阶数，一般来说它小于三角滤波器的个数。 

DCT 变换能使各维特征的相关性降低，这样便能在后续的高斯混合建模过

程中使用对角协方差矩阵。 

在求得最终的倒谱特征后，可以对其中的特征进行筛选，选出对噪声鲁棒的

特征[41][42]，如用对数能量替代 ]0[tc 。 

    

…
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图 2.9 静态 MFCC 特征参数流 

如图 2.9 所示，当输入一段语音信号时，经过以上步骤后便得到 MFCC 静

态特征参数流，设第 t 帧语音求取 MFCC 静态特征后的特征向量为 tc ，则 
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  Ttttt Dccc ][,],[],[ 110  c  (2.17) 

2.1.4.2 对数能量 

在语音识别中经常使用语音信号每帧的能量作为特征参数的一个分量，这里

的能量是指前面在时域参数中介绍的三种音量，最常用的是对数能量，因为对数

能量更符合人耳听觉特性，能压缩能量的动态取值范围，对信号的动态变化不敏

感等。当在 MFCC 特征中加入对数能量 tI 后，这时特征向量可表示成 

  Tttttt IDccc ],1[,],1[],0[  c  (2.18) 

2.1.4.3 动态特征参数 

动态特征参数反映了特征向量随时间变化的特性，使用动态特征可以进一步

提升语音识别系统的性能。研究表明，MFCC 的动态特征在一些环境下比静态特

征更具有鲁棒性[29]。同时，动态特征弥补了隐马尔科夫模型（Hidden Markov 

Model，HMM）的不足，因为 HMM 假设了当前帧与帧之间相互独立，而动态特

征正好填补了这一空缺。 

若采用线性回归分析（Linear Regression Analysis，LRA）求取动态特征，则

一阶动态参数计算如下： 

 )0(,
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c  (2.19) 

二阶动态参数是在一阶动态参数上求取，即 
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在求取动态特征参数之后，一帧语音的特征参数便表示为 

 




















t

t

t

t

c

c

c

x  (2.21) 

在求取动态特征时需要注意的是 p 的选择， p 若太小，将越接近于中心帧，

因此不能反映出语音信号的动态特征；p 若太大，则会牵涉到 HMM 模型中许多

不同的状态。实验表明当 2p 时能取得好的效果。 
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2.1.5 声学特征的高斯混合建模 

在训练步骤中，需要对这些语音的特征参数进行建模。对离散的特征建模常

用的是高斯混合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）[43]。 

2.1.5.1 GMM 的基本概念 

高斯混合模型是用多个高斯概率密度函数（Probability Density Function，

PDF）对同一类特征进行建模，它可以对事物进行精确量化。一个 M 阶高斯混

合模型的概率密度函数由M 个高斯分量（Gaussian component）加权求和组成，

即 

  



M

i

iii gwθp
1

,,)|( Σμxx   (2.22) 

其中 x是D维随机向量， iw（ Mi ,,1 ）是第 i 个高斯分量的权值，且 1
1




M

i

iw ，

第 i个高斯分量的概率密度函数是一个D维高斯函数，则 
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ΣΣμx  (2.23) 

式中 iμ 是均值，表示此概率密度函数的中心点， iΣ 是其方差，表示此概率密度

函数的协方差矩阵（Covariance Matrix），它们共同决定了此概率密度函数的特性，

如函数形状的中心、宽窄及走向。 

在式(2.22)中，参数 θ 表示一个高斯混和模型的参数集，也即是一个高斯混

合模型，可表示为 

   Miwθ iii ,,|,, 1 Σμ  (2.24) 

而 )|( θp x 则表示特征向量 x在模型θ 上的概率值。 

在语音识别中，一个识别单元（音素、字或词等）可用一个高斯混合模型表

示。S 个识别单元用需要用 S 个高斯混合模型表示，即 Sθθθ ,,, 21 。当给定某个

待识别单元的特征序列 },,,,,{ Tt xxxxX 21 ，其中 tx 表示第 t 帧语音的特征向

量，若假设每帧相互独立，则可以通过求最大后验概率来识别出待识别的单元： 

  



T

t

jt
j

θps
1

|maxargˆ x  (2.25) 

概率密度函数的取值范围都在 0 到 1 之间，因此上式中T 帧连乘会产生下溢。在

实际应用中常用对数后求和来替代，即 
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2.1.5.2 GMM 的参数估计 

高斯混合模型参数估计是在给定一组数据情况下，根据某种准则确定出最佳

模型参数的过程，也称高斯混合模型的训练。最大似然估计（Maximum Likelihood 

Estimation，MLE）是高斯混合模型最常用的参数估计方法。对于给定的特征向

量训练集 },,,,,{ Tt xxxxX 21 ，其中T 表示训练集的大小，则根据 MLE 准则

需要求出下式的最大值 
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为简化问题，通常假设各个高斯概率密度函数的协方差矩阵都是对角元素相

同的对角阵，即 
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这时 D 维高斯概率密度函数可以表示成为 
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定义中间变量 
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)(xj 可以看成随机向量 x由第 j 个高斯密度函数产生的概率。为了求得 )(θJ 的

最大值，可以采用求偏导数方法： 
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令式(2.31)和式(2.32)都为 0，得 
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此外，为求得高斯分量的权值 jw ，并且需要满足约束条件 1
1




M

i

iw ，因此使

用朗格朗日乘数法，重新构造目标函数 
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并对 jw 求导： 
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求解得 
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式(2.36)等号两边对 j 求和 
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于是可以得出 
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将式(2.37)代入式(2.36)得 

 



T

t

tjj
T

w
1

1
)(x   (2.38) 

因此，由式(2.33)和式(2.38)便可以求得参数θ 。一般很难用直接的方法对这

两式求解，通常以这两式为基础进行迭代求解，即 EM
[44][45]算法。因此求得 GMM

参数的流程如下： 

1. 设定初始的参数θ 。一般令 Mw j 1 ，并用 K-means
[46][47]聚类算法将训

练集分成M 类，并用第 j 类的聚类中心和方差分别作为 jμ 和 j 的初始值。 

2. 根据参数θ ，使用式(2.30)来计算 )( tj x ， Tt ,,2,1  。 

3. 根据式(2.33)和式(2.38)，重新计算新的参数 θ̂ 。 

4. 若 θθ ˆ 小于某一非常小的容忍值，则令 θθ ˆ ，且算法终止。否则令
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θθ ˆ ，并跳转到步骤(2)继续迭代。 

该迭代算法一定会让 )(θJ 逐步递增，并收敛至一个局部最大值，但目前却

无法证明此局部最大值是否就是全局最大值。 

2.1.6 用于嵌入式平台的非线性分段与高斯混合建模 

在现在语音识别系统中，隐马尔科夫模型（HMM）占主要地位。当用 HMM

作为识别模型时，特征矢量的输出概率计算和匹配搜索将占用大量的时间和空

间，这使得 HMM 在资源受限的嵌入式平台上较难实现。通常一个 HMM 由状态

转移概率矩阵 A，观测值概率函数 B，系统初始状态概率矢量 π。为了减少计算

量和存储量，本小节将介绍一种 HMM 的简化模型[48-51]，该模型采用自左向右的

状态转移结构，并且在状态转移时，状态不允许进行跨越转移，因此没有状态转

移矩阵 A 和初始矩阵 π；每一个状态的特征空间用一个 GMM 描述，如图 2.10

所示。 

第二遍

S1 S2 S3 S4

… … … … …

第一遍

第三遍

GMM(1) GMM(2) GMM(3) GMM(4)

Word

 

图 2.10 词的分段高斯混合建模 

当没有状态转移矩阵 A 时，需要解决的问题是：如何进行特征序列的状态划

分？最直接的方式是均匀划分，即每个状态中包含相等的特征个数。由于人的发

音具有随意性，显然这种划分并不能准确地对每个状态的特性进行刻画。Juang

提出了一种非线性分段（Non-Linear Partition，NLP 或 Non-Linear Segmentation，

NLS）[52]算法能更好地解决这一问题。 

在 NLP 算法中，首先需要计算特征向量序列 },,,,,{ 21 Tt xxxxX  中相邻

两个特征向量之间的距离（变化量） 

 ),( 1 ttty xx  D ， 11  Tt   (2.39) 

其中 )(D 是距离准则函数[53]，可以是欧氏距离，马氏距离等。进一步可以求得
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段内平均总变化量： 

 





1

1

1 T

t

ty
N

y  (2.40) 

式中的 N 是状态数，即表示将特征序列分成 N 段。在图 2.10 中，每一个特征序

被分成 4 段，即 N=4。 

以 nK 表示前 n段中向量的总个数，令 00 K （这里使用第 0 个状态只是便

于计算，而第 0 个状态实际不存在）和 TKN  ，而对于 11  Nn ，当 k 满足 

 







k

i

t

k

i

t yyny
1

1

1

 (2.41) 

则令 kKn  。显然 nK 就是第 n个状态和第 1n 个状态的分界点，或第 n段和第

1n 段的分界点，第 n（ Nn 1 ）段的起始点是 11 nK ，终止点是 nK 。 

由 NLP 算法可以看出，每个状态段内特征变化量的总和基本一致。NLP 算

法比较简单地给出了在“等特征变化量”的意义下“最好的”状态序列，而且无

论状态和识别基元的驻留时间如何变化，它总能比较一致地把变化较小的那些序

列划分到一起。从某种程度上说，它对变化的语速具有较好的鲁棒性。 

若每一个识别单元被分成 N 段，则分别需要对这 N 段建模，若对每段用高

斯混合模型进行建模，如图 2.10 所示，则一个识别单元的模型可表示为 

  )(GMM,),2(GMM),1(GMM NU  或  NθθU  ,,, 21    (2.42) 

假设模型中各状态相互独立，对于一个待识别特征序列 },,,,,{ 21 Tt xxxxX 

而言，若需计算其在模型上的后验概率，首先用 NLP 算法计算出特征序列各个

状态的分界点 nK （ Nn ,,1,0  ），然后用下列公式计算后验概率： 

      
 






N

n

K

Kt

nt

N

n

nnn

n

n

θpθKKpUp
1 11

1

1

)|(|],,1[| xXX    (2.43) 

式中的 ],,1[ 1 nn KK X 表示特征矢量 X 的第 n 段。在实际应用中一般是对式

(2.43)取对数进行计算，即 

     
   


N

n

K

Kt

nt

N

n

K

Kt

nt

n

n

n

n

θpθpUp
1 11 1 11

)|(ln)|(ln|ln xxX  (2.44) 

若有H 个识别单元，则需要H 个模型表示，即 Hh UUUU  ,,,, 21 。对于待

识别的特征序列 X，则可以通过最大后验概率找出识别的单元，即 

 )|(lnmaxargˆ
h

h

Uph X  (2.45) 
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2.2 噪声鲁棒语音识别技术 

语音识别系统在实际应用中需要解决的一个关键问题是模型训练和应用环

境的不匹配。在实际应用环境中，造成这种不匹配主要有三种因素：背景噪音、

传输信道噪声和说话人的情感。噪声鲁棒技术的研究重点是如何减少背景噪声和

传输信道噪声对种不匹配造成的影响[54]。 

2.2.1 声学环境中的噪声和信噪比 

人的语音从嘴说出开始到最终数字化所经历的一系列变化被定义为声学环

境。在这个过程中主要有两种类型的干扰源：加性噪声（Additive noise）和信道

噪声（Channel noise）。常见的加性噪声有：风扇转动时的噪声，开门关门的声

音，其他说话人的声音等，这些声音都是我们日常生活中常见到的。信道噪声主

要包括混响（Reverberation）、麦克风响应频率、A/D 转换电路的电流噪声、电

话线路噪声、语音编码等。 

2.2.1.1 加性噪声与信道噪声 

加性噪声可以分为平稳（Stationary）噪声和非平稳（Non-stationary）噪声。

平稳噪声在整个时间段内其功率谱比较稳定，例如电脑风扇和空调噪声。非平稳

噪声其功率谱具有一定的统计特性，并随着时间的改变而变化，例如收音机、电

视机以及其他说话人噪声。实际上，绝大部分加性噪声都是非平稳噪声，即使是

来自电脑风扇、空调和汽车的噪声等，它们都不是完美的平稳噪声。 

设带噪的加性语音信号为： 

 ][][][ ndnsny    (2.46) 

其中 ][ns 是纯净的语音信号， ][nd 是背景噪声信号。  

信道噪声也称为卷积噪声，语音信号被响应为 ][nh 的信道噪声污染后可以表

示为： 

 ][][][ nhnsny   (2.47) 

在现实世界中，语音信号既受到加性噪声 ][nd 的影响，也受到信道噪声 ][nh

的影响，因此带噪的语音信号可表示为： 

 ][][][][ ndnhnsny   (2.48) 
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2.2.1.2 信噪比概念 

为了度量加性噪声语音信号中噪声的“多少”或“含量”，引入了信噪比

（Signal-to-Noise Ratio，SNR），信噪比定义为 

 







 



L
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L

i

ndnsSNR
1

2

1

2

10 ][][log10   (2.49) 

式中 L 表示语音信号和噪声信号的总长度，即采样点个数。显然当信噪比越大时，

信号中的噪声“含量”越少；当信噪比越小时，信号中的噪声“含量”越多。为

了能控制语音信号中的噪声的含量，一般将式(2.46)改写为 

 0],[][][  ndnsny   (2.50) 

式中是调控因子，可以调节带噪语音信号中噪声的“含量”，可根据式(2.49)得

出其与信噪比的关系，即 
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    (2.52) 

因此，当给定纯净的语音信号、背景噪声信号以及信噪比，我们便可以根据

式(2.50)和式(2.52)计算出带噪语音信号。 

2.2.2 语音增强技术 

信号空间的级降噪处理最常用的技术：语音增强。语音增强的主要目标是在

接收端尽可能地从原始语音信号中提取纯净的语音信号。然而，由于干扰具有随

机性，从带噪语音中提取完全纯净的语音几乎变得不可能。因此，在这种趋势下，

语音增强的目的主要有两个：一是改善语音质量，消除背景噪音，使听者乐于接

受，不感觉疲劳，这是一种主观度量，可用于人类听力感知；二是提高语音可懂

度，这是一种客观度量，用于语音识别，如图 2.11 所示。然而，绝大多数情况

下，这两个目的往往不能兼得。 

纯净语音

其他语音

背景噪声

+

语音编码

+ 理想通信
信道

语音解码

信道噪声 语
音
增
强
处
理

语音识别

人类感知

 

图 2.11 语音增强应用的一般流程 
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语音增强算法可以分为两类：单信道语音增强和双信道或多信道语音增强。

在单信道语音增强应用中，仅有一个麦克风可用，因此必须假设在静音段到语音

段之间的是背景噪声，进而获得背景噪声的统计特性。在多信道语音增强应用中，

声音到达每个麦克风都有一个不同的时间差，也即一个信号是另一个信号的时

延，多信道语音增强假中设主信道即包含语音信号又包含噪声信号，次信道中只

包含噪声信号，然后利用主信道和次信道的共同作用一起去除噪声。 

在本小节中，将主要介绍语音增强算法的一般流程和几种常用的单信道语音

增强算法。 

2.2.2.1 语音增强处理的一般流程 

频域的语音增强算法基于短时分析技术[55]。输入的带噪语音信号首先需要分

帧和加窗，然后进行 FFT 变换到频域，在频域上进行噪声的估计，增益函数的

估计，进而获得纯净语音信号的估计频谱，并结合带噪语音的相位信息经傅里叶

逆变换，最终得到增强后的语音信号，如图 2.12 所示。 

分帧 FFT
yt[n]y[n]=s[n]+d[n]

×

分析窗

Yt

噪声频谱
估计

计算频谱
增益

 | · |
2

Gt

IFFT

φt

tŜ

合成窗重叠相加
][ˆ ns

增强后的语音

输入带噪语音

 

图 2.12 语音增强处理流程图 

在语音增强中，一般假设噪声是加性的且是局部平稳的。局部平稳是指一段

带噪语音中的噪声，具有和语音开始前那段噪声相同的统计特性，且在整个语音

段中保持不变。也就是说，可以根据语音开始前那段噪声来估计语音中所叠加的

噪声统计特性。另一个假设是假设噪声与语音统计独立或不相关，这样可以忽略

交叉项。 

设加窗分帧后的第 t 帧带噪语音 ][nyt 表示为 

 10],[][][  Nnndnsny ttt  (2.53) 

其中 ][nst 和 ][nd t 分别是第 t 帧纯净语音和噪声， N 是语音帧长。对 ][nyt 进行短

时傅里叶变换得 

 )()()( ktktkt wDwSwY    (2.54) 
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式中 Nkwk  2 （ 1,,1,0  Nk  ）。 

假如这时已经求得噪声的抑制函数（Suppression function） )( kt wG ，也称增

益函数（Gain function），便可以通过下式估计得出纯净语音的估计频谱 

 )()()(ˆ
ktktkt wYwGwS    (2.55) 

上式中，因为语音幅度谱大于 0 且不能超过带噪语音的幅度值，所以增益函数应

当满足 1)(0  kt wG 。当获得频谱后，就可以通过傅里叶逆变换获得增强后的语

音信号。 

因此，以上的分析可以看出语音增强的关键便是如何求得增益函数。 

2.2.2.2 谱减法及其改进算法 

谱减法是语音增强中最早使用的一种方法，这种方法基本思想是：直接从带

噪语音信号的频谱中减去噪声的平均频谱。对式(2.54)平方求功率谱得 

 )()()()()()()( **222

ktktktktktktkt wDwSwDwSwDwSwY    (2.56) 

如假设语音信号与噪声信号都是 0 均值，且它们之间统计不相关，也就是说

交叉项为 0，则式(2.56)可近似为： 

 
222

)()()( ktktkt wDwSwY    (2.57) 

在式(2.57)中，尽管
2

)( kt wD 未知，但我们可以通过求带噪语音前若干帧的

平均值来估计（假设带噪语音段的前若干帧都是噪声），即 
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因此可根据式(2.57)和式(2.58)得到一个比较直观的谱减法，即 
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若定义与频率相关的后验信噪比（Posteriori SNR） )( kt w 为 
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k

kt

kt

wD

wY
w    (2.60) 

需要注意的是这里的后验信噪比去前面定义的信噪比是有区别的，后验信噪比跟

时间和频率相关，是一个瞬时量。于是便可以根据式(2.55)、式(2.59)和式(2.60)

求得谱减法的增益函数 
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   (2.61) 

由于语音的功率谱非负，因此后验信噪比必须满足 1)(  kt w 。但由于噪声

的随意性并且估计时也会存在偏差，所以在实际应用中这一点很难保证，为此有

些文献[23]便对其设定一个下限，则式(2.61)可改写为 

 











 a

w
wG

kt

kt ,
)(

1
1max)(   (2.62) 

式中 a为一常数，称为衰减因子。 
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(b). 加噪后的语音 (SNR=0dB)
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(c). 增强后的语音
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图 2.13 谱减法效果图 

使用谱减法能很好的抑制带噪语音中的噪声，但却残留下了另一种非常刺耳

的噪声，称为音乐噪声[24]。造成该现象的主要原因是式(2.58)和式(2.61)估计噪声

的能力很弱，噪声总是在不断的变化或噪声在较短的时间段内平稳。为了随时跟

踪噪声的变化，需要一个实时的 VAD 程序。当 VAD 检测出第 t 帧是非语音帧时，

利用下式对噪声进行重新估计： 

 2
2

1

2

)()1()(ˆ)(ˆ
ktktkt wYwDwD    (2.63) 

造成音乐噪声的另一个原因是后验信噪比 )( kt w 的估计在各个频率分量上

进行，并没有考虑各个频率分量之间的相关性。因此有人提出在频率分量间进行

平滑，这种方法可以在不引起信号失真的情况下能很好的抑制噪声，并能提升听
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觉效果。同样，在时间上进行平滑也可以减少失真，即 

 10,

)(ˆ

)(
)1()()(

2

2

1  

k

kt

ktkt

wD

wY
ww   (2.64) 

式中 是平滑因子，谱减法的效果图 2.13 所示。 

对于谱减法还有其他许多改进方法[25-27]，如式(2.62)中的衰减因子 a 也可以

变成频率的函数，当我们想使某个频率分量得到更多的衰减，这将变得非常有用；

式(2.64)中只对相邻的两帧进行了平滑，我们也可以对前面多帧进行平滑；对于

式(2.62)的增益函数还可以变成任意阶，即 
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kt  (2.65) 

上式中，若 2 便对应着功率谱减法，若 1 便是幅度谱减法。 

2.2.2.3 维纳滤波及其改进算法 

维纳滤波器[56][57]的主要目的是滤除带噪语音信号中的噪声，它是一种基于

统计模型的估计方法。 

y[n]=s[n]+d[n]
G(w)

][̂ns

 

图 2.14 维纳滤波器输入与输出 

如图 2.14 所示，设维纳滤波器是一单位脉冲响应为 ][ng 的线性滤波器。输

入带噪语音信号 ][][][ ndnsny  ，则线性系统的输出为 

 





m

mnymgngnyns ][][][][][̂   (2.66) 

式中 ][̂ns 是估计得出的纯净语音信号，它和我们期望得到的纯净语音信号 ][ns 会

存在误差 

 ][̂][][ nsnsne   (2.67) 

显然 ][ne 是随机变量，维纳滤波器的基本思想就是使误差平方的期望最小，即 

     22 ][̂][][ nsnsEneE    (2.68) 

对式(2.66)和式(2.68)使用最小均方误差准则（MMSE）求解，并变换到频域，

最终的得到 
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从上式可以看出，语音的功率谱
2

)( kt wS 是一个未知量，这便形成了一个先有鸡

还是先有蛋的问题。为了解决这一问题，我们需要从另一角度入手，定义先验信

噪比（Priori SNR）为 
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将式(2.70)代入式(2.69)得： 
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   (2.71) 

从式(2.60)和式(2.70)可以看出，先验信噪比和后验信噪比满足 

 1)()(  ktkt ww   (2.72) 

从上式表明：我们可以由后验信噪比 )( kt w 得到先验信噪比 )( kt w ，进而求得增

益函数 )( kt wG 。 

另一方面，式(2.66)变换到频域得 

 )()()(ˆ
ktktkt wYwGwS   (2.73) 

将其带入式(2.70) 
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   (2.74) 

到这里，我们可以从式(2.72)和式(2.74)看出，通过后验信噪比 )( kt w 可以有

两种方式求得先验信噪比 )( kt w 。在实际应用中，通常对两者结合使用，即 

   10,0,1)(max)1()()()( 1

2

1   ktktktkt wwwGw  (2.75) 

上式中等号右边的第一项表示前一帧的先验信噪比的信息，第二项表示当前帧的

先验信噪比的信息。式中是平衡因子，用于调节两种方法估计先验信噪比所占

的比重，越大，残留的音乐噪声越少，但语音的失真越大。维纳滤波语音增强

的效果如图 2.15 所示（ 98.0 ）。 

维纳滤波也有很多改进算法，其中大多数都是前面谱减法中所提及到的改

进，这里将不再详述。 
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(a).纯净语音信号
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(b).带噪语音信号 (白噪声 , SNR=0dB)

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
-1

0

1

(c).增强后的语音信号  

图 2.15 维纳滤波语音增强 

2.2.3 特征空间噪声鲁棒技术 

特征空间噪声鲁棒技术的主要目的是获得不依赖环境、能快速适应噪声的变

化，且具有简单分布（单高斯模型）的统计参数。 

在本小节中主要讨论特征参数的几种线性和非线性变换技术[31][32]，这些技

术简单、易实现并且功能强大，能很好的处理由各种噪声引起的训练环境和识别

环境不匹配，特别地是对卷积噪声的处理效果更为明显，进而提升了语音识别系

统的鲁棒性。 

2.2.3.1 倒谱特征变换 

设语音信号经前端处理后的输出特征参数序列为 },,,,,{ 21 Tt ooooO  ，

其均值和方差为 

 



T

t

t
T 1

1
oμ ，  




T

t

t
T 1

22 1
μoσ   (2.76) 

则倒谱均值减（Cepstral Mean Subtraction，CMS）或倒谱均值归一（Cepstral Mean 

Normalization，CMN）定义为 

 μoo  tt   (2.77) 
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由信道产生的噪声一般是卷积噪声，前面曾讨论过，时域的卷积变换到倒谱

域便是求和，因此对于倒谱特征向量 to 可以表示成纯净语音信号的倒谱 ts 与信道

倒谱 th 的和，即 

 ttt hso   (2.78) 

对于同一麦克风而言，其统计特性几乎固定，即 hh t ，当经 CMS 操作时有 

   



T

i

it

T

i

ittt
TT 11

11
sshshsμoo   (2.79) 

从上式可以看出当经 CMS 的线性操作后可以移除卷积噪声的干扰。同样，对于

加性噪声而言，在信噪比较大时，也即语音信号中的混杂的噪声少时，CMS 能

起到很好的效果，具体的分析可以阅读文献[58]。 

另外一种常用的特征变换方法是倒谱均值方差归一（Cepstral Mean and 

Variance Normalization，CMVN），定义为 

 
σ

μo
o


 t

t
ˆ   (2.80) 

从上式可以看出 CMVN 不仅具备了 CMS 的线性特性，还有自己的非线性部分。

不同的语音段可能有着不同的方差，当除以方差时可以看着自增益控制，因此

CMVN 不仅移除了由噪声造成的均值偏移，同时也压缩了特征空间的取值范围。

另一方面，从统计角度来说，特征序列经式(2.80)处理后，将更加接近于高斯分

布。 

在使用 CMS 和 CMVN 需要注意下列一些问题： 

1. 训练和测试要么同时使用 CMS 或 CMVN，要么都不使用。从式(2.79)和

式(2.80)可以看出，当使用后 CMS 或 CMVN，原先的特征空间将变换到另外一

个特征空间，因此我们必须在相同的特征空间进行训练和测试，否则会再一次造

成训练和测试不匹配； 

2. 尽管在使用 CMS 和 CMVN 后，系统的识别率在信噪比较低时有很大的

提高，但在使用 CMS 和 CMVN 进行特征空间变换时，会对原先的特征产生一些

失真，使得在较高信噪比时，系统的识别率会有轻微地下降； 

3. CMS 和 CMVN 共同面临的一个问题是它们不能区分有效语音段和静音

段。因为它们在计算均值和方差时，是对整段语音进行求取。若一段语音中的静

音段较多时，必然会对均值和方差造成影响，从而影响识别效果。 

4. 若 T 非常大，即特征序列非常长，则均值和方差必须在所有特征矢量都

准备好后才能计算，这样不利于实时系统的实现。 
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2.2.3.2 分段倒谱特征变换 

为了克服整段语音求取均值和方差的问题，文献[59]中提出了分段特征向量

归一化（Segmental feature vector Normalization）方法，如图 2.16 所示。 

„„ 1Nto Nto 1Nto
1to to 1to 1Nto

Nto 1Nto

tt σμ ,

„„ „„ „„ 

 

图 2.16 分块倒谱特征参数归一 

此时，第 t 帧的均值和方差的计算可写成 
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于是 CMS 和 CMVN 改写成： 

 ttt μoo   (2.83) 

 
t

tt

t
σ

μo
o


ˆ  (2.84) 

从式(2.81)和式(2.82)可以看出，均值和方差的计算是在距中心点半径为 N 的局部

区域进行。因此，分段 CMS 和 CMVN 不仅有利于实时系统的实现，而且还能有

效地避免语音段中静音段过多的情况，因为即使有太多的静音段也只是影响局部

区域，而不是影响整段语音。在式(2.81)和式(2.82)的中，计算特征序列头尾若干

帧的均值和方差时，会有边界溢出。为解决该问题，有两种方案：一种是对于溢

出的值全用 0 代替；另一种是用第一帧或最后一帧代替。 

在使用该分块算法的过程中，我们还需要注意的是 N 的取值，不能太小，

也不能太大。太小则不能反映出其统计特性，太大就会出现前面所提到的问题。

一般而言，N 的取值区间是 20~40。在实际的应用中一般都采用分段的 CMS 和

CMVN，本文以及后续的实验也是基于分段的倒谱特征变换。 

图 2.17 中展示了纯净语音和带噪语音的 MFCC、CMS 和 CMVN 的第二维

特征随时间变化的曲线（N=30）。从（a）和（b）可以看出，当纯净语音收到噪

声干扰时，其取值范围和中心都会发生变化。当经过 CMS 处理后，这时纯净语

音和带噪语音的输出特征均值都为 0，但取值范围却不相同，如在（c）中纯净

语音的输出特征，取值范围大约在-20~20 之间，而在（d）中带噪语音的输出特

征取值范围大约在-10~10 之间。在（e）和（f）中是 CMVN 的输出特征，可以
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看出它们的值域范围大致相同。 
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图 2.17 纯净语音和带噪语音（SNR=0）的各种特征对比（一） 
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(c). C2 of CMVN  

图 2.18 纯净语音和带噪语音（SNR=0）的各种特征对比（二） 



重庆邮电大学硕士论文 第 2 章 语音识别技术与噪声鲁棒性技术 

38 

若将图 2.17 中的纯净语音和带噪语音的三种特分别征绘制在一起，如图 

2.18 所示，可以看出纯净语音和带噪语音的特征经 CMVN 处理后最为相似。因

此可以直观地推断出 CMVN 比 CMS、MFCC 具有更好的鲁棒性。这一观点将在

本章的实验得到证实。 

在分段倒谱特征参数变换算法中，对于每一帧都需要以其为中心，各计算一

次均值和方差，均值和方差变成了与时间相关的量。因此，这也毫无疑问地增加

了计算量。 

2.3 小结 

语音识别技术及其噪声鲁棒性技术发展到现在已有半个多世纪，这期间无数

科学家、学者都投入这方面的研究，也涌现出了各种不同的技术，浩如烟海。本

章从实际应用的嵌入式平台出发，主要围绕常用的语音识别技术和噪声鲁棒性技

术进行介绍，从语音信号的采集量化，预处理，语音增强，特征提取，鲁棒性特

征处理，声学建模，到最终的模式匹配等，有了这些基础知识便可以构建一个简

单的识别系统。 
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第3章 噪声鲁棒语音识别仿真系统搭建 

前面章节中介绍了语音识别技术及其噪声鲁棒性技术，本章的主要内容是根

据前面介绍的技术搭建一个噪声鲁棒语音识别实验平台，用于噪声鲁棒性算法的

验证与测试，以及后期用于指导嵌入式语音识别系统的实现。 

3.1 实验数据准备 

3.1.1 语音数据库 

本文实验所用的语音数据由 56 人在实验室环境下录制的，其中男性 31 人，

女性 25 人，每人对 10 个中文词发音，每个词 2~3 个字，每个词发音 5 次，共

56×10×5=2800 个语音段。语音数据的采样率为 16kHz，16bit 量化，单信道，

wav 格式，PCM 编码。 

3.1.2 噪声数据库 

实验采用的噪声数据库是由 Institute for Perception-TNO 和 Speech Research 

Unit 在 1992 年联合录制的标准噪声库 Noisex-92
[60][61]。数据库中包含许多不同

类型的噪声采样数据，本文主要使用了其中的白噪声（White noise）、粉色噪声

（Pink noise）、汽车行驶过程中的车内噪声（Volvo 340 noise）、多人谈话噪声

（Babble noise）。白噪声是最常见的宽带噪声之一，它的每个频带内的能量为常

数，且基本恒定，很难用高通或低通滤波器进行处理；粉色噪声在给定频率范围

内（不包含直流成分），随着频率的增加，其功率密度每倍频下降 3dB（密度与

频率成反比）；Volvo 340 噪声在雨天泊油路上，以 120km/h 行驶的汽车车内录制；

多人谈话噪声是在 100 人的餐厅录制，餐厅的半径约 2 米，因此很难听清某一个

人的声音，Babble 噪声和人类语音相关性较大。这些噪声采样率都是 19.98kHz，

16bit 量化。在前面介绍的语料库中，语音数据的采样频率都是 16kHz，因此需

要对这些噪声数据进行降采样处理，降采样的工具使用 Cool Edit Pro 2.0
[62]。 

3.2 实验仿真系统搭建 

为了便于算法测试和实验，以及后期引导嵌入式语音识别系统的完成，本文
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根据前面所介绍的语音识别技术，构建了一个基于 matlab 的 NLP+GMM 语音识

别实验平台。该实验平台包括数据读入、端点检测、特征提取、模型训练和模式

识别等功能。该系统可以进行特定人和非特定人的语音识别实验。后期为了进行

噪声鲁棒性的测试，又为该平台添加了语音信号加噪、语音增强、特征变换等功

能。图 3.1 中显示了整个仿真系统的结构图。 

数据读入

训练前端
处理

测试前端
处理

特征后处理

模板训练

模板匹配

参数配置

识别结果

 

图 3.1 仿真系统结构图 

3.2.1 系统参数配置模块 

语音识别系统中同一功能的模块存在许多不同的算法，如在端点检测中，可

以根据音量进行端点检测，也可根据音量和过零率进行端点检测。还有许多不同

的配置参数，如语音的采样频率、每个词划分的状态数、高斯混合密度函数的个

数等。不同算法和不同参数配置项设置，可取得不同的实验结果。为了对这些算

法和参数进行灵活的管理，设计了系统的参数配置模块。 

图 3.2 中是基于 matlab 语音实验平台的一些重要参数配置，包括语音数据

的位置、文件标识、语音数据的采样率、端点检测算法、特征提取配置等。 

function vcrParam=vcrParamSet 

vcrParam.waveDir='E:\SpeechCorpora\trainSet';     %训练语音文件夹 

vcrParam.waveTypeIdx=1;         %文件名字标识 wav 文件类型的索引 

vcrParam.fs = 8000  % 语音文件采样率 

% 端点检测参数配置 0：基于音量的端点检测，1：音量和过零率 

vcrParam.useEpd=1;  

[vcrParam.mfccParam, order] = mfccExtParamSet(vcrParam.fs, 1); %MFCC 特征参数配置 

vcrParam.cmsParam = CMSParamSet;  %倒谱均值减参数配置 

vcrParam.cmvnParam = CMVNParamSet;  %倒谱均值方差归一参数配置 

vcrParam.nlpgmmParam = nlpgmmParamSet(order);  %模型初始化参数配置 

vcrParam.nlpgmmParam.stateNum = 4;       % 状态数 

% 每个状态的高斯混合数 

vcrParam.nlpgmmParam.gussNum = 7*ones(vcrParam.nlpgmmParam.stateNum,1);     

vcrParam.feaType = 1; %特征参数类型选项， 1:mfcc, 2: cms, 3: cmvn, 5: stcmvn 

vcrParam.spEnOpt = 0;  %语音增强算法选项，0： 不使用语音增强，1：SS，2：WF 

% 测试阶段端点检测选项，0：纯净语音结果，1：增强后的结果，2：带噪语音的结果 
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vcrParam.vadOpt = 0;  

vcrParam.testOpt = 0;  %测试阶段输入信号选择，0：原始带噪语音，1：增强后的语音 

vcrParam.noiseParam=NoiseParamSet(vcrParam.fs); %噪声数据库选择 

„„ 

图 3.2 实验平台的部分参数配置清单 

3.2.2 数据读入模块 

语音数据存储在磁盘上，为了对这些数据进行处理，需要按照一定的数据结

构将它们读入到内存中。图 3.3 中展示了语音数据读入模块的部分代码。最后将

数据分成训练集和测试集，并进行存储。 

function [speakerData speakerNum]=readSpeakerData(vcrParam) 

dirName = vcrParam.waveDir;  

classIdx = vcrParam.waveTypeIdx; 

speakerData=dir(dirName);   %获得说话人的目录 

speakerNum=length(speakerData);  %录音人数量 

for i=1:speakerNum    

 waveFiles = dir([dirName, speakerData(i).name, '/*.wav']); 

 waveFiles=waveFiles(digitIndex); 

 waveNum=length(waveFiles); %语音文件数量 

 for j=1:waveNum 

  [y, fs, nbits] = wavread(fullPath);%wavReadInt(fullPath); %读入语音数据 

  speakerData(i).sentence(j).y=y; 

  speakerData(i).sentence(j).fs=fs; 

  speakerData(i).sentence(j).class=waveFiles(j).name(classIdx); 

        % 端点检测 

        if vcrParam.useEpd==1     % 音量 

            speakerData(i).sentence(j).endPoint= epdByVol(y, fs, nbits);  

        elseif vcrParam.useEpd==2  % 音量与过零率 

            speakerData(i).sentence(j).endPoint= epdByVolZero(y, fs, nbits); 

        else    % 不作端点检测 

            speakerData(i).sentence(j).endPoint = [1, length(y)]; 

        end  % end if 

        „„ 

 end  % end for j 

end  % end for i 

„„ 

save speakerData_Train speakerData(1:35)  %保存数据用于训练 

save speakerData_Test speakerData(36:end)  %保存数据用于测试 

图 3.3 数据读入部分代码清单 
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3.2.3 前端处理模块 

语音识别的前端处理指从输入语音信号到输出最终特征序列的这一过程。平

台中直接使用实验室录制的纯净语音数据进行特征提取。在测试中，首先需要对

测试数据加上不同信噪比的不同噪声，然后在进行一些鲁棒性技术处理，最后输

出特征序列。图 3.4 中显示了测试阶段中前端处理的加噪、语音增强和 MFCC 特

征提取等的部分代码清单。 

function speakerData=spkrData_EN_VAD_MFCC(speakerData, vcrParam) 

% 语音增强，增强后的语音信号存放在<speakerData.sentence.es>中 

speakerData=spkrDataEnhance(speakerData, vcrParam);  

if vcrParam.vadOpt==1  % 增强后的语音用作端点检测 

    speakerData = VAD_On_EnhancedSpeech(speakerData); 

elseif vcrParam.vadOpt==2   % 原始带噪语音用作端点检测 

    speakerData = VAD_On_NoiseSpeech(speakerData); 

end 

if vcrParam.testOpt  % 增强后的语音用作特征提取 

    speakerData = MFCC_On_EnhancedSpeech(speakerData, vcrParam); 

else  % 原始带噪语音用作特征提取 

    speakerData = MFCC_On_NoiseSpeech(speakerData, vcrParam); 

end 

% 获得特征参数后释放内存 

for i=1:length(speakerData) 

    for j=1:length(speakerData(i).sentence) 

        speakerData(i).sentence(j).ns=[];      

        speakerData(i).sentence(j).es=[];   

    end 

end 

图 3.4 测试阶段前端处理：加噪、语音增强、特征提取 

在图 3.5 中显示了测试阶段前端处理中的特征变换和非线性分段部分代码清

单。特征变化包括 CMS，CMVN 等算法。经过这一步后便可以输出最终的声学

特征序列和非线性分段算法的分段结果。 

function speakerData=feaProcssing(speakerData, vcrParam) 

for i=1:length(speakerData) 

    for j=1:length(speakerData(i).sentence)        

        fea = speakerData(i).sentence(j).fea;  % 获取 MFCC 特征 

        fea = getFeature(fea, vcrParam);     % 特征变换处理 

        speakerData(i).sentence(j).fea = fea; 

        % 对输出的特征进行非线性分段 
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        speakerData(i).sentence(j).partition=NonLinearPartition(fea, vcrParam.nlpgmmParam); 

        clear fea  % 释放内存 

    end 

end 

 

function fea=getFeature(fea, vcrParam)  %特征处理 

switch vcrParam.feaType 

    case 2  % 倒谱均值减 

        fea=mfcc2cms(fea, vcrParam.cmnParam); 

    case 3 % 倒谱均值方差归一 

        fea=mfcc2cmvn(fea, vcrParam.cmnParam); 

    case 5  % Statistic threshold CMVN 

        fea=fea2stcmvn(fea, vcrParam.stcmvnParam); 

    „„ 

    otherwise 

       %disp('Warning: The feature type is not exist, using the mfcc to substitute'); 

end 

图 3.5 测试阶段前端处理：特征变换和非线性分段 

3.2.4 模型训练 

在训练过程中当获得声学特征和分段信息后，可以采用 NLP+GMM 对每个

识别单元进行建模，调用函数 nlpgmmTrain 可训练出识别单元的模型。测试时，

将输入语音经前端处理后，调用函数 nlpgmmRecognition 进行测试。图 3.6 中展

示了模型训练和训练数据集内测试部分代码的清单。 

function goModelTrain(vcrParam) 

load speakerData_Train;  % 加载训练数据 

 

% 模型训练 

trainData=[speakerData_Train.sentence];  % 获得数据集 

gmmTrainParam=gmmTrainParamSet;    % 高斯混合模型参数初始化 

nlpgmmModel = nlpgmmTrain(trainData, vcrParam.nlpgmmParam, 1, gmmTrainParam); 

 

% 集内测试 

trainData=[speakerData_Train.sentence]; 

[recogRate1, confusionTable1] =  

nlpgmmRecognition(trainData, nlpgmmModel, vcrParam.nlpgmmParam); 

„„ 

save nlpgmmModel nlpgmmModel  %保存模板 

图 3.6 模型训练与训练数据集内测试模块部分代码清单 
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3.2.5 噪声鲁棒性测试模块 

为了进行噪声鲁棒性算法的验证与测试，需要在前端处理的预处理过程中给

测试数据加上不同信噪比、不同类型的背景噪声。然后再分别进行测试，图 3.7

中给出了噪声鲁棒性测试模块的部分代码。 

function noiseParam=goModelTest(vcrParam) 

noiseParam=vcrParam.noiseParam;  

for i=1:length(noiseParam) 

for j=1:length(noiseParam(i).SNRs) 

    % 不同信噪比和不同背景噪声下的鲁棒性测试 

        [noiseParam(i).SNRs(j).recogRate, noiseParam(i).SNRs(j).confusionTable] = … 

            modelTestInNoise(vcrParam, noiseParam(i).SNRs(j).SNR, noiseParam(i).signal); 

    end 

end 

% 根据信噪比和背景噪声进行鲁棒性测试 

function [recogRate confusionTable]=modelTestInNoise(vcrParam, snr, noise) 

load speakerData_Test;   % 加载测试数据 

load nlpgmmModel;       % 加载模型 

speakerData_Test=addNoise(speakerData_Test, snr, noise); % 测试语音加噪 

% 测试语音前端处理，获得 MFCC 特征 

speakerData_Test=spkrData_EN_VAD_MFCC(speakerData_Test, vcrParam);  

% 测试语音前端处理，进一步对特征进行处理，如特征变换等 

speakerData_Test=feaProcesing(speakerData_Test, vcrParam, 1); 

% 外部测试 

testData=[speakerData_Test.sentence]; 

recogRate = nlpgmmRecognition(testData, nlpgmmModel, vcrParam.nlpgmmParam); 

图 3.7 噪声鲁棒性测试部分代码清单 

3.3 语音增强的噪声鲁棒性实验 

前一章中介绍了信号级降噪技术：语音增强。语音增强的两个主要目的是改

善语音的质量和提升语音信号的可理解性，前者用于改善人的视听效果，而后者

主要用于语音识别。本小节中，我们将根据前面已搭建好的 matlab 语音识别实

验平台，进行语音增强算法实验。 

3.3.1 系统参数设置 

系统的预加重系统是 0.95，语音帧长 16ms，帧移为 0ms，使用汉明窗。声
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学特征使用静态 MFCC+对数能量和它们的 1 阶动态特征，MFCC 静态特征输出

维数是 12，因此最终特征参数的输出维数是 26 维。 

在模型训练过程中，从实验数据库中随机挑选 35 人的语音数据用于训练，

训练语音直接使用实验室环境下的纯净语音，不加任何噪声。训练时，每个词用

非线性分段算法划分为 N=4 个状态，每个状态采用 GMM 建模，混合密度 M=7。

剩下 56-35=21 人的用于测试，测试的语音在测试前都需要加上不同信噪比

（SNR=-5，0，5，15，20dB）的不同噪声。在加噪后，带噪语音需要经过语音

增强算法处理，即前面讨论的谱减法（SS）和维纳滤波（WF），然后将增强后的

语音用于端点检测，特征提取，模式识别等。在整过实验过程中，训练语音不用

在测试中。 

3.3.2 实验结果与分析 

实验结果如图 3.8 所示，实验中基线系统采用 MFCC 参数，“SS+MFCC”

表示谱减法与 MFCC 结合，“WF+MFCC”表示维纳滤波与 MFCC 相结合。图中

分别显示了这三种方法在白噪声、粉噪声、汽车车内噪声以及人群噪声中不同信

噪比下的实验结果。 
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图 3.8 语音增强后的识别率 
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从图中可以看出三种方法在白噪声、粉噪声和人群噪声中随着信噪比的降

低，识别性能大大的下降，对于较为平稳的汽车车内噪声，三种方法在较高信噪

比时相差不大。另外从图中还可以看出：SS+MFCC 的效果有时比直接使用 MFCC

参数还要差，这是因为谱减法在去掉噪声时会残留下许多音乐噪声。WF+MFCC

的整体性能要好于其他两种。在 SNR=-5dB 时，SS+MFCC 和 WF+MFCC 在各种

噪声情况下的平均识别率相对于 MFCC 分别提升了 29.36%和 43.93%。 

3.4 小结 

本章的主要工作是构建了一个基于噪声鲁棒语音识别实验平台，构建该平台

的主要目的是用于噪声鲁棒性算法的验证与测试，以及后期指导嵌入式语音识别

系统的实现。在构建过程中，首先是实验数据的准备，包括语音数据库和噪声数

据库；其次是各个模块的设计与实现，包括系统参数配置、数据读入、前端处理、

模型训练以及噪声鲁棒性测试；最后是基于该平台的语音增强鲁棒性实验。 
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第4章 快速特征变换算法和基于统计阈值的 CMVN 

特征变换是特征级噪声鲁棒技术中的一种简单而又有效的噪声鲁棒技术，它

使变换后的特征参数更加符合某种概率分布，并压缩了特征参数的值域范围、减

小了训练和测试环境的不匹配。因此在语音识别系统，这些技术得到了广泛的应

用。 

在分块倒谱特征变换算法中，尽管其有效地解决了静音段过多、特征序列太

长等问题，然而该算法对每一帧的局部区域都需要计算一次均值和方差，这也大

大减慢了特征变换的速度。为了解决该问题，本文提出了一种递推的算法，能在

线性的时间复杂度内快速地计算均值和方差。 

另外本文在 CMVN 的基础上，提出了一种基于统计阈值的 CMVN，该算法

不仅能滤除特征空间的高频噪声，还能进一步减小训练和测试环境的不匹配度。 

4.1 分块倒谱特征变换递推算法 

4.1.1 递推算法原理 

由式(2.81)和式(2.82)可以计算出第 t 帧的均值和方差，也可以计算得出第 t+1

帧的均值和方差： 

 








1

1

1
12

1 Nt

Nti

it
N

oμ ，  




 



1

1

2

1

2

1
12

1 Nt

Nti

tit
N

μoσ   (4.1) 

从式(4.1)可以看出 tμ 与 1tμ ， tσ 与 1tσ 计算所用的数据只有两项不同，而且

它们在物理位置相邻。 
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定义差分量 
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代入式(4.2)得 
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同理，方差也可以按照同样的方式递推得出： 
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根据以上推导，便可写出递推算法的程序代码，见图 4.1 所示。  

// 输入参数：MFCCs 特征参数序列，frmNum 特征序列长度 

// 输出参数：CMVNs 特征参数序列 

void quickMfcc2Cmvn(FEATURE *CMVNs, FEATURE* MFCCs, int frmNum){ 

 for(int j=0; j<FEATURE_DIM; j++){  //最外层循环 

  //step1: 递推参数初始化 

  double mean=(N+1)*MFCCs[0][j]; 

  double std1=(N+1)*powl(MFCCs[0][j], 2); 

 

  for(int t=1;t<=N;t++){ 

   mean+=MFCCs[t][j]; 

   std1+=powl(MFCCs[t][j], 2); 

  } 

  mean/=(double)(2*N+1); 

  std1=std1/(double)(2*N+1)-mean*mean; 

  CMVNs[0][j]=(MFCCs[0][j]-mean)/sqrtl(std1); 

 

  //step2: 递推算法 

  for (t=1;t<frmNum;t++){ 

   double deta, o1, o2;  //差分量，o(t-N), o(t+N+1) 

            // 首尾边界处理 

   if(t-N-1<0) { o1=MFCCs[t+N][j]; o2=MFCCs[0][j]; } 

   else if(t+N>=frmNum) { o1=MFCCs[frmNum-1][j]; o2=MFCCs[t-N-1][j]; } 

   else { o1=MFCCs[t+N][j]; o2=MFCCs[t-N-1][j]; } 

    

deta = (o1-o2)/(double)(2*N+1);   // 计算差分量 

   mean+=deta;     // 递推计算均值 

   std1+=deta*(o1+o2+deta-mean-mean);  //递推计算方差 

    

   CMVNs[t][j]=(MFCCs[t][j]-mean)/sqrtl(std1);   //CMVN 特征输出 

  } 

 } 

} 

图 4.1 快速递推算法代码清单 

4.1.2 递推算法分析和实验比较 

表 4.1 中列出了两种方法每计算一次均值和方差所需的各种操作，可以看出

当采用递推的方式时，加法、乘法以及访存次数比直接求取方法要大大减少，而

且这些操作变得与区域大小 N 无关，更重要的是递推方法仅需要多使用一个额
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外的存储，即存储差分量 1 tμ 。 

表 4.1 快速 CMVN 算法和传统算法的性能比较 

 加法 乘法 额外存储 访存次数 
CMVN 平均性能 

(微秒/帧) 

式(2.81)、(2.82) 6N+3 2N+3 2 4N+2 467.26 

式(4.4)、(4.5) 6 2 3 2 2.44 

在表 4.1 中最后一列还列出了两种方法分别计算 CMVN 参数所用的平均时

间，该实验结果是通过统计 10 000 条 39 维 MFCC 特征序列变换为 CMVN 特征

而得（N=30），从实验结果上可以看出：采用递推方式求取 CMVN 的平均耗时

远远小于传统方法。 

4.2 基于统计阈值的 CMVN 

当纯净语音信号受到噪声干扰时，其变化不仅体现在时域波形上，也体现在

特征域上。在特征域上，表现为中心的偏移，特征值的范围变大，出现局部的异

常点。对于中心偏移和特征值范围变大可以通过 CMVN 有效地解决，但对于局

部异常点，CMVN 却显得无能为力。 

4.2.1 统计阈值方法的基本原理 

在离散信号处理中，若在局部区域出现异常点时，一般都将其视为高频噪声。

为了能滤除这种噪声，一般都设定一个固定范围以限制信号的“溢出”，对于“溢

出”部分用固定的边界值代替。但是对于语音信号的 MFCC 特征而言，其中心

和值域范围总是随着不同的环境变化而变化，而设定一个固定阈值并不能适应环

境的变化。因此，我们可以利用它的均值和方差给 MFCC 设定一个动态阈值： 
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式中 d 表示第 d 时间轨迹或第 d 维的 MFCC 特征，T 是一给定的阈值，sgn 是符

号函数，见式(2.10)定义。式(4.6)说明动态范围大小由方差和阈值 T 决定，均值

决定范围的位置。 
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(a). 带噪语音的 MFCC[4]
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(b). 带噪语音的 MFCC[7]  

图 4.2 带噪语音的 MFCC 特征的动态范围 

图 4.2 中显示了带噪语音（白噪声，SNR=0）的第 4 维和第 7 维 MFCC 特征

和其动态阈值曲线，其中虚线表示动态阈值（T=2），当某一特征值偏离中心（均

值曲线）太远并超出阈值范围时，便是认为是异常点（圆圈标识），此时需要用

动态阈值代替这些异常点。 
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图 4.3 纯净语音的 CMVN 特征和带噪语音 CMVN 特征的阈值操作 
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若对式(4.6)进行 CMVN 处理后得 
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从上式可以看出：归一化处理后，原先的动态阈值现在变得位置固定（均值为 0），

大小也固定（仅由 T 决定）。与式(2.84)相对比可知，式(4.7)仅比式(2.84)多一步

阈值操作，因此我们称式(4.7)为基于统计阈值的 CMVN（Statistical Thresolding on 

CMVN，STCMVN）。 

图 4.3 中是 CMVN 特征的阈值（T=2）操作，带噪语音的 CMVN 特征中的

异常点用圆圈标出，它们将被阈值T或 T 代替，图中还给出了纯净语音的CMVN

特征作对比，可以看出纯净语音的特征有时也会超出阈值范围。为了统一，因此

在训练和识别时都需要经过阈值操作步骤。经阈值操作后，带噪语音的特征序列

将更接近于纯净语音信号的特征序列。 
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图 4.4 带噪语音和纯净语音特征参数平均每帧的欧氏距离 

在图 4.4 中，三角形表示带噪语音和纯净语音 CMVN 参数之间的平均（每

帧）欧式距离，实心圆点表示带噪语音和纯净语音 STCMVN 参数之间的平均（每

帧）欧式距离，这些实验结果由 1 000 条语音数据分别在不同信噪比下得出(T=2)。

从图 4.4 中可以看出：在不同信噪比情况下，STCMVN 参数的平均距离均小于

CMVN 的平均距离，也即使用 STCMVN 所产生的训练环境和测试环境不匹配程

度要小于 CMVN。 

4.2.2 阈值的确定 

在使用 STCMVN 时，需要注意的一个问题是：当阈值 T 太大时，则不能起

到滤除高频噪声的作用；当 T 太小时，会使许多有效的信息被滤除，降低了语音
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信号特征参数的区分性。因此选择一个合理的阈值 T，成为 STCMVN 算法的关

键。 

在概率论中，切比雪夫不等式[63]（Chebyshev’s inequality）描述了这样一个

事实：在任何数据样本集中，绝大部分的样本都“接近”于其均值，或在任何概

率分布中，绝大部分值都“接近”于该分布的均值。从数学角度可表述为：在任

何分布中，样本值与均值的距离超过方差 σ 的 T 倍的概率不超过 1/T
2，即 

  
2

1
||

T
TxP   (4.8) 

从上式可以看出，至少有 75.00%的数据与均值的距离小于 2 倍方差；至少有

88.89%的数据与均值的距离小于 3 倍方差；至少有 93.75%的数据与均值的距离

小于 4 倍方差，因此可见绝大部分数据与均值的距离都很近。实验表明 T 的取值

在 2~4 之间。 

4.3 特征变换实验结果和分析 

实验使用的语音库和噪声数据库与第三章语音增强实验中所使用的相同，实

验的参数配置也相同。本次实验的目的是各种特征变换技术的实验结果对比，其

中以 MFCC 为基线系统，分别与 CMS，CMVN 以及本文提出的 STCMVN（T=3.6）

作对比。为了避免端点检测的影响，在本实验中测试语音的有效语音起止点使用

其在无噪环境下检测到的起止点。 

表 4.2 特征变换方法在无噪环境下的实验结果 

 MFCC CMS CMVN STCMVN 

识别率（%） 97.24 98.48 98.29 98.38 

表 4.2 中展示了测试语音在无噪情况下，各种不同特征变换方法的实验结

果。可以看出 STCMVN 的识别结果略低于 CMS，并且高于 CMVN 和 MFCC，

这是因为 STCMVN 和 CMVN 在进行特征变换时，会对特征参数造成一定程度

的失真，从而使得识别率略有下降。 

图 4.5 中展示了各种不同的特征变换方法在不同背景噪声、不同信噪比情况

下的实验结果。可以看出对于较为平稳的 Volvo 噪声，这几种方法的识别结果在

不同信噪比情况下相差不大，对于白噪声、粉噪声和人群噪声来说，在较高信噪

比时（≥15dB）它们的识别结果也相差不大，STCMVN 的识别率有时略小于

CMVN；而在低信噪比时，CMVN 和 STCMVN 的优势更加明显，远远好于 MFCC

和 CMS，同时 STCMVN 要略高于 CMVN。实验结果表明在低信噪比情况下时，

STCMVN 要比 CMVN 更具有鲁棒性。 
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图 4.5 特征变换方法在不同噪声环境下的实验结果 

4.4 小结 

本章中为了降低 CMVN 参数的计算量，提出了分段 CMVN 的快速算法，通

过递推方式来计算均值和方差。该快速递推算法不仅大大减少了乘法与加法运算

次数，而且还大大减少了访存次数。实验结果表明，使用该快速递推算法，能使

CMVN 的计算速度得到显著的提升。 

在本章中结合前面特征空间级噪声鲁棒算法中的特征变换，提出了基于统计

阈值的倒谱均值归一算法。该算法继承了 CMVN 的优点，不但提供了环境独立

的统计参数，而且还能简单有效地滤除特征空间的高频噪声，进一步减小了训练

环境和测试环境的不匹配。文中还通过切比雪夫定理，确定了阈值 T 的取值范围。

与 MFCC，CMS，CMVN 的特征变换实验表明：在低信噪比情况下，STCMVN

的噪声鲁棒性效果最好。 
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第5章 多种噪声鲁棒性算法的融合 

前面主要讨论了两类噪声鲁棒性技术，即语音增强和特征参数变换。对于语

音增强技术而言，它是从带噪语音信号中提取有用的语音信号，抑制、降低噪声

干扰的技术；而特征参数级降噪主要通过对特征参数进行后处理，输出对噪声鲁

棒的特征。在若将两种方法相结合结果会如何呢？ 

在本章中，将主要讨论语音增强和特征变换的融合算法。 

5.1 语音增强与特征变换的两种融合算法 

前面章节中的语音增强实验表明，语音增强算法能去除噪声，增加了语音的

可懂度，但同时它也会残留音乐噪声对原始语音信号造成失真。因此，考虑到语

音增强算法的利与弊，提出了两种融合算法。 

方法 1：将增强后的语音仅用作端点检测（因为增强语音的端点检测结果比

带噪语音的更准确），然后根据检测的结果取原始带噪语音中的“有效语音段”

进行特征提取、特征变换等，这样避免了残留音乐噪声的影响。处理流程如图

5.1 所示。 

语音增强

原始带噪
语音

端点检测

增强后
语音

特征提取

端点检测结果

特征变换
 

图 5.1 原始带噪语音用于特征提取 

方法 2：将增强后的语音信号不仅用作端点检测，而且还用于特征提取、特

征变换等，这样便能对语音增强的去噪特性加以利用，处理流程如图 5.2 所示。 

语音增强

原始带噪
语音

端点检测

增强后
语音

特征提取

端点检测结果

特征变换
 

图 5.2 增强后的语音用于特征提取 
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5.2 实验结果和分析 

实验所使用的语料库和噪声数据库与第 3 章语音增强实验所用的相同，参数

配置与前面的语音增强和特征变换实验相同。 

 

图 5.3 原始带噪语音用于特征提取的实验结果 

图 5.3 中展示了语音增强算法用作 VAD 与各种特征变换方法相结合的实验

结果。图中图例“VAD（SS）+MFCC”表示谱减法增强后的语音仅用于 VAD，

特征提取采用原始带噪语音，特征参数是 MFCC，其他图例依次类推。 

 

图 5.4 增强后语音用于特征提取的实验结果 

图 5.4 中显示了增强后的语音既用于端点检测又用于特征提取的实验结果。

语音增强算法采用 SS 和特征参数使用 MFCC 的图例表示为“SS+MFCC”。图 5.3
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和图 5.4 的实验中使用了 2 种语音增强算法和 4 种特征参数，因此共 2×4=8 组

实验结果。该实验数据是在不同噪声环境下（White，Pink，Volvo 和 Babble）得

到的平均实验结果。 

从整体看来，两组实验结果都随着信噪比不断地下降，识别率也不断地降低；

CMVN 和 STCMVN（T=3.6）的实验结果要好于 MFCC 和 CMS 的实验结果；使

用维纳滤波的实验结果要好于谱减法的实验结果。在较高信噪比时（≥15dB）

CMVN 和 STCMVN 相差不大，有时 STCMVN 要略小于 CMVN，但在较低信噪

比时（≤10dB）STCMVN 优于 CMVN。 

在图 5.4 中可以看出，有时 CMS 的实验结果要好于 CMVN 和 STCMVN，

这主要是因为语音增强算法的主要目的是去除加性噪声，这时使用 CMS 会对特

征空间造成的失真较小。 

表 5.1 各种噪声鲁棒性算法的平均识别率 

SNR -5 0 5 10 15 20 

MFCC 22.55 33.00 40.65 53.02 72.50 87.60 

CMVN 22.09 35.90 49.05 65.17 82.07 93.00 

STCMVN 22.76 36.62 49.86 65.76 82.43 93.17 

VAD(WF)+STCMVN 32.52 38.67 51.38 70.24 85.84 94.60 

WF+STCMVN 33.67 39.74 52.31 70.17 85.74 94.34 

表 5.1 中展示了 MFCC、CMVN、STCMVN 以及 STCMVN 与语音增强的两

种融合算法的实验结果，表中的粗体数字表示在相同信噪比情况下各种方法中最

好的实验结果。 

从粗体数字的分布可以看出：最好的实验结果都出现在上述两种融合算法

中；在较高信噪比时（SNR≥10dB），最好的实验结果分布于方法 1 中，而在较

低信噪比时（SNR≤5dB），最好的实验结果分布于方法 2 中。这是主要是因为语

音增强在去除噪声同时，也会抑制一些有用的语音信息和残留一些音乐噪声。这

样在高信噪比时，带噪语音信号中所含的噪声较少，语音增强对原始信号造成的

失真大于其去噪的能力，因此直接使用原始带噪语音进行特征提取和特征变换能

取得较好的结果；在较低信噪比时，语音增强的去噪能力要大于其对信号造成的

失真，因此使用增强后的语音做识别处理能取得较好的结果。 

从表 5.1 中还可以看出，CMVN 的识别结果优于 MFCC，相对提升率在

SNR=10dB 时达到最高为 22.91%；STCMVN 的识别结果优于 CMVN，相对提升

率最高高达 3.03%；STCMVN 与语音增强的两种融合算法总体上都优于仅使用

STCMVN，在低信噪比情况下（SNR≤5dB）时，相对识别率最高分别为 42.88%

和 47.90%，在较高信噪比情况下（SNR≥10dB）时，相对识别率最高分别为 6.80%
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和 6.70%。 

通过以上的实验分析可知，多种噪声鲁棒算法的融合能更好地提升语音识别

系统在噪声环境下的鲁棒性。 

5.3 小结 

本章的主要内容是多种噪声鲁棒性算法的融合，其中主要讨论了语音增强和

特征变换的两种融合算法。一种是语音增强后的信号仅用于端点检测，特征提取

使用原始的带噪语音；另一种是增强后的语音信号用于整个识别过程。实验结果

表明，这两种融合算法在整体上都要好于文中所提及到的其他未融合算法，这也

说明多种噪声鲁棒算法的融合能更好地提升语音识别系统在噪声环境下的鲁棒

性。 
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第6章 总结与展望 

6.1 工作总结 

本文主要针对语音识别系统中，由噪声造成的训练环境和应用环境的不匹配

问题进行研究，也即是对语音识别系统噪声鲁棒性算法展开研究，以使汽车中的

嵌入式语音识别系统能适应于汽车车内复杂的噪声环境。 

论文采用了一个简化的 HMM 模型，即 NLP+GMM 来构建了一个语音识别

系统。首先采用统计模型中的 GMM 对声学特征建模，适用于非特定人识别系统，

有利于识别率的提高，并减少了模板库所占用的存储空间；其次采用 NLP 算法

缩短了传统 HMM 解码的时间，有利于保证识别系统在嵌入式平台上的实时性。 

在噪声鲁棒性方面，本文主要做了三个方面的研究。一是语音增强，介绍了

两种常用的语音增强算法，即谱减法和维纳滤波，文中还讨论了这两种增强算法

的一些改进算法，以减少音乐噪声对信号失真造成的影响。实验结果表明，在低

信噪比（SNR=-5dB）情况下，谱减法和维纳滤波使得语音识别系统的识别率分

别相对提升了 29.36%和 43.93%。 

在噪声鲁棒性方面的第二方面研究是特征变换，文中介绍了常用特征变换方

法CMS和CMVN的基本原理，并提出了基于统计阈值的CMVN，简称STCMVN。

STCMVN 在 CMVN 的基础上滤除了一部分高频噪声，并进一步减小了训练环境

和测试环境的不匹配。在特征变换实验中，CMVN 与 MFCC 相比，CMVN 的相

对提升率最高达 24.03%；STCMVN 与 CMVN 相比，STCMVN 的相对提升率最

高达 3.03%。 

第三方面的噪声鲁棒性研究是多种噪声鲁棒性算法的融合，文中主要讨论了

语音增强和特征变换的两种融合算法。第一种是增强后的语音只用于 VAD，而

特征提取使用原始带噪的语音信号；第二种是增强后的语音即用于 VAD 又用于

特征提取。对于 STCMVN 和维纳滤波相结合的实验表明，两种融合算法在整体

上都要好于其他未融合的算法；在较低高信噪比情况（SNR≥10dB）下，两种融

合方法相对于 STCMVN 分别最高提高了 6.80%和 6.70%，在较低信噪比情况

（SNR≤5dB）下相对于 STCMVN 分别最高提高了 42.88%和 47.90%。对于这两

种方法相比较而言，当信噪比较高时（SNR≥10dB）第一种方法要好于第二种；

当信噪比较低时（SNR≤5dB）第二种方法要好于第一种。这主要因为在较高信

噪比情况下，信号中含有的噪声较少，此时语音增强算法对原始信号造成的失真

大于其去噪的能力，因此直接使用原始带噪语音进行特征提取能取得较好的识别
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结果；而在较低信噪比情况下时，语音增强的去噪能力要大于其对信号造成的失

真，因此使用增强后的语音进行特征提取能取得较好的识别结果。 

本文中针对嵌入式的实时性要求，提出了快速 CMVN 算法，采用递推的方

式求取 CMVN 特征。该算法不仅减少了加法和乘法的运算次数，还减少了访存

次数，使得 CMVN 特征的计算速度显著提升。 

6.2 未来展望 

本文只是嵌入式语音识别系统中噪声鲁棒性的一个初探，在嵌入式语音识别

系统中还有许多实际的问题需要考虑： 

1. 本文采用的 NLP 算法对特征序列进行分段，该方法的分段的基本出发点

是特征的变化量，相对于以音素为单位的分段方法而言，NLP 算法的物理意义

变得不是很明确，因此可以在这一方面进一步突破。 

2. 文中所提及到的语音增强算法都是在频域进行，时域信号变换到频域是

一个非常耗费时间的过程，这样使用增强算法是会影响嵌入式系统的实时性。因

此可以在时域语音增强算法做进一步研究或调整算法结构使得增强后频谱信息

能直接应用到特征提取。 

3. 文中采用 GMM 对声学特征建模，由于 GMM 的训练算法（EM 算法）复

杂度较高，不利于嵌入式实现。因此可以在快速训练算法方面作进一步的研究，

以满足在线训练或自适应。 

4. VAD 的检测结果受的噪声影响很大，当 VAD 结果不准确时会造成分段的

不准确，从而影响系统的识别率，因此需要对 VAD 算法作进一步的研究。 

5. 在 STCMVN 算法中，尽管通过切比雪夫定理可以确定阈值的一个大致范

围，但却没有一个确定最优阈值的方法。因此还需要进一步实验和研究。 
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