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摘 要 

目前，自动语音识别技术已经进入了一个由实验室到实用化的高速发展时期，

基于云计算技术的语音识别系统也在嵌入式平台上得到了较好的应用。然而，大多

数实际环境并不能满足基于云的系统要求，如何构建一个基于嵌入式平台的语音识

别系统仍是当前语音识别技术研究的主要方向之一。考虑到嵌入式平台和 PC 机性

能上的差距，以及不同的语音识别系统对实际噪声环境的适应要求，本文针对嵌入

式平台语音识别系统的构建需要，主要从以下几个方面展开研究工作： 

第一，广泛了解和分析了语音识别技术的发展过程、技术难点，提出了在特征

的噪声鲁棒性和更快速的解码网络上展开研究工作。 

第二，对如何构建一个完整的语音识别系统进行分析，对比在语音识别过程中

不同层次的主要技术和方法，分析选择最适合当前目的的技术，并分别从信号层、

特征层和模型层研究了语音识别的噪声鲁棒性和语音增强的技术及方法。 

第三，用基于时域的 GFCC 特征替代传统的频域上的 MFCC 特征。这两种特征

都是基于人类听觉感知系统的特征，而用时域分析取代频域分析，用离散余弦变换

（DCT）替代快速傅里叶变换（FFT），大大减少了计算量；在同一嵌入式设备上，

采用 GFCC 特征的识别任务的实时性更高，速度因此也更快。同时，实验表明，基

于时域 Gammatone 滤波的 GFCC 特征在大多数噪音环境下，比 MFCC 具有更强的

鲁棒性。 

第四，构建了基于加权有限状态转换的解码图来完成对识别的解码操作。将加

权有限状态机理论引入语音识别，用加权有限状态转换器构建词图，通过对模型的

平滑和压缩处理，对词图的剪枝操作，更够压缩整个系统的大小，并保证识别性能

维持在一个较高的水平，解码速度也能相应的提高。 

 

关键词：语音识别； GFCC；鲁棒性；加权有限状态转换器 
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Abstract 

Now the technology of automatic speech recognition has entered a period of rapid 

development from the laboratory to practical, and a large number of cloud-based speech 

recognition system achieved good results in the embedded platform. However, most of 

the physical environment can not offer the requirements of cloud-based system, so it is 

still the focus of current research that how to build a speech recognition system based on 

the embedded platform. 

Consider the performance gap of embedded platform and PC, as well as the 

recognition system to adapt the requirements of a variety of actual noise environment, a 

speech recognition system transplantation on embedded platform is constructed from the 

following aspects: 

First, understanding and analysis extensively of the development of speech 

recognition technology and the difficulties, then commence the study in the features of 

noise robustness and faster decoding network. 

Second, analysis how to build a complete speech recognition system, contrast the 

main technology and methods in the different levels of speech recognition processing, and 

the choose the most suitable technical for current purpose, and respectively, research the 

technologies and methods of the noise robustness and speech enhancement from the 

signal layer, the feature layer and the model layer. 

Third, we replace the traditional MFCC feature on frequency domain by the GFCC 

feature of the time domain. These two features all based on the human auditory perceptual 

system, we can greatly reduce the computation amount through replace the frequency 

domain analysis by the time domain analysis and using discrete cosine transform(DCT) 

instead of the fast fourier transform(FFT) ; at the same embedded equipment, GFCC has 

greater performance in the real-time recognition task, therefore faster than MFCC. 

Meanwhile, experiments results show that GFCC based on time-domain Gammatone 

filter is more robust than MFCC in most noisy environments. 

The fourth, we construct the decode-graph based on the weighted finite-state 

transducer to complete the decoding operation. Introduction the weighted finite-state 

machine theory in ASR, we use weighted finite-state transducer build a word graph. By 

smoothing and compression the models and pruning the word graph, we can enough to 

compress the size of the entire system and to ensure the recognition performance is 
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maintained at a high level, the decoding speech can also be a corresponding increase. 

Key Words: Speech Recognition; GFCC; Robust; Weighted Finite-State Transducer 
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第 1 章  绪论 

在文字产生之前，人类已经开始用语音来进行交流，即使在文明高度发达的今

天，语音交流仍然是人类交流最主要的模式。从计算机的发明开始，人们就憧憬着

有一天能够实现人与机器的语音信号交流，而不满足于传统的鼠标、键盘的输入，

因而语音识别技术的研究应运而生。 

语音识别是一门交叉学科，它涵盖了包括信号处理、模式识别、人工智能、生

理学、概率统计和随机过程等等在内的大量研究领域。 

近二十年来，在语音识别技术领域取得了大量的成果，语音识别技术开始从实

验室走向商业应用。未来十年，语音识别技术将大量应用于家电、工业生产、通信

服务、汽车电子、消费电子产品、医疗等各个领域，语音识别技术的应用已经成为

一个具有高竞争性的高新技术产业。 

1.1 语音识别技术研究现状[1]
 

语音识别的研究最早开始于 1952 年，AT&T 贝尔实验室的的 Davis 等人把语音

信号的第一、第二共振峰作为特征参数，实现了第一个可以识别十个英文数字的语

音识别系统 Audry System
[2]。 

20 世纪 50 年代末 60 年代初，随着数字集成电路的出现，语音数字信号处理也

因此产生，这是计算机语音识别技术的开端。快速傅里叶变换（FFT，Fast Fourier 

Transform）在频谱分析中得到广泛应用，人们借此开始研究语音信号的内部本质。 

进入 70 年代后，美国国防部高级研究计划署提出了语音理解研究计划并推动了

该计划的展开，吸引了众多的工业界和学术界的研究机构，为语音识别领域注入了

更多的新鲜血液，这全面推动了语音识别技术的发展。Baum 等人首次系统阐述了

隐马尔可夫模型（HHM，Hidden Markov Model），并将其引入语音识别领域。至今

为止，HMM 算法仍是语音识别领域最好的算法之一。在这一时期，线性预测参数

（LPC，Linear Predictive Coefficient）[3]被提出并与动态时间规整（DTW，Dynamic 

Time Warping）[4]技术和模式识别[5]方法一起，实现了特定人孤立词语音识别系统。 

80 年代，实验室语音识别技术的研究取得巨大突破，研究重点也由孤立词向连

续语音识别发展。贝尔实验室Rabiner等人不遗余力的对HMM模型的研究和推广[6]，

使得基于统计概率模型的方法开始在语音识别领域得到广泛应用。1988 年 CMU 采

用 VQ/HMM 实现的 Sphinx 系统[7]，是第一个高性能的非特定人连续语音识别系统。 

20 世纪 90 年代，随着各种规模的著名语音识别任务的发布和标准数据库的建

立，各个研究机构的识别技术有了一个客观比较的平台。在对这些标准数据库的测
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试比对取得较好的基础上，IBM、CMU、AT&T 等都将语音识别技术推入了商用领

域。其中 IBM 公司推出的 ViaVioce 系统，是具有代表性的汉语大词汇连续语音识

别系统，该技术应用于听写机、电话网和语音信息查询服务系统等领域。而剑桥大

学推出的 HTK 工具包[8]，也使得研究语音识别的门槛大大降低，大量研究机构的加

入掀起了语音识别领域研究的又一波高潮。 

进入 21 世纪后，语音识别技术已经广泛应用于商业用途。在半导体技术飞速发

展的前提下，嵌入式技术也得到了显著的发展，语音识别不再局限于计算机平台，

开始大量进入移动设备领域。从早期的单片机，到后来的 MCU、DSP 和专用语音

识别芯片的出现，都为嵌入式语音识别技术的研究和发展提供了平台；而现在，在

小型化、高性能的微处理器的普及和云计算服务、无线通信技术的支持下，手机平

台的语音识别应用已经得到普及，基于本地语音识别和云计算服务的应用方式开始

推广，这其中最成功的例子就是 Apple 公司的 Siri 系统。而随着图形处理器（GPU，

Graphics Processing Unit）性能的提高和在某些领域对数字信号处理器（DSP，Digital 

Signal Processor）的替代，基于深度学习（Deep Learning）的深度神经网络（DNN，

Deep Neural Network）[9]也成为当前语音识别最前沿的研究方向之一。 

回顾语音识别发展的几十年，可以用“日新月异”来形容：从最初的音素识别

到当前的大词汇连续语音识别，各种新技术不断涌现，识别性能不断提升，应用范

围不断扩展。但是我们也要清楚的认识到，当前的语音识别技术和我们想象中的还

有一定距离，如何真正实现人与机器之间畅通无比的语言交流，推动语音识别技术

的全面实用化，将是我们需要面对的困难和研究的方向。 

1.2 语音识别系统类型 

根据对说话人说话方式的要求，语音识别系统可以分为 3 大类：孤立字（词）

识别，关键词检出以及连续语音识别系统。孤立字（词）的识别对象为一个字、词

或者是一个短语，对每一个对象都训练出一个模型，并组成词汇表，如“一”、“二”、

“开门”等等；关键词检出的识别对象为连续的语音信号，但只对该信号中的某一段

或几段信号进行识别；连续语音识别则是对任意的一句话或一段话进行识别。 

根据对说话人的依赖程度，语音识别系统可以分为特定人和非特定人语音识别

系统。其中，特定人语音识别的训练模型只针对于某一个人，当其他人使用该系统

时，需要对这个人重新训练模型才能完成识别任务，这种系统可以应用在某些对安

全性要求较高的领域。非特定人语音识别则适用于某一范畴的说话人的识别任务，

如英文、中文、方言等等，通过对该范畴内的多个说话人的语音训练出模型，识别

对象包括训练模型说话人在内的该范畴的所有说话人。相对于特定人识别系统，非
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特定人识别系统更能够满足实际应用的需要，但其需要的训练时间更长、训练资源

更多、识别起来也更加的困难。 

根据识别词汇量的大小，语音识别系统又可以分为小词汇量、中词汇量、大词

汇量以及无限词汇量语音识别系统。 

此外，根据语音设备和通道的不同，语音识别系统还可以分为桌面（PC）语音

识别、电话语音识别和嵌入式设备（手机、平板、PDA 等）语音识别。 

虽然根据分类准备的不同而有各种不同类型的语音识别系统，但是其在基本原

理和技术上是相似的。一个简单的语音识别系统原理图如图 1 所示。 

图 1 语音识别基本原理图 

1.3 语音识别技术的难点 

语音识别的最终目的是让机器能听懂人的语言，真正的实现人机对话。而这却

又是十分的困难，主要原因是： 

1.语音识别系统的适应性差，对环境依赖性强，要求测试条件和训练条件保持

一致，否则系统性能会大大下降； 

2.高噪声环境下识别困难，特别是在车载条件下，人的发音变化大，像发音失

真、发音速度和音调的改变等等，即所谓的 Lombard 效应； 

3.端点检测的不确定性，即使在安静的环境下，语音识别系统一半以上的识别

错误来自错误的端点检测； 

4.因为汉语的语言特点，使得汉语的语言信息处理更为困难和复杂。包括汉语

的字词不分、同音字词、语义的表述等等； 

5.语音识别系统从实验室演示到实用化的转换中，还存在着大量的问题，比如

识别速度、拒识问题和关键字（词）检测技术等等。 

当前语音识别技术的应用可以分为两个发展方向：一个方向是大词汇量连续语

音识别系统，其平台为计算机，主要应用于听写机以及与电话、网络结合的语音查

询服务；另一个重要的发展方向是在小型化、便携式设备上的应用，如手机、平板

电脑、汽车电子设备、智能家电和玩具等等，这些都通过专门的硬件系统实现。以

预处理 特征提取 模式匹配

模板库

语音信号

训练

识别 识别结果
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计算机为平台的语音识别系统计算性能高，存储空间大，工作环境相对安静，系统

的识别性能很高，而在这些方面，基于嵌入式设备的语音识别系统则面临着更大的

困难： 

1.实时性。移动设备对识别任务的实时性要求更高，在相对计算资源受限的情

况下，要求计算量小、计算速度快的处理方法。 

2.存储空间。即使当前的移动存储技术更先进，但相对 PC 来说，嵌入式设备的

存储资源仍较小，这就需要训练模型占用的空间更少。 

3.鲁棒性。嵌入式语音识别的应用环境五花八门，需要有很强的语音增强技术，

能够减少噪音对识别性能的干扰。 

4.自然性。语音识别系统要让用户感觉到是在跟人对话，这就需要系统允许用

户以各种自然句式发布命令，这样就要采用有限状态语法网络、对话管理、统计语

言模型和关键词检出等技术，来满足用户的自然对话需求。 

5.自学习或自适应。包括自动适应用户的口音和说话习惯。这要求对声学模型

和语言模型有自适应技术，要求优化模型的架构和管理程序以满足嵌入式系统的需

要。  

1.4 选题背景及意义 

近年来，以手机等为代表、基于可移动嵌入式设备的语音识别技术的研究已经

成为一个热点，并且以本地语音识别为主、辅以云计算服务的语音识别方式也进入

了市场化阶段；而然，由于各种应用环境中噪声的影响、无线通信网络的限制，如

何在性能有限的嵌入式设备上构建一个本地的、噪声鲁棒的、高效的语音识别系统

仍是当前研究的重中之重。 

在前人对语音识别中噪声鲁棒性技术的研究基础上，本文从语音特征的角度出

发，选取用基于 Gammatone 滤波的 GFCC 特征作为语音识别中的特征。实验证明，

与传统的 MFCC 特征相比，模拟人类听觉感知系统设计的 GFCC 特征对噪声有更强

的区分性，在静音和多种带噪语音的环境中，GFCC 均有高于 MFCC 的识别性能；

而在时域上的 GFCC 特征提取与频域上的 MFCC 提取方式相比，计算量更小，能够

节省设备资源，更适合于嵌入式语音识别的任务要求。 

在 Mohri 等研究者对加权有限状态转换器（WFST，Weighted Finite State 

Transducer）的先期研究工作的铺垫下，目前主流的大词汇量非特定人连续语音识别

系统均采用 WFST 框架。在该理论框架下，语音识别中各层次的模型和知识被转换

成 WFST 的形式，并通过加权有限状态机理论中的组合操作，将模型和知识整合成

完成的解码网络；而最小化操作又能去除冗余，最大程度的压缩网络的规模。在加
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权有限状态机的理论和操作下，我们可以得到一个完整的、高效的、单阶段的 Viterbi

解码静态搜索网络。而通过将其它知识表达成 WFST 并组合到解码网络中的操作，

可以解决特定的问题或提高整个系统的识别性能。国外研究结果表明，与传统的两

阶段识别系统（2-pass）相比，在优化后的静态网络上的单阶段识别系统（1-pass）

更具有竞争力。 

综上，本文中构建了一个以 GFCC 为语音识别特征、以 WFST 为理论基础的语

音识别系统，实验测试了该系统在噪声环境下的性能，并对其在嵌入式设备上的移

植和应用做出分析和总结。 

1.5 论文结构安排 

本论文主要内容安排如下： 

第 1 章为绪论，主要介绍了语言识别技术的发展情况、语音识别系统的分类和

当前语音识别技术的难点，特别是在当前语音识别技术向嵌入式系统移植的趋势下

的研究方向。 

第 2 章介绍了语音识别过程中各处理环节的一些主流技术方法，包括对语音信

号的前端处理、语音信号的特征处理方法、声学模型和语言模型的训练与优化处理

等等，着重介绍了在本文中所采用的方法并和其它方法作比较分析。 

第 3 章详细阐述了 Gammatone 滤波器组的滤波原理，以及基于 Gammatone 滤

波的 GFCC 特征的时域提取方法。 

第 4 章介绍了加权有限状态机理论以及加权有限状态转换器在语音识别任务中

的应用和处理方法，并描述了在 Kaldi 工具包下用加权有限状态转换器构建一个完

整的语音识别解码图和对本文中所采用的各层次知识源的组合优化操作。 

第 5 章是实验设计和结果分析，设计在 Linux 环境下的一个完整的语音识别解

码过程，对 GFCC 和 MFCC 在噪声语音环境下的识别性能进行对比，研究 GFCC

特征的噪声鲁棒性。 

第 6 章是总结和展望，对论文的研究工作和结论进行总结，点明优势，指出不

足，并提出下一步的研究和工作方向。 
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第 2 章  语音识别技术与噪声鲁棒性技术研究 

语音识别是一门新兴学科，它在发展的过程中不断借鉴和融入其它学科的理论

和方法，形成了一门涵盖数字信号处理、声学、生理学、语言学、模式识别、通信

理论、计算机科学等多门学科的综合性学科。而在语音识别领域，研究者针对不同

的侧重点也进行了一系列研究；提高语音识别系统在噪音环境下的识别性能，增强

语音识别系统的噪声鲁棒性，也是语音识别技术中一个重要的研究方向。  

在本章中，主要介绍了从前端处理、特征提取到识别的整个语音识别系统的理

论和方法；并针对大词汇量连续语音识别任务，着重介绍了本文所构建系统中采用

的技术，及与其它技术和方法的分析比较。 

2.1 语音识别系统框架 

对于不同的识别任务，语音识别系统会不同，但基本技术和处理流程大致上是

相同的。一个典型的语音识别系统框架如图 2.1 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2.1  语音识别系统框架 

语音信号通过麦克风采集，经过采样和 A/D 转换后由模拟信号转变为数字信

号。然后对语音的数字信号进行预加重，分帧，加窗，端点检测和滤波等处理。 

预处理过后的语音信号将按照特定的特征提取方法提取出最能够表现这段语
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音信号特征的参数，这些特征参数按时间序列构成了这段语音信号的特征序列。 

在训练过程中，获得的特征参数通过不同的训练方法获得模型，而后存入模板

库；在解码过程中，新采集的语音信号经过处理获得特征参数后，与模板库中的模

型进行模式匹配，并结合一些专家知识得出识别结果。 

2.2 采集和预处理 

2.2.1 采样和量化 

在语音信号的采集过程中，麦克风将声音从物理状态转化为模拟的电信号，我

们需要把连续的模拟信号转化为时间上离散、但幅值上仍连续的离散模拟信号，这

一过程就是采样。在采样过程中，根据采样定理，采样频率  必须是声音最高频率

的 2 倍以上。采样频率越高，数字化后的声波的保真度就越高，但相应的信息的存

储量就越大。人耳所能接收到的声音频率范围约为 20Hz~20kHz，通常在 PC 机上的

采样频率为 16kHz，嵌入式设备上为 8kHz。 

为了便于计算机计算、传输和存储，采样后的信号还要转化为能够用二进制表

示的离散值，这一过程就称为 A/D 转换。为了确保系统处理结果的精确度，我们必

须保证 A/D 转换具有足够的转换精度。通常采用的方法是均匀量化和脉冲编码调制

（PCM，Pulse Code Modulation），当前语音识别中常用 16bit 量化。 

2.2.2 预加重、分帧和加窗 

对语音信号进行采样处理后，还要进行一些预加重。由于受到口鼻辐射和声门

激励的影响，语音信号的高频部分在 800Hz 以上会有-6dB/倍频程的跌落，因此预加

重的目的就是提升语音信号的高频部分，使频谱平滑。一般预加重通过一个一阶高

通滤波器实现，其表达形式为： 

                   （2.1） 

其中 u 值接近于 1，典型取值范围为 0.95~0.97。 

数字化的语音信号是一个不平稳的时变信号，为了便于分析，通常假设语音信

号在 10ms~30ms 内是短时平稳的，我们所有的分析工作都是在这个假设基础上进行

的。因此，在对语音信号进行分析前，需要对其进行分帧，通常将语音信号的每帧

长度设为 20ms，相邻两帧之间有 10ms 的重叠。 

为了实现分帧步骤，我们要对语音信号进行加窗操作。不同的窗口选择对语音

信号分析的结果会产生影响。最简单的窗函数为矩形窗，即 

                      （2.2）  
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其中 N 为帧长。通常我们选择的窗函数为汉明窗（Hamming Window），其定义为： 

 

          （2.3） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      

（a） 汉明窗 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                     （b）矩形窗 

图 2.2 窗函数波形 

选择汉明窗能够减小帧起始和结束处信号的不连续性，避免采用矩形窗带来的

Jibbos 现象，因此在本文的特征提取中，均采用汉明窗。 
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2.3 语音信号分析方法 

2.3.1 语音信号时域分析方法 

在信号分析时，最自然最直接的方法就是以时间作为要分析函数的自变量。典

型语音信号特征是随时间变化的，本节简单介绍了语音信号基于短时分析的几种时

域分析方法。 

2.3.1.1 短时能量分析和短时过零率 

短时能量分析对语音信号能量的时间变化趋势有一个合理的描述。对信号   nx

的短时能量定义如下 

 

    （2.4） 

其中，  nw 为窗函数，          ， 为从第 n 个点开始的短时能量。 

短时能量在对语音信号的分析中的作用：首先能够区分清音和浊音，因为通常

情况下浊音比清音具有明显更大的能量；其次能够用来进行端点检测，区分静音段

和声音段，或者用来判定声、韵母或连字的分界。 

由于对信号的平方运算人为增加了高频信号和低频信号的差距，因此在某些场

合可能会造成更大的误差。为了解决这个问题，最简单的方法是用短时平均幅值的

变化来表示能量的变化。 

短时平均过零率（ZCR，Zero Crossing Rate）是指短时间内信号通过零值的次

数，具体于连续信号即其波形通过 x 轴的次数，离散信号即采样符号变化的次数。

对于第 n 帧语音信号，其过零率为 

 

            （2.5） 

其中 sgn 是符号函数，即 

 

                    （2.6） 

短时过零率在一定程度上能够反映频率的高低，浊音的过零率较低，清音的过

零率相对较高，因此可以用来初步分析清、浊音。短时过零率容易受到低频的干扰，

通常我们在处理中还会加入门限值，即将波形穿过零点的次数改为越过门限值的次

数，以此来增强抗干扰能力。 

在语音信号处理中，常将短时平均能量和短时平均过零率结合起来进行语音段

起始点的检测，即端点检测。当背景噪声较小时，用短时平均能量的方法比较准确，
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当背景噪声较大时，采用短时平均过零率能够获得比较精确的结果。 

2.3.1.2 短时自相关函数和短时平均幅度差函数 

自相关函数是一种描述信号本身的周期性和同步性的便利方法。对于离散的语

音数字信号，其自相关函数有如下定义： 

 

                    （2.7） 

在信号的第 k 个样本点附近用窗函数截取一帧信号并计算自相关函数，得到这

一帧信号的短时自相关函数，其结果如下： 

 

                  （2.8） 

短时自相关函数可以用来确定一个浊音的基音周期。若   是一个浊音周期信

号，根据自相关函数的周期性，其短时自相关函数的周期性与原信号相同。若   是

一个清音信号，由于清音类似于一个随机噪声，不具有周期性，也就无法确认基音

周期。 

大量的乘法计算使得短时自相关函数的计算量非常之大。在某些计算资源受限

的条件下，为了避免这种情况，常常采用短时平均幅度差函数。对于一个周期为 T

的信号  nx ，对其做如下的差值处理 

                    （2.9） 

当                时，差值为零，即 m 为周期的整数倍时，短时平均幅度值

最小，其函数有如下定义 

 

                （2.10） 

        也呈现出周期性，且在周期的整数倍点处具有谷值。   在浊音的基音周期

上会急剧下降，而在清音中不会有明显的变化。因此，短时平均幅度差函数和短时

自相关函数一样，也可用于基音周期的检测，并且比短时自相关函数的计算量更小。 

2.3.2 语音信号频域分析方法 

频域（Frequency Domain）是描述信号在频率方面的特性时建立的一种坐标系。

在频域进行分析，无需求解微分方程，能够间接揭示系统性能和指明改进方向，易

于实验分析，在某些非线性系统和抑制噪声的系统上应用广泛。在语音信号分析中，

常用的频域分析方法有滤波器组和傅里叶变换的方法。 
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2.3.2.1 滤波器组方法 

用滤波器组的方法分析语音信号的频谱是最早的频谱分析方法之一，并且在现

在也经常被使用。当采用宽带带通滤波器时，频率分辨率较低，其与加窗处理中窗

口较短时的处理结果相近；采用窄带带通滤波器时，频率分辨率较高，与窗口较长

时的处理结果相近。 

通常用一组滤波器组对语音输入信号进行滤波处理，分离出输入信号中不同中

心频率的分量，再进行各种分析和处理。 

2.3.2.2 傅里叶分析 

傅里叶变换最早在 1807 年由法国科学家 J. Fourier 提出，并在很多领域得到了

广泛应用。而傅里叶分析以傅里叶变换为基础，是语音信号处理中一个非常重要的

工具。 

我们定义短时傅里叶变换 

 

           （2.11） 

其中，  n 为加窗函数。 

为了能够让计算机对数据进行分析，通常用离散傅里叶变换代替连续傅里叶变

换。但是随着技术的发展，傅里叶变换的一些局限性也渐渐体现出来：首先，傅里

叶变换的时间分辨率为零，不能反映信号在时域上的信息；其次，傅里叶变换是基

于信号是平稳的这个假设，而在实际生活中，很多声音信号是非平稳的；最后，傅

里叶变换在整个频段内的分辨率都是相同的，不能反映信号在某一频段的某种变化。

同时，将声音信号进行频率分析，计算量较大，在对实时性要求高而计算资源又受

限的嵌入式设备上也是一个难题。 

2.3.3 其他分析方法 

为了分析和处理非平稳信号，研究人员提出并发展了一系列信号分析理论： 

    1．时频分析，即时频联合域分析（JTFA，Joint Time-Frequency Analysisi）。时

频分析方法提供了时间域与频率域的联合分布，清楚地描述了信号频率随时间变化

的关系。其基本思想是，设计时间和频率的联合函数，用它同时描述信号在不同时

间和频率的能量密度或强度。用时频分布来分析信号，能够给出各个时刻的瞬时频

率及幅值，并且能够进行时频滤波和时变信号研究。当前主要的时频表示方法有线

性时频表示、二次时频表示及其他表示方法。 

2.Gabor 变换。当信号处理时窗口函数为高斯函数时，此时的短时傅里叶变换
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就称作 Gabor 变换。 

3.小波变换（Wavelet Transformation）。小波的振幅振荡是正负相间的，小波理

论用多分辨率分析的思想对时频空间进行非均匀划分，时信号在一组正交基上进行

分解，是对非平稳信号分析的一种新途径。在语音信号处理中，利用小波变换模拟

人类的听感知系统，能够对语音信号进行去噪处理和判断清音与浊音。 

2.4 声学特征选择 

语音识别发展的过程中，人们研究和发展了很多特征，这些特征在不同应用中

起到了不同作用。如何在大量的特征参数中选择出少数具有互补作用的特征参数，

既是一个理论问题，又是一个实际应用问题[10]。通常我们将声学特征分为两大类，

一类为基于人类发声机理的特征，另一类为基于人耳听觉感知的特征，而这两类具

有代表性的特征分别是线性预测倒谱系数（LPCC，Linear Prediction Cepstrum 

Coefficient）和 Mel 频率倒谱系数（MFCC，Mel Frequency Cepstrum Coefficient）。 

2.4.1 线性预测倒谱系数 

将语音信号  nx 看作一个全极点模型  zH 在激励  nu 下的输出，该系统的传递

函数如下 

 

                      （2.12） 

 

其中，G 为增益， ka 为实数，p 为模型阶数。该模型是一个全极点模型， ka 和 G 为

模型参数。可以定义一个 p 阶线性预测器  ZP  

 

                  （2.13） 

则经过预测器输出的语音序列  nx~ 为 

 

                  （2.14） 

因为  ZP 由 ka 构造成，所以预测器  ZP 为一个最佳预测器，根据最小均方

误差准备，此时预测器的误差短时总能量达到最小值。 

引入预测误差  ne ，有 

     nxnxne ~                    （2.15） 

定义预测误差逆滤波器  ZA  
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             （2.16） 

则  ne 是输入为  nx 时经过滤波器  ZA 的输出。当 kk ab  时，有预测误差的 Z 变换

恰好等于输入激励信号序列 Z 变换，预测误差序列与声道激励序列一一对应。根据

这一性质，由信号  nx 开始估计一组线性预测器的系数 kb ，即为 LPC 系数。常用

来求解 LPC 系数的方法有自相关法、协方差法和格型法等等。 

对线性预测分析的合成滤波器 

 

 

                   （2.17） 

其冲激响应  nu ，根据同态处理方法得到 

                    （2.18） 

 ZĤ 可以展开成级数形式 

 

                   （2.19） 

其中，  nû 为  nu 的倒谱，所以存在  nû 为  ZĤ 的逆变换。假设   00ˆ u ，将上式

两边同时对 1Z 求导，整理得到 

 

       （2.20） 

若上式两边 Z 的各次幂系数相同，则  nĥ 和 kb 的关系为 

 

 

 

 

 

        （2.21） 

求出的 LPC 倒谱系数可将其看作是对原信号短时倒谱的近似，因为 LPCC 被认

为包含了信号的包络信息。 

2.4.2 Mel 频率倒谱系数 

MFCC
[11]特征是一种基于人类听觉感知特性的特征，模拟了人耳对不同频率的

感知程度，其对中低频语音信号较敏感，对高频信息的区分度不大，因而能够从信

号的中低频段提取更多的语音信息。 
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提取一组 MFCC 特征主要有以下几个步骤： 

1.首先对输入的语音信号进行预处理，得到分帧和加窗后的时域信号； 

2.对时域信号进行快速傅里叶变换（FFT，Fast Fourier Transform），得到语音信

号的频率表达； 

3.将得到的线性频率转换为 Mel 频率，转换公式如下 

 

               （2.22） 

或者 

 

                （2.23） 

4.在 Mel 频率轴上构造 M 个三角带通滤波器组，这 M 个三角滤波器在 Mel 频

率尺度上是平均分布的，其定义为 

 

 

 

 

         （2.24） 

其中，m 为滤波器编号  10  Mm ，  1mf ，  mf ，  1mf 分别是该滤波器

的下限、中心和上线频率。 

三角带通滤波器主要有两个目的[12]：一是对频谱进行平滑，消除谐波的影响，

突出原始语音的共振峰，因此，以 MFCC 为特征的语音识别系统并不会受到输入语

音的音调不同而有所影响；二是降低了信息量。 

5.离散余弦变换（DCT，Discrete Cosine Transform）。对每一个滤波器的输出计

算其对数能量 mE ，并做 DCT 变换 

        

（2.25） 

其中，D 为 Mel 倒谱系数的阶数，其不同分量对应不同的信息。实验表明，最有用

的语音信息包含在 MFCC 分量 1C 到 12C 之间，最有用的说话人信息包含在 MFCC 分

量 2C 到 16C 之间[13]。 

2.4.3 其它特征选择和处理方法 

一般除了静态特征（即提取出的基本特征）外，我们还会加入对数能量或由静

态特征计算其一阶、二阶差分[14]生成动态特征，并把这些特征拼接起来作为一个多
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维的新特征来使用。除了这些方法外，研究者还提出了用特征变换、降维的方法来

提高声学特征的区分性[15]，如主分量分析（PCA，Principal Component Analysis）[16]、

线性判别分析（LDA，Linear Discriminant Analysis）[17]、异方差线性判别分析（HLDA，

Heteroscedastic Linear Discriminant Analysis）[18]等等。 

在本文中，我们采用一种基于 Gammatone 滤波的倒谱特征作为静态特征，用

DCT 来去除各维度分量之间的相关性，并拼接其二阶动态特征组成一组特征，这将

在第 3 章详细介绍。 

2.5 声学模型 

在语音识别中，通过特征参数建立并训练语音信号的模型，对识别的语音信号

进行模板匹配，是一个语音识别系统中最重要的环节。当前语音识别领域中，常用

的主要有基于矢量量化（VQ，Vector Quantization）的识别技术，基于动态时间规整

（DTW，Dynamic Time Warping）的识别技术，基于高斯混合模型（GMM，Gaussian 

Mixture Model）的技术和基于隐马尔可夫模型（HMM，Hidden Markov Model）的

技术，而我们将详细介绍最后一种，也是本文中所选用的模型。 

2.5.1 隐马尔可夫模型 

HMM 最早于 1972 年出现在 Baum 等人的文章中，随后被 CMU 的 Baker 等人

和 IBM 的 Bakis、Jelink 等人引入语音识别领域，到 20 世纪 80 年代初美国贝尔实

验室的 Rabiner 等人提出将这一方法用于非特定人语音识别，使 HMM 进一步推广

开来，并成为公认的最有效的语音识别方法。 

HMM 作为语音识别中一种很有效的技术，不仅能用来作为（以音素、音节或

词为单位）语音产生的声学模型，而且能作为词法、语法、语义等高层次的语言模

型，在很多领域都有应用。 

2.5.2 HMM 基本思想 

马尔可夫链是马尔可夫随机过程的特殊情况，其状态参数和时间参数都是离散

的。而在实际中，观察到的事件与状态并不一一对应，其对应关系通过一组概率分

布来描述，这就是 HMM 模型。HMM 是对语音信号的时间序列建立的统计模型，

由两个相互关联的随即过程共同描述语音信号的统计特性：一个是用具有有限状态

数的马尔可夫链来模拟语音信号统计特性变化的随机过程，它描述状态的转移，另

一个随机过程描述状态和观察值之间的统计关系。因此观察者只能看到观测值，不
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能直接看到状态，而是通过一个随机过程感知状态的存在，因此这条链为一条“隐”

链，而整个模型也称之为“隐”马尔可夫模型，HMM 的组成如图 2.3 所示。 

 

 

 

图 2.3 HMM组成示意图 

图中，马尔可夫链由初始状态 和状态转移概率矩阵 A 描述，产生的输出为状

态序列；随机过程由观察值概率矩阵 B 描述，产生的输出为观察值序列，T 为观察

值的时间长度。因此，一个 HMM 模型可以记为 

 BA,,   

2.5.3 HMM 类型 

几种典型的 HMM 模型如图 2.4 所示。图（a）和（b）是两种典型的从左到右

HMM 模型结构，其特点是：1.这种模型结构的状态转移矩阵 A 被限制为上三角，

因此其状态转移被加以适当的限制；2.这种模型的拓扑结构包含了时间信息，因为

前面状态的输出观察值必定在后面状态的输出观察值之前，于是使得模型能适应语

音的时序性；3.该模型的初始状态始终在第一个状态，并且认为多套训练样本是相

互独立的，因此稍加修改即可得到训练算法。图（c）可以从任意状态出发，并在下

一刻到达任一状态，其 A 矩阵无零值。 

实验表明，状态数目超过 5 对识别率没有改善[19]，很多实验也认为 5~6 个状态

的 HMM 足够满足孤立词识别的需要，而对音素或声、韵母，一般 2~3 个状态就比

较合适了。 
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（c）全连接模型 

 图 2.4 典型 HMM 结构 

2.5.4 HMM 训练 

HMM 训练的算法有多种，最经典的就是 Baum-Welch 算法[20]。该算法用于解

决 HMM 参数估计的问题，用数学方式描述即在已知一个观察序列 ToooO ,, 21 ，

确定一个 HMM 模型  BA,,  使  |OP 最大。 

定义前向变量 

    |,,, 21 iqoooPi tTt    

和后向变量 

    
    |,,, 21 iqoooPi tTt    

所以 

 

     （2.26） 

由于训练序列有限，所以得不出估计 的最佳方法。Baum-Welch 算法的思想即是用

递归的方法，求出概率       的极大值，从而得到  。 

定义 

 

该式表示在给定的训练序列 O 和模型的条件下，HMM 模型在 t 时刻处于状态 i，

t+1 时刻处于状态 j 的概率为  jit , 。根据全概率公式可推导得 

 

                （2.27） 

那 HMM 模型在 t 时刻处于状态 i 的概率为 
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因此       表示从状态 i 转移出去的次数的期望，        表示从状态 i 转移到状

态 j 的次数的期望，可以推导出 

 ii 1                              (2.29) 

 

                      (2.30) 

 

                      (2.31) 

我们将这组公式称为重估公式，由此求得一组新参数和一个新的模型  ，重复这个

过程直到       收敛，此时就得到最终的模型  。 

Baum-Welch 算法是收敛的，但只能收敛到局部最优，所以对模型的初始化很

重要，但这一问题至今没得到有效解决。同时，该算法是基于最大似然估计（MLE，

Maximum Likelihood Estimation）的，即假定语音观察序列确实由该模型产生，如果

这个假设条件不成立，就不能达到预期效果。 

针对这个问题，研究者提出了基于最大互信息（MMI，Maximum Mutual 

Information）准则[21]的估计方法。对于训练序列 O 和模型 ，互信息定义为 

                 （2.32） 

 

通过变换得到 

 

      （2.34） 

MMI 准则即为求出一个使得  OI , 最大。 

虽然从理论上可以证明在模型准确的情况下它不可能比 MLE 更好[22]，但在实

际中，由于 HMM 与语音的产生过程有一定的偏差，MMI 比 MLE 的效果更好。因

此本文中 HMM 和语言模型的训练均采用 MMI 的估计方法。 

2.5.5 Viterbi 解码 

连续语音识别中，对给定的声学特征序列  T

T xxxx ,,, 21  ，解码的基本任务

是找到最大似然的词序列  **
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* ,,, N

N wwww  ，使得 

 

        （2.35） 

因此，一个好的搜索（解码）算法要求： 

    （1）准确性。有效地利用各种知识源，使识别结果尽可能的准确。 

（2）高效率。尽量快地得出识别结果，理想情况是语音流一经输入立刻得到
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识别的文本结果（即实时）。 

（3）低消耗。尽量少地占用系统资源，包括需要的内存空间、硬盘空间、CPU

等。 

从搜索算法的基本基本思路上，可分为两大类： 

（1）时间不同步搜索策略：思路为深度优先搜索，代表算法有 A*算法等。 

（2）时间同步搜索策略：思路为广度优先搜索，代表算法有 Viterbi 算法、帧

同步算法等。 

对 A*算法，其优点是当评估函数选择合适的情况下，算法非常高效，且需要

的资源较少；缺点则是评估函数的选择非常困难。因此，在连续语音识别中，一般

采用最多的是 Viterbi 解码算法。 

Viterbi 算法中，在每一个时刻，都将路径队列中的所有路径在搜索空间内扩展

到下一个时刻。在所有可能到达的状态上都保存一条（或多条）似然得分最高的路

径，这就形成了下一时刻的路径队列，再继续全部扩展；到达最后一个时刻后，选

择所有刚好到达词、词组或句子边界的路径中得分最高的作为输出结果。 

将 Viterbi 算法公式化，若一个 left-to-right 的无跳跃 HMM 模型共有 L 个状态，

则其初始化为 

（2.36） 

对随后的每个时刻进行递推计算 

 

（2.37） 

则搜索结束时得到的最优分数为 

（2.38） 

图 2.5 所示为一个 Viterbi 解码过程的示意图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                           图 2.5 Viterbi 解码示意图 
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Viterbi 算法的优点是思路简单，容易实现，只需要计算概率似然得分即可，并

可搜索到全局最优；缺点是需要进行全搜索，计算复杂度极大，效率低下。为了在

保留 Viterbi 算法实现简单的前提下，尽可能地提高搜索效率，研究者改进算法，提

出了 Beam（束）搜索概念。 

Beam 搜索，顾名思义，就是不对所有路径进行扩展，而是只对一部分（一束）

最可能的或者是得分最高的路径进行扩展。对 t 时刻，有 

 

（2.39） 

令 b 为 Beam 宽度，在 t 时刻有                 其中，f 为 Beam 系数且小于 1。 

则对任一条路径 p，得分为        ，如果             ，则扩展路径 p（即

沿着路径 p 继续搜索），否则删除路径 p。 

如果概率得分用对数表示，即            ，则上述过程修正为，如果 

 

（2.40） 

则扩展路径 p，否则删除路径 p。图 2.6 为 Viterbi-Beam 解码过程的示意图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2.6 Viterbi-Beam 解码示意图 

在 Beam 系数的选择上，从图 2.7 中可以看出，随着 f 增大，识别效率会升高，

但识别性能会下降；所以 f 是考虑性能和效率的折中点，通常要通过多次实验给定。 

 

 

 

 

图 2.7 Beam 系数选择 
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大量实验证明，当 f 选择比较好，可以非常明显地提高搜索效率；因为不是对

所有路径都扩展，所以得到的结果不能保证是全局最优，但对搜索性能的影响可以

忽略不记。因此，本文实验中解码图采用的也是 Viterbi-Beam 解码的方法。 

2.5.6 HMM 算法的实现问题 

在 HMM 实现的过程中，还会遇到几个问题： 

1.初始模型的选取。在用 Baum-Welch 算法训练 HMM 参数时，选取一个好的初

始模型会使最后求得的局部极大值接近全局最大值，因此，对不同形式的 HMM 通

常会采用不同的初值选取方法。典型的 HMM 参数估计过程如图 2.8 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2.8 典型 HMM 参数估计过程图 

2．多个观察序列的训练。在实际对 HMM 训练的过程中，常常用到多个观察序

列，此时就要对 Baum-Welch 算法的重估公式进行修正。 

3.数据下溢问题。在 Baum-Welch 算法中有对前向变量和后向变量的递推计算，

其值小于 1，因此在递推过程中，这两个变量都将迅速趋近于零，这就是数据下溢

问题。为了解决这个问题，通常加入比例系数对算法进行修正。 

4.模型的选取。这在本章节的第 2 小节中已经有过详细论述。 

2.6 语言模型 

当若干词组成的一个序列合乎语法时，这个序列才能算是一个句子，因此，人

们在语音识别中引入了语言模型来实现这种约束。当前的语言模型主要有基于句法

的语言模型和基于统计的语言模型两大类。 

初始化模型

状态序列求解
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句法语言模型（Syntactic Language Model），也称确定性语言模型（Deterministic 

Language Model）或形式语言模型（Formal Language Model），是人工对人类语言的

内在规律总结出一套形式上可以推理和扩展的文法，对识别结果中不符合文法的结

果进行排除。这种方法在某些识别任务中能够获得很好的效果。 

基于统计的语言模型对大量文本中的词的出现频率及其出现条件进行统计。通

常我们将统计语言模型与声学模型结合起来完成识别任务，这可以降低因为声学模

型的不合理带来的拒识率。 

目前在大词汇量连续语音识别中常用的是 N-Gram 语言模型[23]，对中文而言，

我们称之为汉语语言模型（CLM，Chinese Language Model）[24]。对一个句序列

QwwwS ,, 21 ，其出现的概率  SP 为 

                （2.41） 

将其转换为条件概率形式为 

  （2.42） 

在这种情况下，精确计算出  SP 几乎是不可能的事情，因此假设其中第 N 个词的出

现只于前面 N-1 个词相关，与其它词都不相关，整句的概率就是各个词出现概率的

乘积，而这些概率都可以通过统计的方法从文本中获得。通常系统中采用的为

Bi-Gram（N=2）和 Tri-Gram（N=3）。 

一个语言模型的质量的评价指标通常用语言模型复杂度（Perplexity）来表述，

其定义为词序列概率的几何平均的倒数 

 

 

      （2.43） 

当复杂度越低，说明语言模型对当前词的预测确定程度越高。因此对语言模型的训

练一般把训练语句的复杂度最小化作为目标，而实现这个目标，先要对训练语句中

的词频进行统计，以此计算出语言模型的参数。而在词表很大而训练的数据不是充

分多的时候，就会发生有些词的序列的概率很小或者没有出现过的情况。为了解决

这些问题，就需要用到 discouting
[25]和 back-off

[26]等一些技术。discouting 的方法是

将一些训练集中的词序列概率压缩，将多出的分配给未出现在词表中的词序组合；

back-off 的方法则是将未出现的、长词序列用段词序列来替代，这点在我们训练语

言模型的时候将会具体说明。 

2.7 噪声鲁棒性技术 

    当前的语音识别系统在实验室环境下已经能够获得足够高的识别率，但导致语
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音识别技术的广泛应用的一个重大障碍就是实际环境中各种噪声的干扰，这些干扰

包括各种环境的背景噪声、语音信号的采集和传输过程中的信道噪声，还有因为说

话人的情绪变化所引起的发音变异问题。 

2.7.1 噪声与信噪比 

通常在语音信号处理中，我们将噪声分为加性噪声（Additive Noise）和信道噪

声（Channel Noise）两大类。 

加性噪声按随时间的变化可以分为稳态噪声（Stationary Noise）和非稳态噪声

（Non-stationary Noise），而非稳态噪声又有瞬态的、周期性起伏的、脉冲的和无规

则的噪声之分。 

在加性噪声中，噪声与信号的关系是相加的，即不管有没有信号，噪声都存在。

若用  ix 表示含噪语音信号，  is 表示纯净语音信号，  in 表示噪声信号，则加性噪

声中这三者的关系为 

     inisix   

信道噪声，又称为卷积噪声或乘性噪声，其随着信号的存在而存在，当信号消

失后，信道噪声也随着消失，其叠加关系为 

     inisix *  

通过同态变换，信道噪声可以变换为加性噪声。 

为了度量语音信号受到噪音污染的程度，我们引入了信噪比（SNR，Signal to 

Noise Ratio）的概念，其定义如下 

 

                   （2.44） 

或 

 

                                      （2.45） 

信噪比的单位为分贝（dB），式中 P 为功率，A 为幅值。 

2.7.2 信号空间噪声鲁棒技术 

信号空间的去噪技术一般又称为语音增强，这部分处理是在时域空间上，发生

在特征提取之前。语音增强技术主要从人类的听觉感知出发，考虑人对增强后的语

音信号的听觉感受的变化，取决于人的主观感受。 

在语音增强中，谱减法（SS，Spectral Subtraction）[27]是最早采用也是最经典的
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方法之一，其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，实现

上分为噪声更新和噪声消除两个步骤。在噪声更新时，首先要进行端点检测（VAD，

Voice Activity Detection），然后根据帧信息来估计噪声频谱；在噪声消除时，用带噪

语音信号的频谱减去估计出来的噪声频谱，就得到了干净语音信号频谱的估计。使

用谱减法能够较好的抑制原始语音信号中的噪声，但处理过程中的非线性操作会残

留音乐噪声[28]。 

语音增强的另一种主要方法是维纳滤波（WF，Wiener Filtering）。在这种方法

中，需要设计一个最佳线性滤波器，使该滤波器输入的估计纯净语音信号与我们期

望的纯净语音信号的均方误差最小。 

2.7.3 特征空间噪声鲁棒技术 

特征空间的噪声鲁棒技术应用在特征提取之后，其目的主要是降低识别系统的

识别错误率，因而很少考虑到人耳听觉系统对某些语音信号畸变的自动纠正。 

在特征空间的去噪技术中，最常采用的是倒谱均值归一（CMN，Cepstral Mean 

Normalization）。在 CMN 中，假设信道的线性传输函数是时不变的，而信道产生的

噪声一般是卷积噪声，将时域的卷积运算变换为倒谱域的求和运算，此时通过减均

值的处理就可以将信道产生的噪声去除。 

在本文中，采用的是 CMN 的一种扩展方法，即倒谱均值方差归一（CMVN，

Cepstral Mean and Variance Normalization）[29]，通过同时对均值和方差进行归一化处

理，不仅能够去除信道的影响，对加性噪声的抑制也有很好的效果。 

对一组特征提取后的特征参数序列  TxxxX 21, ，其均值和标准差为 

 

 

则 CMVN 可以定义为 

                      （2.46） 

2.7.4 模型空间噪声鲁棒技术 

模型空间的噪声鲁棒技术通常是通过修改声学模型来实现对模型的补偿。通常

在语音识别中改变 HMM 模型的拓扑结构，会导致模型的参数不能够精确的表示，

降低模型的准确性，因此大多数模型补偿的方法并不改变 HMM 的拓扑结构 

最大似然线性回归（MLLR，Maximum Likelihood Linear Regression）[30]的方法

是通过对噪声数据的统计分析得出经验，在此基础上对纯净语音输出的均值和方差
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进行线性变换来对带噪数据进行拟合，这种方法简单而有效，因而本文中也采用了

这种方法。 

最大后验（MAP，Maximum a Posteriori） [31 ]估计准则是一种基于贝叶斯

（Bayesian）理论的自适应方法。假定待估参数为一随机变量且服从某种先验分布，

MAP 的实质是将先验知识与从自适应数据中得到的知识结合起来，当自适应数据无

限多时，MAP 估计等价于 MLE 估计，当缺少自适应数据时，相当于没有进行自适

应处理，即参数值等于初值，这一点也是 MAP 最大的缺陷。 

2.7.4.1 区分性训练 

在贝叶斯决策理论中，首先必须对条件概率的概率分布建模，但是在实际环境

中，问题会变得异常复杂，而我们又不得不选择一些较为简单的数学函数，因为这

样才能够实现处理，这样的矛盾使得我们在实际中无法用简单的数学模型来表述十

分复杂的数据分布，因而也就使得假设的声学模型是一个错误的模型。其次，即使

我们在这种假设的错误模型上进行处理，我们也无法得到充分的数据来对模型参数

进行估计，特别在语音识别中，现实中存在着大量的语音变体（如说话人差异、口

音差异、环境差异等），导致我们的训练数据总是稀疏的。 

    基于这种种原因，理论最优的方法在实际中几乎不可能实现，因此 MLE 估计

也就不能得到最优分类。正因如此，使用区分性训练的方法就能够在诸多限制条件

下提高声学模型的区分能力。 

常用的区分性训练方法有基于最大互信息（MMI，Maximum Mutual Information）

准则的训练方法和基于最小分类错误（MCE，Minimum Classification Error）准则的

方法。本文中采用了前者来对 HMM 进行模型补偿。 

2.7.4.2 最大互信息准则 

Lalit R.Bahl 在 1986 年提出了用 MMI 准则估计 HMM 参数的方法[32]。令 W 为

语音信息中的随机变量，O 为观察序列的随机变量。根据信息论的理论，可以描述

为信息 W 被编码为 O。在已知 O 的情况下求出信息 W 即是语音识别中的解码过程，

在该条件下，描述 W 平均不确定性度量的条件熵为 

 （2.47） 

我们的目的就是要降低不确定度，使解码器的判决更准确。在实际声学建模的过程

中，由于  OWP | 不可知，我们用一个参数化声学模型 来得到该后验概率的一个估

计  OWP | ，则有 
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根据上面的推导过程可以得到，  OWH | 是  OWH | 的一个最大值，因此对

 OWH | 的精确估计就是求得  OWH | 的最小值。 

根据互信息的定义有 

     OWHWHOWI |;               （2.49） 

令  WH 为一已经的固定值，对声学模型有 

     OWHWHOWI |;               （2.50） 

因此将  OWH | 的最小值转变为求  OWI ; 最大值的问题，即求最大互信息量，

在这一过程中，MMI 准则等价于条件最大似然准则（CML，Conditional Maximum 

Likelihood）[33]。 

在实际训练的过程中，由于训练数据量的限制，我们通常采取将式（2.47）的

期望改为对所有训练语料求和的方法，即式（2.41）可改写为 

 

             （2.51） 

其中  OWH |ˆ
 为  OWH | 的估计。 

在基于 HMM 的模型中，上式的求和就是参考序列的后验概率，通过计算正确

序列与所有可能序列的似然比可求得 

 

          （2.52） 

因此，MMI 准则又可看作是所有训练语料正确模型序列的最大化后验概率，即 

 

          （2.53） 

2.8 小结 

本章主要阐述了一个完整的语音识别系统的主要组成部分和主要的噪声鲁棒性
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技术。对构建一个完整的语音识别系统，介绍了在语音信号的分析处理、声学特征

的选择和声学模型的训练、语言模型的训练上的主要方法和常见问题；而对语音识

别实际应用中需要面对的噪声鲁棒性问题，分别从信号层、特征层、模型层介绍了

一些主要的鲁棒性方法；针对本文中大词汇量连续语音识别任务的要求，对具体采

用的技术和方法进行了详细分析。 
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第 3 章  基于时域 Gammatone 滤波的 GFCC 特征 

与 MFCC 类似，本文中研究的基于 Gammatone 的倒谱系数（GFCC，Gammatone 

Frequency Cepstrum Coefficient）也是一种模拟人类听觉系统响应特征的语音特征提

取方法。人类的听觉系统是一个高度复杂敏感的系统，对不同频率的信号分量有不

同形式的响应，这种响应是非线性的，这种非线性可以通过一组 Gammatone 滤波器

实现[34]。 

本章节主要介绍了 Gammatone 滤波的原理和 GFCC 的提取方法。 

3.1 等效矩形带宽 

针对人耳基底膜的滤波特性，假设有一组滤波器，每个滤波器的中心频率  和

等效矩形带宽（ERB，Equivalent Rectangular Bandwidth）都不相同，它们之间的关

系为 

                       0BQffERB cc                     （3.1） 

其中，Q 为渐进因子， 0B 为最小带宽。 

在研究 ERB 的过程中，研究者对 ERB 与中心频率  之间的关系做出了不断的

修正，1961 年 Zwicker
[35]提出 

  69.02

1 4.117525 cfERB                  （3.2） 

1983 年 Moore 和 Glasberg
[36]修正 ERB 为 

52.2839.9323.6 2

2  cc ffERB             （3.3） 

1990 年 Glasberg 和 Moore
[37]又对 ERB 做出修正 

 cfERB 37.417.243                      （3.4） 

在本文中，取 26449.9Q ， 7.240 B Hz，则根据式（3.1）可以得出式（3.4）。 

3.2 时域 Gammatone 滤波 

3.2.1 Gammatone 滤波器组 

Gammatone 滤波器（简称 GF）最早由 Aertsen 和 Johannesma 提出[38]，其为一

组非均匀重叠的带通滤波器组，它的时域阶跃响应可以表示为 

     tutfeattg c

btn    2cos21               （3.5） 

其中， cf 为滤波器的中心频率，为相位，通常取 0 ；a 为增益常数；n 为

滤波器的阶数，通常设置为小于等于 4；b 为带宽相关的参数，它与 ERB 的关系可

cf

cf
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以表示为 

 cfERBb 019.1                      （3.6） 

根据上式和式（3.4），b 与 cf 的关系可以表示为 

 1100037.47.24019.1  cfb             （3.7） 

图 3.1 所示为覆盖带宽从 100Hz 到 8000Hz，16 通道的滤波器的频率响应曲线。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3.1 Gammatone 滤波器频率响应 

3.2.2 带宽和中心频率 

因为是基于人耳的听觉系统设计，每一个 Gammatone 滤波器的滤波带宽都由听

觉临界频带决定，即 ERB，其与中心频率的关系为式（3.4）。对临界频带划分数量

为 M，其与频率 f 之间的微分关系为 

              （3.8） 

 

则这两者的积分表达为 

                  （3.9） 

 

对一组数量为 N 的 Gammatone 滤波器组，其覆盖频率范围为 HL ff ~ ，相邻两

个滤波器之间的重叠百分比为 ，根据式（3.9）有 

                    （3.10） 

 

联合式（3.1）和式（3.10）可得 
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               （3.11） 

因为  NM ，所以有 

                     （3.12） 

 

对第 n 个滤波器， Nn 1 ，其中心频率  nf c 为 

          （3.13） 

 

带宽  nERB 为 

    nfnERB c37.417.24   

3.2.3 时域分析 

文献[39]中提出了对 Gammatone 滤波的时域分析方法。多个不同中心频率的

Gammatone 滤波器构成了一个 Gammatone 滤波器组，与基于快速傅里叶变换（FFT，

Fast Fourier Transform）的短时谱分析类似，经过 Gammatone 滤波器组的信号代表

了原始信号在不同频率分量上的响应特征。观察式（3.6）的结构，它由两个部分组

成：波形包络 btn eat 21  和频率 cf 的调幅   tfc2cos 。通过傅里叶分析，  tg 的频

率域表达如下 

        （3.14） 

 

在 bfc 足够大的情况下，    n

c bffj


 1 趋近于零，则式（3.9）可以改写成

下面的形式 

            

（3.15） 

令 fjs 2 ，GF 的拉普拉斯变换表示为 

          （3.16） 

其 Z 变换表示为 

             （3.17） 

 

令  zA 为一个元素，其表达式为 

                  （3.18） 

 

 zG 可以看作是 n 个  zA 递归应用的串联。  zA 与中心频率 cf 有关，因此  zG 也
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与 cf 有关。考虑当 4n 时，有如下表达 

           （3.19） 

 

其中 sfb
em

2
 。 

3.3 GFCC 特征提取 

在特征提取前，首先对每一通道的 Gammatone 滤波信号进行预加重，本文中采

用的预加重函数为 

        （3.20） 

其中，b 由式（3.7）定义， sf 为采样频率。经过预加重的信号被分成有重叠的

语音帧序列。在本文的处理方法中，采样信号率为 16kHz，帧长为 400 个点，相邻

帧重叠 160 个点，即每一帧的长度为 25ms，帧移为 10ms。对每一帧信号求均值，

得到该通道的平均帧能量。 

对每一帧时刻，Gammatone 滤波器在各个通道上的平均帧能量组成了该帧的向

量表达，并通过离散余弦变换（DCT）去除向量间的相关性，得到 GFCC 特征。为

使数值处理上更加稳定，帧向量在进行 DCT 之前先对其进行对数压缩，其数学表

达为 

   

（3.21） 

其中 M 为通道数，本文中 32M ，n 为通道编号，范围从 0 到 31，v 为特征维

数。与 MFCC 的特征维数选取类似，我们需要选择出最能表征语音信息特征的分量。

当 13v 时，  vF , 的大多数数值会接近 0，因此我们选取前 12 个元素，并将 C0 分

量作为第 1 维特征，即生成一组 13 维的静态 GFCC 特征向量。 

为了取得更好的识别效果，通常会对静态特征进行一些处理，生成一些新的特

征向量。我们在此对静态特征进行差分计算，将静态特征与差分运算后生成的向量

拼接成一组新的特征，这些拼接的特征又被称作 GFCC 的动态特征。在本文中，我

们选取一阶差分和二阶差分作为动态特征，其数学表达如下： 

              

 

（3.22） 

 

         （3.23） 
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其中 K=2，即差分窗口长度为 5。 

3.4 本章小结 

本章中详细介绍了 Gammatone 滤波的原理及其在时域中的实现方法，对语音信

号在时域上进行 DCT 变换并提取出 GFCC 的方法，相对于传统的频域 FFT 变换的

方法，其计算量更小，因此识别系统的识别速度也就更快。而 GFCC 对噪声的鲁棒

性，我们将通过第 5 章中的实验结果进行详细分析。 
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第 4 章  基于 WFST 的语音识别解码方法 

当前很多主流的大词汇量语音识别系统都能够通过加权有限状态转换器

（WFSTs，Weighted Finite-State Transducers）来构建。在加权有限状态机的理论下，

语音识别中的各种模型，如 HMM，发音词典，多元语法语言模型都能够转换成加

权有限状态转换器的形式，并根据加权有限状态转换器理论中的组合、最小化操作，

将这些转换器组成一个完整的静态搜索网络。 

与传统的语音识别解码网络相比，经过组合和最小化后的 WFST 解码网络，能

够大大降低网络的规模，并且降低了解码过程中的时间和空间复杂度，保存了全局

最优路径。同时，单阶段识别系统（1-pass）与传统的两阶段识别系统（2-pass）相

比，识别速度更快；而在 WFST 的组合操作中，我们可以选择加入更多的知识源，

这样能够提高某些特定识别任务或特别环境的识别性能。因此，采用 WFST 构建的

语音识别解码系统，是一种快速的、高效的语音识别系统。 

本章主要介绍了加权有限状态转换器的理论和构建 WFST 解码图的具体实现。 

4.1 加权有限状态机定义 

在加权有限状态机理论中，加权有限状态接收器（WFSAs）和加权有限状态转

换器（WFSTs）都以半环代数结构来表示。文献[40]中，作者对其作出了定义。 

一个半环代数结构 K 包含一个数值集合 K，两个基本操作和，两个基本单

位 0和 1，可以写为  1,0,,, K 。表 4.1 给出了几种半环代数结构的表达。 

表 4.1 几种半环代数结构表达 

半环代数结构 集合     0  1  

Boolean  1,0      0 1 

Probability R  +   0 1 

Log   ,R  log

 

+   0 

Tropical   ,R  min +   0 

String            
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4.1.1 加权有限状态接收器 

在语音识别中，各种模型（如 HMMs）就是 WFSAs 的一个特例。对一个定义

在半环代数结构 K 上的 WFSA，其表达为  ,,,,,, FiEQA  ，其中，为符号字

母集，Q 为有限状态集，E 为有限传递集且有   QKQE   ，i 为初始状

态且 Qi ，F 为结束状态集且 QF ，为初始权值， 为结束权值函数。 

对一个传递          Etntwtltpt  ,,, ，通过一段弧连接初状态或前一状态  tp 和

末状态或下一状态  tn ，其中  tl 为符号，  tw 为权值且通常表示为概率或对数概率。 

对 A 的一条连续的传递路径 nttt ,,, 21  ，有    1 ii tptn ，当输入为空时，用空

符号 来表示转移的符号。对于一条成功的路径 nttt ,,, 21  ，其初始状态为 i，结

束状态为 f 且 Ff  。则路径 的符号就是其传递过程中所有状态的符号的联合，

即 

     ntltll 1                     （4.1） 

其初始权值和终止权值函数与 的关系为 

         （4.2） 

如果存在成功的路径 ，则有其符号序列  lx  。对所有的成功路径 ，计算

其整个权值  w 来最终确定符号序列 x。 

我们通过图 4.1 给出了 WFSAs 的一些简单的例子。 

 

 

 

 

 

 

 

（a） 语言模型 

 

 

 

 

 

 

 

 

0 1
打开/1.0

车门/0.6

车窗/0.4

2

        nn tntwtww   1
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（b）发音词典 

图 4.1 简单的 WFSA 结构 

在图 4.1（a）中，0 为初态，2 为终态，每一条路径都代表了一个合法的句子（如

打开车门，打开车窗），在每一个传递中每个词出现的权值的乘积都是整个句子出现

的概率（如打开车门的概率为 0.6，打开车窗的概率为 0.4）。图 4.2（b）则是发音词

典的 WFSA 表示，我们也可以对每一个音素加上一个权值来确定他们出现的概率。 

4.1.2 加权有限状态转换器 

WFSTs 与 WFSAs 相比，用一对变量  oi, 来替换单个的转移符号，其中 i 为输

入符号，o 为输出符号。即我们定义一个在半环结构 K 上的 WFST 为

 ,,,,,,, FiEQT  ，与 WFSA 有所不同，其中 为输入的字母表，为输出的

字母表，有限状态传递集       QKQE   。 

对 WFST 的一个传递           ,,,,, tntwtltltpt oi ，与 WFSA 类似，可以用一段

弧来表示其传递过程，但与 WFSA 不同的是，用一组词表的输入  tli 和输出  tlo 这

一过程替代了原本的  ,tl 。 

 

 

 

 

 

 

 

 

（a） 语言模型 
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ch
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m
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打开:打开/1.0
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车窗:车窗/0.4

2



重庆邮电大学硕士论文 第 4 章 基于 WFST 的语音识别解码方法 

36 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（b）发音词典 

图 4.2 简单的 WFST 结构 

图 4.2 为 WFST 的一个例子，图 4.2（a）为单词序列在语言规则限制下映射到

单词序列的语言模型，数字为映射过程中的权重关系，一条路径上的权重的乘积即

为该句子出现的概率，如“打开车门”出现的概率为  6.00.16.0  ，“打开车窗”

出现的概率为  4.00.14.0  。图 4.2（b）则是单词“打开”、“车门”和“车窗”的

音素映射序列，除了初始单词的传递外，其他音素的输出词表都是 ，当采用输出

词表的方式来对单词进行编码，就能够将相同的单词的发音转换器联合起来而不会

丢失单词的特定标记（ID）。 

4.2 加权转换器处理 

在基于有限状态理论的语音识别任务中，通常要求实时解码器能够组合并优化

这些转换器。解码器首先在词典中搜寻单词的发音并在语法中替换它们[41]，然后用

文本中的每一个音素去识别错误的文本相关的模型，最后生成一个 HMM-级的转换

器去替换之前的转换器。在这一过程中，对转换器之间有组合、确定化、最小化等

操作，而这也是其不同于传统语音识别解码器的特点。 

4.2.1 组合（Composition） 

对两个转换器 1T 和 2T ，它们的组合可以表示为 21 TTT  ，且存在路径使序列

u 映射到序列 w，其中第一条路径在 1T 中从序列 u 映射到序列 v，第二条路径 2T 中

从序列 v 映射到序列 w ，其组合后的路径中的权值可以由 1T 和 2T 中相关路径的权

值通过计算得到。 

对一个组合 21 TTT  ，其必须满足以下三个条件： 

d:打开

a:ε
k:ε

ai:ε

ch:车门

e:ε ch:ε ang:ε

m:ε
en:ε

ch:车窗

e:ε
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（1）T 的一对初始状态必须是 1T 和 2T 的初始状态； 

（2）T 的一对结束状态必须是 1T 和 2T 的结束状态； 

（3）存在传递 t 从  ba, 到  ',' ba ，且对传递 1t 有从状态 a 到状态 'a ，对传递 2t

有从状态 b 到状态 'b 。 

在实际中， 符号会出现在 1T 的输出序列和 2T 的输入序列中，这将会对组合操

作产生影响，因此需要在这一过程中引入 过滤器[42]。 

 

 

 

 

 

 

 

 

（a） 

 

 

 

 

 

 

 

（b） 

 

 

 

 

 

 

（c） 

图 4.3 WFST 组合 

图 4.3 举出了一个在 Tropical 半环上两个简单的 WFST 组合的例子，图 4.3（a）

和 4.3（b）为两个简单的转换器，分别是 1T 和 2T ，图 4.3（c）是它们组合后的结构。

在 1T 中，路径 310  将输入符号序列“a c a”映射到序列“b a a”，在 2T 中，路
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径 210  将输入符号序列“a c a”映射到“c b b”。 

T 中路径的权值为 1T 和 2T 对应路径上的权值进行操作后的结果，通常为各自

对应的对数概率之和。图 4.4 即为图 4.2 中两个 WFST 的组合。 

 

 

 

 

 

 

图 4.4 WFST 组合实例 

4.2.2 确定化（Determinization） 

当一个 WFST 的每一个状态的输入只有一个传递且输入不为 时，我们称这个

转换器是确定的或有序的。图 4.5 给出了一个非确定性的 WFSA，在状态 0 时，对

词表 a 有多条传递，因此是不确定的。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4.5 不确定性 WFSA 

对加权有限状态机进行确定化操作，能够减少冗余度。对一个确定化以后的加

权有限状态机来说，每一个给定的输入序列只有至多一条路径与之对应，因此降低

了处理过程中的时间和空间复杂度。图 4.6 给出了一个确定化操作后的加权有限状

态机。 

 

 

 

d:打开 a:ε k:ε ai:ε

ch:车门/0.6 e:ε

ch:车窗/0.4

en:ε

uang:ε

m:ε

e:ε ch:ε
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图 4.6 确定化后的 WFSA 

在图 4.5 中，输入序列“ab”有两条路径，其权值和为 13103,000  ，则

经过确定化后在图 4.6 中对应的输入序列为“ab”，权值和取其最小值，即为 0。 

我们对图 4.4 进行确定性操作，得到图 4.7 的一个 WFST。 

 

 

 

 

 

图 4.7 确定化后的 WFST 

4.2.3 最小化（Minimization） 

确定化后的加权有限状态机能够通过最小化进行进一步的优化。采用经典的最

小化算法[43-44]，能够使任意确定性的有限状态机得到优化。同样，任意确定化的加

权有限状态机也能够进行最小化处理的优化[45]。最小化处理后的加权有限状态机与

处理前的确定化加权有限状态机是等效的，且在所有确定化的加权有限状态机中，

其状态数和传递弧的数量都是最少的。 

对一个确定化的加权有限状态机，我们可以把一组符号-权值  wa, 看成一个单

独的符号，进而把该加权有限状态机当作一个无权值的有限状态机，这样就能用经

典的最小化算法进行优化。但实际上，由于符号-权值  wa, 基本互不相同，经典的

最小化算法对加权有限状态机是无效的。 

为了解决这个问题，我们需要用改进后的最小化算法来进行处理。改进后的算

法分为两个步骤：首先，对所有传递弧进行权值前推；然后，将每一组符号-权值看

作一个单独的符号，并采用经典的最小化算法来进行优化。 

权值前推即对权值进行重新分配。我们考虑在 Tropical 半环结构上的权值前推

d:打开 a:ε k:ε ai:ε ch:ε e:ε

m:车门/0.6

ch:车窗/0.4

en:ε

uang:ε
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方法，同样的方法也能运用在其他的半环结构上。 

一个加权有限状态机通过权值的重新分配能够生成有限个与其等效的加权有限

状态机。假设加权有限状态机 A 只有一个结束状态 Af ，令 RQV : 是任意状态的

势函数。对每个传递弧权值的更新可以表示为 

          tpVtnVtwtw                 （4.3） 

则最终的权值可以表示为 

        AAAA fViVff                 （4.4） 

很容易看出，在这种权值重新分配的方法下，每一个从初状态到结束状态路径

上的势函数是先增后减的，最终结果是保持不变，即 

          0 AAAA fViViVfV               （4.5） 

因此，对一条完整的路径来说，权值的重新分配并不影响其权值之和，且经过

权值分配后的自动机与最初的自动机是一种等价的关系。而为了将加权有限状态机

A 中的权值尽可能的往初始状态进行前推，我们需要选择一个特殊的势函数，该势

函数必须满足其每个状态到结束状态的路径权值都是最小的。因此，在进行权值前

推的步骤后，每个状态到结束状态的最小路径权值都是 0。 

图 4.8 给出了一个改进后最小化处理的完整的例子。图 4.8（a）是对图 4.6 中的

WFSA 进行权值前推后的结果，图 4.8（b）则是对（a）进行最小化后得到的优化后

的 WFSA。 

 

 

 

 

 

 

（a）                               （b） 

图 4.8 最小化 WFSA 

4.3 知识源的 WFST 表示 

对语音识别中的几种知识源及其网络，我们有以下几种 WFST 的表达形式： 

（1）语言模型，WFST 中用 G 来表示； 

（2）发音词典，用 L 表示； 

（3）上下文相关因素模型，用 C 来表示； 

（4）隐马尔可夫模型，用 H 来表示； 
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（5）L 和 G 组成的单音素网络，用 GL  表示； 

（6）C、L 和 G 组成的 C-Level 搜索网络，用 GLC  表示； 

（7）HMM 构成的 H-Level 搜索网络，用 GLCH  表示。 

4.3.1 语言模型（G） 

WFST 既可以表示基于规则的语言模型，也可以表示基于统计的语言模型。而

在大词汇量连续语音识别任务中，常采用的是 back-off 多元文法语言模型。以一个

简单的 back-off bi-gram 语言模型为例，如图 4.9，每个单词都对应一个状态 iw ，对

于一个 bi-gram 组合 21ww ，其传递弧从状态 1w 到 2w ，该传递弧对应的权值即为单词

1w 到 2w 的转移概率  12 | wwp ，这个概率通过对训练数据的统计得到。而对于一个

未出现在训练数据中的 bi-gram 组合 31ww ，我们则用 back-off 的方法来实现： 1w 先

退回到零元文法状态 b，再从 b 转移到 1w 。所以有 1w 到 3w 的转移概率为 

     3113 | wwww                    （4.6） 

其中 3w 为 3w 的零元文法概率，  1w 为 1w 的 back-off 权值。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4.9 简单的 back-off bi-gram 语言模型 

在更高阶的 N-gram 中，我们也采用 back-off 方法的语言模型，当某一事件的频

率小于 K 时，用 n-1 元语法来代替 n 元语法，如式（4.6）所示。 

 

 

（4.6） 

其中 为归一化因子。 

4.3.2 发音词典（L） 

对发音词典，首先构造它的克林闭包（Kleene closure），即通过在发音词典的每
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个结束状态和初始状态之间连接一个 跳转来实现。这样得到的发音词典 L 能够使

词表中的任何单词序列和与之对应的发音匹配起来。因此，组合 GL  就完成了从音

素到单词序列的映射。 

对于发音词典中出现的多音字词，我们有两种处理方式： 

（1）对多音字的区分，我们引入了音调，即在字的音素序列的结尾引入数字

0-4 来区分发音的轻声和一至四声； 

（2）对多音词的区分，在词的音素序列的结尾引入辅助符号 0# ， 1,0n ，

以此来区分多音词。 

采取对多音字词区分的处理方法，其目的是为实现对 WFST 的确定化操作。 

4.3.3 上下文相关音素模型（C） 

在组合 GL  中，我们只对上下文无关的音素进行了转换。因此，我们还需要将

上下文无关的音素序列转换成上下文相关的音素序列，即完成 GLC  的组合。图

4.10 给出了一个上下文相关的三音素 WFST。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4.10 上下文相关三音素 WFST 

图 4.10 中，我们用 phone/left context_right context 的形式来表示上下文相关的音

素，每个状态都包含前一个音素 a 和后一个音素 b，用符号  ba, 表示， 表示一个

音素序列的开始或者结束，*表示下一个音素不可知。考虑两个上下文无关的音素 x

和 y，对音素序列 xyx，其通过状态      ,,,,* xxyyx 被 WFST 映射成序列 x/ _y y/x_x 

x/y_ 。通常，当存在 n 个上下文无关的音素时，三音素结构会生成一个含  2nO 个

状态和  3nO 个传递弧的转换器，四音素结构生成的转换器则会包含  3nO 个状态和

 3nO 个传递弧。 

在实际应用中，因为文本聚类常用于缓解数据稀疏带来的影响，因此 n 个音素
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常常共享相同的 HMM 模型，在这种情况下，对上下文相关的 WFST 进行确定化和

最小化操作后的效果就变得非常明显。 

4.3.4 声学模型（H） 

语音识别中常用的 HMM 模型通常为 left-to-right 的链状模型结构，因此，HMM

模型很容易表示成 WFST 的形式。在生成 H 的过程中，通常不会在状态中加入自回

弧，而是在解码的时候自动加入。图 4.11（a）是普通音素模型的 3 状态拓扑结构，

每个状态带有自回弧且状态之间没有跨越，图 4.11（b）则是其拓扑结构的文本表示

方法。 

 

 

 

 

（a） 音素 HMM 模型拓扑结构 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（b）拓扑结构的文本表达 

图 4.11 3 状态 HMM 音素模型的拓扑结构 

4.4 WFSTs 的优化 

在将各层知识源表达成WFST 的形式后，我们需要对组合起来的 GLCH  结

构的搜索网络进行优化，与单个的 WFST 处理方法类似，这也分为两个步骤，即确

定化操作和最小化操作。 
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4.4.1 确定化 

对组合后的 WFST 进行确定化操作，主要目的是为了清除冗余路径，因此能够

大幅度的减少识别时间。同时，这样的处理还能够提升对 WFSTs 组合的效率，减少

WFST 存储空间的大小。 

对从音素序列到单词的 WFSTs 组合 GL  ，最明确的问题就是同音字的存在，

处理方法在章节 4.3.2 中已详细说明。但即使没有同音字，在整个输入的音素序列没

有被完全扫描之前，输出词序列的第一个词是不可知的，这种不受控制的输出延迟

就导致了 GL  不是可确定化的。 

为解决这种问题，就引入了辅助音素符号 0# ，将其作为每个语言学意义上的词

的结束符号，而其他的辅助符号 11 ## k 则用来区分多音字。若多音字的最大阶数

为 P，则至多需要 P 个辅助符号。我们用L
~
来表示加入这些辅助符号后的发音词典。 

相应的，上下文相关音素模型C的所有传递路径中也要包含这些新的辅助符号。

为进一步在上下文相关音素级和分布级进行确定化操作，每个新加入的辅助符号都

必须映射为一个独特的上下文相关级的符号。所以我们在 C 的每个状态中都加入了

自回弧，将每个辅助的音素符号都映射到一个新的上下文相关的辅助音素符号上，

而这个扩展后的 C 我们则记为C
~
。 

同样的，每个上下文相关的辅助音素符号都要映射到一个新的独特的分布式标

记上，所以我们在 H 初始状态的输入和输出词表中加入 P 个自回弧来实现这种映射

过程，而新得到的 H 我们就记为H
~
。 

在得到新的L
~
，C

~
，H

~
后，我们就要对这些 WFST 重新进行组合和确定化。首

先是组合得到 GL 
~

并对其进行确定化操作，用  GL 
~

det 来表示。原始 GL 
~

的某些

状态可能有 V 个传递路径，V 是单词的个数，而得到的  GL 
~

det 的每个状态最多只

有音素个数的传递路径，因此确定化操作就大大降低了传递网络的复杂度。 

然后将C
~
和  GL 

~
det 组合并进行确定化操作得到   GLC 

~
det

~
det ，最后在组

合H
~
并确定化后得到    GLCH 

~
det

~
det

~
det 。在完成整个确定化操作后，整个网

络中每一个状态对同一 HMM 模型状态至多只有一条传递路径。 

4.4.2 最小化 

在进行最小化操作之前，我们还要擦除引入这一过程中的辅助符号，用 替换，

这一操作用  来表示，而我们可以用下式来表达这一过程： 

   GLCHN 
~

det
~

det
~

det          （4.7） 

式中，N 为进行整合后的识别网络。 

移除辅助符号后，再对 N 进行权值最小化操作，这个操作可以在多种半环结构
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上实现，且大大减少了网络的复杂度。而在 log 半环结构上进行权值前推操作对标

准 Viterbi 解码网络的剪枝操作具有重大影响，能够使权值和大的路径在剪枝操作中

不会被清除。 

在对整合后的 WFSTs 结构进行优化后，这些 WFSTs 构成了一个特殊的确定性

的、最小的 WFST 网络，且任意状态的转移路径权值概率之和为 1。 

4.5 本章小节 

将加权有限状态转换器理论引入语音识别中，利用加权有限状态转换器的组合

操作，可以将不同的知识源加入解码网络之中，提高整个语音识别系统的识别性能；

而最小化操作可以大大减小整个网络的冗余度，降低整个搜索网络在时间上和空间

上的复杂度，提高解码、识别的速度。在第 5 章中，将创建在 Kaldi 环境中加权有

限状态转换器的解码图，并以此为系统完成大词汇量连续语音识别任务中的噪声鲁

棒性实验。 
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第 5 章  系统设计和实验结果 

整个实验都在 Linux 环境下进行，为研究 GFCC 在噪声环境下的鲁棒性，还进

行了以 MFCC 为特征的对比实验。实验的最终目的是完成对系统的嵌入式移植，因

此充分考虑了嵌入式设备的存储和计算能力，对某些实验参数进行修改和压缩，以

期能够在嵌入式设备上实现。 

5.1 语音数据库 

本次实验所有数据均来自 863 大规模连续语音识别计划所录制的标准普通话语

音数据集。该数据集有 38 名女性和 38 名男性共 76 个说话人，采样频率为 16kHz，

采样精度为单声道 16 bits，wav 格式，PCM 编码。选取其中的 32 名女性 32 名男性

共 64 人 42 小时时长数据作为训练集，2 名女性 2 名男性共 4 人作为测试集。 

实验中的噪声数据来自于两部分： 

（1）背景说话人噪声（Babble noise）、汽车噪声（Volvo 340 noise）和坦克噪

声（Leopard M109）来自标准噪声库 Noisex-92
[46]，其在 1992 年由 Institute for 

Perception-TNO 和 Speech Research Unit 联合录制而成。该噪声库的噪声采样率都为

19.98kHz，因此使用工具 Cool Edit Pro 将其进行降采样到 16kHz。 

（2）其它人工噪声，通过 SoX
[47]工具合成。同时，SoX 工具还用于语音/噪声

信号的混合。生成和混合的语音采样率均为 16kHz，16bit 量化，PCM 编码。 

对于各种噪声，我们通过改写 SoX 参数将其处理成 0dB、5dB、10dB、15dB、

20dB、25dB、30dB 一共 7 个噪声级别并与纯净的语音信号进行混合，以此来测试

GFCC 和 MFCC 在不同噪声等级下的识别性能表现。 

5.2 噪声分析 

通过对信噪比为 0dB 时各种噪声的能量分布图的分析，可以将测试噪声分为以

下三大类。 

（1）白噪声、粉红噪声和褐色噪声。 

这三种噪声本质上都是一种宽频谱信号，见图 5.1，其中横向为时间轴，纵向为

频率轴，频率分布为 0Hz~8000Hz。 
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（a）白噪声                    （b）粉红噪声 

 

 

 

 

 

 

 

（c）褐色噪声 

图 5.1 白噪声、粉红噪声和褐色噪声能量分布图 

可以直观的发现，白噪声的能量在整个坐标域上都是均匀分布的；粉红噪声的

能量主要集中在中低频段，随着频率增大，能量下降为 f1 ；褐色噪声的能量主要

集中在低频段，随着频率增大，能量下降为 21 f 。 

（2）矩形波、三角波、梯形波、锯齿波和指数波噪声。 

这几种波形都属于窄带信号，大部分能量都集中在一个很窄的频率范围内，如

图 5.2 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

    

  （a）矩形波噪声                    （b）三角波噪声 
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      （c）梯形波噪声                   （d）锯齿波噪声 

 

 

 

 

 

 

 

     

                 （e）指数波噪声 

图 5.2 几种窄带噪声能量分布图 

从图 5.2 中可以看到，除了正弦波外，其他几种噪声的能量每隔一段频率就有

一个很集中的能量分布在很窄的频率段内，且在其他频率各自还有不同强度的能量

分布。 

（3）背景说话人噪声、汽车噪声和坦克噪声。 

这三种噪声都是通过现场设备采集录制获得，其能量分布图如图 5.3 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

     

（a）背景说话人噪声               （b）汽车噪声 
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（c）坦克噪声 

图 5.3 几种现场噪声的能量谱图 

从图 5.3 中可以看到，这三种噪声的能量分布都具有很强的随机性，特别是背

景说话人噪声的能量部分，无论在时间上还是在频率上，都是随机的；汽车噪声和

坦克噪声由于内部环境相对较安静，因此大部分能量都集中在低频区域。 

5.3 实验设置 

5.3.1 声学模型训练 

本实验中的声学模型为基于 left-to-right 3 状态的上下文相关音素（tri-phone）

HMM 模型。模型中含有 218 个单音素（包括静音），其中元音音素对应带音调韵母。 

声学模型的训练采用基于最大互信息量的区分性训练（bMMI，见章节 2.5.4），

训练环境为 Kaldi 工具包，训练后的最终模型中含有约 4000 个共享状态，15000 个

高斯分布。 

在训练环节的特征处理中，我们将基于说话人的倒谱均值方差归一（CMVN）

技术用于对特征进行信道规整，最大似然线性变换（MLLT）技术用于消除特征各

维度之间的相关性。 

5.3.2 语言模型训练 

语言模型为 2 万词表的 back-off 三元统计文法模型，由中文 Gibbytes 数据库训

练而成。 

为降低数据稀疏带来的影响，我们需要对训练好的语言模型进行平滑处理。采

用 Witten-Bell discounting 方法用于模型平滑，其基本思想是把在训练样本中出现过

的事件的概率适当减小，把减小得到的概率密度分配给训练语料中没有出现过的事

件，换句话来说，即修改训练样本中事件的实际计数，使训练样本中不同事件的概

率之和小于 1，剩余的概率量分配给未见概率。同时，我们还采用了低通 interpolation
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的方法进行模型平滑。 

为适应嵌入式平台的移植要求，减小语言模型占用的存储空间，我们对语言模

型进行了剪枝操作，剪枝至最小概率为 710 ，经过剪枝处理后，将整个语言模型压

缩到 25Mb 左右。 

采用 SRILM 工具包用于语言模型的训练[48]。 

5.3.3 创建解码图 

本文实验中使用的 FST 工具包为 OpenFst
[49]，并在 Kaldi 环境[50]环境下构建一

个完整的 WFST 解码图系统。 

1.准备两个最初的符号文本 words.txt 和 phones.txt。其中 words.txt 是包括符号

（即#0）；phones.txt 是不包括 的，但在生成 L.fst（即发音词典 L 的 WFST）后，

新生成的 phones_disambig.txt 中会包含对多音字消除歧义的辅助符号。 

2.准备发音词典 L。用于训练的 L 是不含有辅助符号的，而用于生成解码图的 L

则包含辅助符号。 

（1）将不含有辅助符号的 L 转换成 WFST 的形式，其指令如图 5.4，其中静音

的输出概率是 0.5。 

 

 

 

图 5.4 无辅助符号 L 的 WFST 转换 

（2）将加入辅助符号后的 L 转换成 WFST 的形式，见图 5.5。 

 

 

 

 

 

图 5.5 含辅助符号 L 的 WFST 转换 

在完成这一步后，L 中的每次词序列和其音素序列将呈现一一对应的关系，而

我们将得到一个如图 5.6 的发音词典。 
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图 5.6 发音词典 

3.准备语言模型 G。首先从 WFST 移除这些辅助符号；然后确保在语言模型中

没有词表之外的单词出现；接着在句子的开始和结尾移除非法的序列；最后用辅助

符号#0替代 。 

4.组合 L 和 G。对组合后的 LG 移除符号 ，并进行最小化操作。在最小化操

作中，移除权值前推的处理方法，以此来保留随机性。 

5.组合 CLG。 

（1）首先生成 C 的 WFST，见图 5.7。在 C 中，存在 1N 个状态，对应所有

可能出现的音素。 

 

 

 

图 5.7 生成 C 的 WFST 

（2）动态组合 C，生成 CLG.fst，见图 5.8。 

 

 

 

 

图 5.8 组合 CLG 

（3）减少上下文相关输入符号的数量。在生成 CLG.fst 后，我们选择对生成的

WFSTs 进行压缩，能够达到 5%-20%的压缩量。 

6.组合 HCLG。 

（1）生成 H 的 WFST，调用见图 5.9。此时生成的 WFST 我们命名为 Ha.fst， 

因为此时其结构中并没有自回弧的存在。 

 

 

 

图 5.9 生成 H 的 WFST 
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（2）生成缺少自回弧的 HCLGa.fst，见图 5.10。 

 

 

 

图 5.10 无自回弧的 HCLG 

（3）在 HCLGa.fst 中加入自回弧，生成 HCLG.fst，如图 5.11。自回弧尺度是一

个对数概率，可表达为 self-loop-scale  Plog ，而对该状态的所有其它对数转移概

率，则是 self-loop-scale  P 1log 。 

 

 

 

图 5.11 含自回弧的 HCLG 

5.3.4 特征提取 

在实验中，需要对语音数据分别提取其 GFCC 特征和 MFCC 特征。为体现出对

比性，对 MFCC 和 GFCC 的提取均采用 25 毫秒的帧长和 10 毫秒的帧移，特征向量

包括 13 维的倒谱系数和一阶、二阶差分，共计 39 维的特征向量。 

GFCC 特征提取采用时域 GFCC 提取工具包[51]，并对其做出修改以满足 Kaldi

工具包的调用。MFCC 特征提取用 Kaldi 工具包来完成。 

完成特征提取后，需要分别对 MFCC 和 GFCC 为特征的解码任务训练不同的解

码图，这个任务也是用 Kaldi 工具包来完成。 

5.4 实验结果 

对 GFCC 和 MFCC，分别在纯净语音数据和噪声语音数据下进行了对比实验，

评价识别性能的指标为词错误率（WER，Word Error Rate）[52]。 

5.4.1 纯净语音对比实验 

用 32 男 32 女共 64 人数据作为训练集，2 男 2 女 4 人数据作为集进行实验。实

验结果见表 5.1。 
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表 5.1 纯净语音实验结果 

  MFCC GFCC 

测试集 

WER：17.20%  

共 27207词，识别错误 4679词，47插

入错误,1013删除错误, 3619替代错误  

WER：15.82%  

共 27207 词,识别错误 4303 词，41 插

入错误,956删除错误,3306替代错误  

在纯静语音的测试数据下，GFCC 比 MFCC 有更好的识别效果，词错误率降低

了 1.38%。 

5.4.2 带噪语音对比实验 

用 32 男 32 女共 64 人的纯净语音数据作为训练集来训练生成解码图，用 2 男 2

女共 4 人的纯净语音数据混入噪声后作为测试集。为方便分析对比，按噪声分类将

GFCC 和 MFCC 的噪声鲁棒性测试结果分为表 5.2、表 5.3 和表 5.4。 

表 5.2 分类一：带噪语音实验结果 

Noise Feature 
WER(%) 

30dB 25dB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB 

白噪声 
MFCC 18.29  19.65 27.07 34.46 49.14 73.51 93.81 

GFCC 17.22 18.12 21.20 29.25 45.55 71.37 91.27 

粉红噪声 
MFCC 17.37 18.10 19.56 24.17 35.56 64.37 91.54 

GFCC 16.36 17.08 18.62 23.33 35.29 63.41 87.57 

褐色噪声 
MFCC 17.06 17.09 17.16 17.20 17.42 18.40 21.88 

GFCC 15.75 15.79 15.83 16.29 16.97 18.12 22.26 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



重庆邮电大学硕士论文 第 5 章 系统设计和实验结果 

54 

表 5.3 分类二：带噪语音实验结果 

Noise Feature 
WER(%) 

30dB 25dB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB 

矩形波噪声 
MFCC 19.62 22.53 27.22 34.39 44.81 57.88 74.48 

GFCC 17.97 20.17 24.16 31.35 43.09 60.21 79.94 

三角波噪声 
MFCC 18.91 21.36 25.25 31.40 39.39 48.83 58.41 

GFCC 17.22 19.18 21.94 27.40 36.73 49.41 61.86 

锯齿波噪声 
MFCC 19.61 23.08 29.97 40.60 55.86 71.63 90.13 

GFCC 17.37 19.37 22.91 30.13 44.99 67.42 88.64 

梯形波噪声 
MFCC 19.88 22.91 28.89 37.53 48.45 60.54 71.95 

GFCC 17.99 20.41 25.25 34.67 50.08 67.61 82.48 

指数波噪声 
MFCC 17.61 19.10 22.76 31.23 45.01 58.34 70.92 

GFCC 16.34 17.12 18.62 21.80 30.84 49.09 67.78 

 

表 5.4 分类三：带噪语音实验结果 

Noise Feature 
WER(%) 

30dB 25dB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB 

背景说话

人噪声 

MFCC 17.26 17.78 18.93 22.20 33.98 61.88 87.83 

GFCC 16.07 16.35 17.62 20.80 30.04 55.00 83.53 

汽车噪声 
MFCC 17.15 17.35 17.54 17.65 18.10 18.34 19.02 

GFCC 15.90 16.03 16.32 16.67 17.25 18.18 19.35 

坦克噪声 
MFCC 17.24 17.41 17.61 18.08 20.64 26.48 37.88 

GFCC 15.85 16.20 16.57 17.30 18.44 21.73 29.81 

从 3 个表中数据可以看出，不论是 GFCC 还是 MFCC，噪声的引入都会严重影

响语音识别的正确率；在多种带噪语音的识别结果中，GFCC 的识别性能普遍高于

MFCC。 

从表 5.2 数据和图 5.1（a）（b）可以看出，对于白噪声和粉红噪声，由于其频

带分布宽，语音的谐振信息在各个频段都受到干扰和破坏，因而对语音识别性能的

影响极为显著。当 SNR 值低至 10 时，语音信息受到破坏的程度相当明显，语音识

别的错误率会急剧增大；当 SNR 值低到 0 时，语音信息几乎完全被噪声所淹没，语

音识别的错误率接近 100%；而在 SNR 值大于 10 时，我们还能从语音信号中提取

出较多的声音信息，识别率也在一个较能接受的水平，在这一 SNR 值区间，GFCC

的识别性能明显要高于 MFCC。 
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对于窄带噪声（见图 5.2），其主要的能量分布都集中在某几个很窄的频率区间

内。从表 5.3 的数据可以看出，在 SNR 较高时，GFCC 都有优于 MFCC 的性能；当

SNR 下降（10dB 以下）时，对能量集中的频带较密集的噪声（如锯齿波和指数波），

可近似为能量全频段分布的噪声，在这种条件下，GFCC 的性能仍高于 MFCC；而

对能量集中的频带较稀疏的噪声（如矩形波、三角波和梯形波），当 SNR 值很低时，

噪声对某一频段内的声音信息破坏严重，对 GFCC 造成了很大的影响，此时 MFCC

的性能略高于 GFCC（即使两者的识别性能都不能满足应用要求）。 

对于比较典型的环境噪声，如背景说话人噪声，更接近于实际应用的环境，从

表 5.4 数据可以看出，GFCC 的性能是明显高于 MFCC 的；对于汽车噪声和坦克噪

声（见图 5.3（b）（c）），其噪声的能量主要集中在低频段，在进行特征提取的过程

中，我们已经对这一频段进行了过滤处理，因此即使在 SNR 值很低的情况下，GFCC

和 MFCC 依然可以得到 60%以上的识别率，且 GFCC 的性能要优于 MFCC。 

从噪声角度分析，当噪声对信号的中高频部分破坏比较严重时，语音识别系统

受到的影响比较大，这是因为 MFCC 对高频依赖于发现共振峰信息本身的敏感性，

而 GFCC 更多的是模拟人耳的听觉特性。为验证这个想法，本文设计了 GFCC/MFCC

不同频段抗噪的对比实验。 

5.4.3 不同频段抗噪对比实验 

为验证不同频段、不同强度的噪声对 MFCC 和 GFCC 性能的影响，我们利用正

弦波噪声能量分布单一且集中的特性，将不同频段的正弦噪声与纯静语音信号混合，

以分析 GFCC 和 MFCC 对不同频率噪音的抵抗能力。混合后的语音能量分布如图

5.12 所示。 

 

 

 

 

 

 

       

          （a）1500Hz                    （b）4500Hz 

图 5.12 SNR=0dB 时不同频率正弦带噪语音能量分布 

考虑在进行特征提取的过程中，我们将滤波器组的下限中心频率设置为 80Hz，

上限中心频率设置为 5000Hz，以此为依据，我们调整合成参数，令正弦波的频率分



重庆邮电大学硕士论文 第 5 章 系统设计和实验结果 

56 

别为 100Hz、500Hz、1000Hz、1500Hz、2000Hz、2500Hz、3000Hz、3500Hz、4000Hz、

4500Hz，共设置了 10 组实验，结果见表 5.5 和图 5.13。 

表 5.5 不同频率正弦波噪声实验结果 

Frequency Feature 
WER(%) 

SNR=30dB 25dB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB 

100Hz 
MFCC 17.90 18.50 18.97 20.33 22.88 25.50 27.35 

GFCC 16.96 17.93 18.58 19.98 21.04 21.95 22.43 

500Hz 
MFCC 19.87 22.66 26.88 32.90 38.43 42.61 44.40 

GFCC 18.00 19.94 23.17 29.09 37.70 47.25 55.27 

1000Hz 
MFCC 21.55 25.09 30.33 36.13 40.88 43.83 44.78 

GFCC 19.22 21.72 25.79 31.95 39.77 47.58 55.08 

1500Hz 
MFCC 20.27 22.65 25.73 29.24 31.43 33.05 34.00 

GFCC 18.75 21.45 26.10 32.19 42.32 55.02 67.00 

2000Hz 
MFCC 20.51 22.31 25.12 27.82 30.36 32.73 34.16 

GFCC 19.36 21.88 26.29 33.94 43.06 52.91 62.86 

2500Hz 
MFCC 20.79 23.40 27.04 30.61 35.16 36.64 35.70 

GFCC 19.63 26.54 31.87 37.48 41.79 45.66 50.11 

3000Hz 
MFCC 18.32 18.97 19.69 20.61 21.10 21.16 21.52 

GFCC 16.45 19.49 28.63 32.47 34.79 37.76 40.24 

3500Hz 
MFCC 18.44 20.98 23.71 24.73 25.41 25.93 26.10 

GFCC 21.91 24.23 28.14 32.27 35.10 37.31 39.71 

4000Hz 
MFCC 18.52 19.18 21.53 22.64 22.97 23.52 23.97 

GFCC 23.09 24.37 28.21 29.11 35.07 37.10 39.05 

4500Hz 
MFCC 19.04 22.02 23.17 23.27 23.71 24.04 24.28 

GFCC 19.90 23.17 28.92 31.34 33.04 35.04 36.26 
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        （a）100Hz                             （b）500Hz 

 

 

 

 

 

 

 

 

         （c）1000Hz                           （d）1500Hz 

 

 

 

 

 

 

 

  

         （e）2000Hz                          （f）2500Hz 
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          （g）3000Hz                        （h）3500Hz 

 

 

 

 

 

 

 

 

          （l）4000Hz                        （m）4500Hz 

图 5.13 不同频率正弦波噪声实验结果曲线图 

从实验结果中可以看出，当存在较低频的噪声时（100~1000Hz），GFCC较MFCC

可得到更好的识别性能；而当噪声频率比较高时，在 SNR 较大的环境下，GFCC 有

近似或略优于 MFCC 的识别性能，而在 SNR 较小的环境下，GFCC 与 MFCC 相比

有较大的差距。结合章节 5.4.2 中的实验数据，我们认为这可能要归因于人说话频率

主要集中在 300Hz~700Hz 之间，而人耳对 2000Hz~5000Hz 的频率范围感受力最强。

由于 GFCC 倾向于模拟人耳听觉系统的频率响应，因而中高频的噪音对特征的破坏

相对比较严重，对识别结果的影响较大。 

基于这种分析，在进行特征提取时，我们要考虑对 MFCC 和 GFCC 设计不同的

前端滤波器，通过对不同频段的噪声信号进行降噪处理来提高各自的抗噪性能。 
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第 6 章  总结与展望 

6.1 工作总结 

本文针对嵌入式语音识别实际应用中的具体情况，主要做了以下两方面工作： 

第一，对语音识别系统在实际噪声环境中识别性能下降的问题，研究用噪声鲁

棒的特征 GFCC 代替传统的 MFCC 特征。由于 Gammatone 滤波器组的滤波特性，

能够较好的滤过低频和高频噪声中对识别性能影响较大的能量，因此 GFCC 对噪声

具有较好的鲁棒性。实验证明，在相同信噪比的噪声测试语音条件下，GFCC 比

MFCC 具有明显更高的识别率。同时，基于对嵌入式移植的考虑，采用了时域提取

GFCC 和 DCT 运算，相比于频域 MFCC 提取和 FFT 运算的方法，前者的计算量更

小，相应的计算速度更快、实时性更高，因此更适合被用于嵌入式语音识别平台的

移植。 

第二，采用基于加权有限状态机的思想，用加权有限状态转换器作为基本单位，

构建一个加权有限状态解码网络。相比于传统的基于HMM模型的Viterbi解码方法，

我们可以通过对各个知识源的加权有限状态转换器进行组合、最小化等操作，压缩

解码网络，并通过剪枝的方法消除小概率传递路径的影响、通过平滑处理解决未出

现在训练文本中的识别词概率分配问题。 

6.2 未来展望 

本文只是对GFCC的噪声鲁棒性及GFCC和加权有限状态转换解码图的嵌入式

可移植性进行了一个初步研究，在整个基于嵌入式平台的语音识别系统上，我们还

有很多工作要做： 

1.本文对 GFCC 特征只做了 CMVN 一个较简单的特征变换。针对嵌入式语音识

别系统的噪声应用环境，在对含噪语音信号进行特征处理时，还可以借鉴对 MFCC

进行降噪处理的技术，加入更多的鲁棒性方法，来减小噪声对识别性能的干扰。 

2.将时域分析的方法应用在嵌入式语音识别任务中，是一个很好的思路。直接

在时域进行语音信号处理，避免了传统的将时域信号变换到频域后再处理这一费时

费力的过程，可以大大提高嵌入式语音识别的实时性，这对嵌入式语音识别任务来

说是很重要的一点。因此可以在对 GFCC 的时域分析方法上进行进一步探索，在保

留足够性能的基础上，进一步减少计算量，加快识别速度。 

3.通过对 GFCC 和 MFCC 在多种噪声环境下的比对试验结果分析，可以发现

GFCC 和 MFCC 对不同频段能量分布的噪声的性能各有不同，考虑可以通过特征融
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合的方法，对 GFCC 各维度的特征分量进行分析，去劣存优，提高 GFCC 在某些噪

声环境下的鲁棒性。 

4.对加权有限状态转换解码图的研究还有待深入，可以对特定的识别环境，在

模型训练时加入更多的约束条件，优化解码网络，从而提高识别的速度和识别结果

的准确性。 
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