
收稿日期 : 2006- 07- 04; 修返日期 : 2006- 10- 18   基金项目 : 西北工业大学基金资助项目 ( 04 XD0102) ; 中国科技部与比利时弗拉芒大区

科技合作资助项目 ( 国科外函 [ 2004] 487)

作者简介 : 孙阿利 ( 1979- ) , 女 , 硕士研究生 , 主要研究方向为数字语音处理 ( sun_ally@ hotmail. com) ; 蒋冬梅 ( 1973- ) , 女 , 副教授 , 主要研究方

向为音频信号处理、语音处理、听视觉融合的语音识别和说话人头部动画 ; 吕国云 ( 1975- ) , 男 , 山西万荣人 , 博士研究生 , 研究方向为模式识别等 ;

Hichem Sahli, 教授 , 主要研究方向为图像处理、听视觉语音处理、视频编解码 ; Werner Verhelst, 教授 , 主要研究方向为语音合成、听视觉语音处理等 .

基于动态贝叶斯网络的语音识别及音素切分研究 *

孙阿利1 , 蒋冬梅1 , 吕国云1 , Hichem Sahli2 , Werner Verhelst2

( 1. 西北工业大学 计算机学院 , 西安 710072; 2. 比利时布鲁塞尔自由大学 电子与信息工程系 , 比利时)

摘 要: 研究了一种基于动态贝叶斯网络 ( dynamic bayesian networks, DBN) 的语音识别建模方法 , 利用 GMTK

( graphical model tool kits) 工具构建音素级音频流 DBN语音训练和识别模型 , 同时与传统的基于隐马尔可夫的语

音识别结果进行比较 , 并给出词与音素的切分结果。实验表明, 在各种信噪比测试条件下, 基于 DBN 的语音识

别结果与基于 HMM的语音识别结果相当 , 并表现出一定的抗噪性, 音素的切分结果也比较准确。
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Research on DBN-based continuous speech recognition and phoneme segment

SUN A-li1 , JIANG Dong-mei1 , LV Guo-yun1 , Hichem Sahli2 , Werner Verhelst2

( 1. School of Computer Science, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China; 2. Dept. of Electronics & Information Enginee-

ring, Vrije Universiteit Brussel, Belgium)

Abstract: This paper described a dynamic Bayesian network ( DBN) based technique on continuous speech recognition. The
word recognition accuracies and phoneme segment accuracies of the DBN based system ( implemented using the graphical mo-
del tool kit) were compared with those from classical HMM. Results show that under various SNRs, DBN based system and
HMM based systemhas similarity performance for speech recognition and phoneme segment, especially in much lower SNR cir-
cumstance, DBN get even much better performance than HMM.
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  随着语音技术的走向应用, 实际环境对语音识别的声学噪

声鲁棒性要求越来越高。仅仅依靠音频特征进行语音识别 , 已

经不能满足低信噪比的环境应用。由于语音中的视觉特征具

有抗噪性强的特点 , 近年来, 将视觉特征与听觉特征相结合进

行听视觉语音识别 , 已经成为提高语音识别系统鲁棒性的一条

新途径 , 并且获得了较高的识别率
[ 1]

。对于听视觉语音识别

的建模方法 , 传统采用 product HMM[ 2] 和多流 HMM[ 3] 。

利用多流 HMM模型可以表示听视觉之间的关系 , 然而只

能对听视觉异步关系进行音素级的建模。研究实验证明, 对于

连续语音识别 , 协同发音现象非常普遍 , 使得听视觉间的异步

关系已经超过音素边界。另外 , HMM在结构上只允许一个时

间片具有一个状态 , 严重限制了对细节的描述。同时 , product

HMM 也带来了状态空间过大、计算量增加等问题。针对这些

问题, 对于听视觉语音识别急需寻找一种新的反映这种异步关

系的建模方法。近年来 , 基于 DBN 的单流或多流语音模型应

用于连续语音识别 [ 4 ～6] , 并取得了较高的识别结果。Zhang Yi-

min 等人 [ 7] 利用 DBN的建模优势, 提出了一种多流 DBN模型

( multi-stream DBN, MSDBN) 。该模型使用 DBN 对各种声学

特征进行同步和异步建模。实验证明该方法比传统的基于

HMM 的融合方法带来更高的识别率。然而现有的 DBN模型

结构中 , 并没有针对音素级切分结果的比较。为此, 本文利用

GMTK, 构建了音素级的单流 DBN模型训练和识别模型 ; 同时

还给出了识别率统计结果及词、音素切分结果 , 并与手工切分、

HTK 切分结果进行比较。

1  基于动态贝叶斯网络的语音模型

1. 1 图模型与贝叶斯网络

图模型 [ 8] 是一种将概率论与图论相结合的抽象统计模

型。透过它 , 可进一步深入地观察和研究随机过程中一些极为

重要的特性 , 以及这些随机过程式图表示的物理现象。除了强

大的表示能力之外 , GM还提供了一套高效的概率计算和决策

算法。

图模型通常分为无向图模型 ( undirected GM) 、有向图模

型 ( directed GM) 以及链路图 ( chain graph) 。贝叶斯网 络

( Bayesian network) 是一种有向无环图网络。它采用一种直接

的方式表示变量集合 , 以及变量之间联合概率分布的因式分

解。这种联合概率因式分解可以表示为

P( X1 = x1 , X2 = x2 , ⋯ , Xn = xn) = ∏
i

P( Xi = x i |∏ i = πi)

其中 : ∏ i( i = 1,2, ⋯, n) 表示变量 Xi ( i = 1, 2, ⋯, n) 直接前驱。

1. 2 动态贝叶斯网络

语音信号是随时间变化的随机过程 , 如果将 BN应用于语
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音建模中 , 需要将 BN与时间联系起来。动态贝叶斯网络 [ 9] 是

在时间上对 BN的扩展 , 非常适合对时间序列进行建模。DBN

在有限时间内 , 将变量之间的因果关系用联合概率关系的形式

表示出来, 并继承了 GM 和 BN 强大的表示能力。它是继

HMM 之后 , 建立更为复杂的语音模型的新选择。

1. 3 用于连接词语音识别的 DBN 模型构建

以华盛顿大学的 Bilmes 为代表的研究者利用动态贝叶斯

网络, 构建了用于语音识别的 GMTK[ 4, 5] , 大大简化了语音训练

及识别的模型结构 , 提高了识别的运算速度。本文采用 GMTK

工具包来构建需要的音素级的模型结构。GMTK 中使用脚本

语言, 定义了语音模型的基本结构, 对各个节点变量的类型以

及范围作了详细定义 ; 同时定义了节点之间的概率转移关系 ,

并用条件概率关系表( CPT) 和决策树( decision trees, DTs) 进行

描述。

1. 3. 1 GMTK 动态模型结构

GMTK中动态模型的基本结构如图 1 所示。

针对图 1 中的结构图, 将中间 frame1 的结构进行扩展 , 得

到图 2 所示的结构 , 从而显示地描述更长的时间序列。

1. 3. 2 音素级模型结构描述

在音视频语音识别的研究中 , 可以分别利用音频特征和视

频特征进行语音识别 , 因而根据 GMTK 模型结构的基本框架 ,

构建同时适用于音频特征和视频特征语音识别的单流 DBN模

型。模型结构如图 3、4 所示。

该模型被分为三个部分 : prologue、repeat、epilogue。对 repeat

块进行扩展 , 使得结构能够显示地表示语音的发音过程。

图 3 和图 4 中, 实线箭头表示确定性的条件概率 , 虚线箭

头条表示随机概率。充分利用这种确定性概率关系 , 可以大大

提高 DBN在推理过程中的计算效率。在识别模型结构图中 ,

可以看到从节点 word transition 到 word之间有一条虚线有向边

连接 , 将节点 WT称做转换节点( switching parent) [ 4]
。CPT 的

选择是根据该节点的取值来决定的。

模型中节点的具体含义为 :
Skip silence( SS) ———随机变量 , 相当于静音或者语音之间的停顿。

Word counter( WC) ———表示句子中词所在的位置 ( 只有训练模型

中有该节点 ) 。

Word( W) ———当前词。

Word transition( WT) ———如果值为 1 , 表示词发生转移。

Phone position( PP) ———表示音素在某个词中的位置。

Phone transition( PT) ———如果值为 1, 表示音素发生转移。

Phone( P) ———词中具体的音素。

Observation( O) ———音频或视频的观测向量。

图 1 中的联合概率关系表示为

p( W上T, WT上T, PP上T , PT上T, P上T , O上T) = 7
t

p( Ot |pt ) ×

p( PTt |Pt ) p( P t | + PPt , W t) ×p( WTt |Wt , PP t, Wt) ×

p( PP t- 1 |WTt - 1 , PPt - 1 , PTt - 1 ) ×p( W t |Wt - 1 , WTt - 1 )

其中 : 下标 t 表示当前时间 ; t - 1 表示前一时间片。

1. 3. 3 节点条件概率关系描述

采用条件概率分布 ( conditional probability distributions,

CPD) 来描述各个节点之间的依赖关系。

a) Word counter( WC)

Word counter 用来标志当前词在句子中的位置 , 其父节点

为 word counter( - 1) 、word transition( - 1) 、skip sil( 0) 。当词

没有发生转移时 , 即 WTt- 1 = 0, WCt = WCt - 1 ; 当词发生转移时 ,

即 WTt = 1, 词的位置计数超过句子的边界时 , WCt = WCt - 1 ; 当

词没有超过边界时 , 观察是否有停顿 skip sil, 如果没有停顿出

现, 则计数加 1, 即 WCt = WCt - 1 + 1; 如果有停顿, 则观察前一

个词是否为真正意义上的词, 如果是 , 则计数加 2, 转移到下一

个词中 ; 否则, 计数加 1, 转移到下一个真正的词上。概率关系

表达式为
p( WCt = i |WCt - 1 = j, WTt - 1 = k, SS= l) =

1 i = j and k = 0

1 i = j and bound( w, j) and k = 1

1 i = j + 1 and ～bound( w, j) and l = 0 and k = l

1 i = j + 2 and ～bound( w, j) rdalword( w) and l =1 and k = 1

1 i = j + 1 and ～bound( w, j) l = 1 and ～realword and k = 1

0 otherwise

b) Word( W)

当词没有发生转移时 , 即 WTt - 1 = 0, Wt = Wt - 1 , 该条件概

率是确定的; 当词发生转移时, 即 WTt - 1 = 1, 遵从二元文法

( bigram) 的概率分布。概率关系表达式为

p( Wt = i|Wt - 1 = j, WTt = k) =
1    if i = j and k = 0
bigram if k = 1
0 otherwise

c) Word transition( WT)

当音素在词中的位置 PP 到达当前词所在的最后一个音

素位置时 , 且有音素发生转移, 即 PTt = 1 时, PPt = k, Wt = w

( 其中词 w有 k个音素) , WTt = 1。概率关系表达式为

p( WTt = i|Wt - 1 = w, PP t = k, PTi = j) =
1  if i = 1 and j = 1 and lastphone ( k, w)
1  if i = 0 and j = 1 and lastphone ( k, w)
1  i = 0 and j =0
0  otherwise

其中 : lastphone( k, w) = true 表示当且仅当 k 是词 w的最后一

个音素时。
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d) Phone position( PP)

如果从前一时间 t - 1 到时间 t, 没有音素发生转移, 即

PTt - 1 = 0, 则有下列概率关系 :
p( PPi = i|PPt - 1 = i, WTt - i = j, PTt - 1 = 0 ) = 1

如果音素发生转移 , 且不是一个词的最后一个位置 , 则有
PPt = PPt - 1 +1

如果音素发生转移 , 且音素的位置处于一个词的最后一个

音素位置 , 则有

p( PP t = 0 |PP t - 1 = i, WTt - 1 = 1, PTt - 1 = 1) = 1

总的概率关系为

p( PPt = i|PPt - 1 = j, WTt - 1 = k, PTt - 1 = l) =

1 i =j and l =0
1 i =j +1 and k =0 and l =1
1 i =0 and k =1 and l =1
0 otherwise

其中: bound( w, j) 表示当前词计数没有超过句子的边界 ; real-

word( w) 表示当前词是否为真正意义上的词。

e) Phone transition ( PT)

该节点的概率关系表达式为

P( PTt = j|P t = i) =
αii   if j = 0

1 - αii if j = 1

其中: αii表示停留在音素 i 的概率 ; 1 - αii表示从音素 i 转移到

音素 i + 1 的概率。

f) Phone( P)

Phone 用来表示词中的某个音素。

P( Pt = i|Wt = w, PPt = j) =
1 if i = phone( w, j)

0 otherwise

其中: phone( w, j) 表示词 w的第 j 个音素。

2 模型脚本的更改及实现

为了能够输出音素 , 同时切分出音素对应的时间 , 可将原

有模型中状态上层的结构不进行改动 , 而只是将整词状态级更

换为真正意义上的音素级 , 同时构造音素之间的转移概率以及

音素到观测向量产生的概率。

在 GMTK 中, 对于模型结构、节点之间的概率关系以及参

数的初始化设置, 都是用脚本语言的方式描述的, 因而根据

GMTK的文件描述格式 , 对其中涉及到的脚本文件进行修改。

在这里 , 本文构建了连接词中 zero 到 oh 这 11 个单词的音素对

应表( 表 1) 。
表 1 连接词音素对应表

词 音素组成 词 音素组成

zero z ih1 r ow1 l six s ih1 k s

one w ah1 n seven s eh1 v ax n

two t uw1 eight ey1 t

three th r iy1 nine n ay1 n

four f ao1 r oh ow1

five f ay1 v

  定义了 37 个音素 , 相应地定义了 37 个混合高斯, 每个高

斯分量个数为 1, 均值和方差分别为 42 维。对 phone position

节点到 phone 之间的概率关系进行定义 , 针对每个词输出相应

的音素。

对模型中的 chunk 块进行扩展 , 将 prologue、repeat、epilogue

这三个部分分别进行三角化( triangulate) 处理、简化模型结构 ;

然后又为每个部分建立决策树( junction trees) ; 最后连接成一

个完整的三角化决策树。一旦模型结构经过三角化处理后 , 就

可以运用 EM算法对模型参数进行重估。

3  实验结果与分析

3. 1 实验设置

采用 Aurura 3. 0 数据库中的连接词作为实验数据 , 训练样

本为 100 句, 测试样本为 30 句, 同时对原始语音数据加入高斯

白噪声 , 可将形成各种信噪比的语音数据作为测试样本。特征

采用 13 维的 mfcc 特征 , 选用窗长为 25 ms 的 Hamming 窗。同

时计算 13 维的一阶差分和二阶差分特征向量 , 再加上一维的

能量特征向量 , 构成 42 维特征向量。高斯混合模型采用 37 个

高斯 , 每个状态对应一个高斯 , 一个高斯由两个高斯混合分量

组成。

3. 2 实验数据分析

针对信噪比分别对 0 ～40 db 的数据进行识别, 并与 HTK

的识别结果进行比较。词一级的识别结果如表 2 所示。

表 2 连接词识别结果比较

模型 clean 40 db 30 db 20 db 15 db 10 db 0 db

HTK 99 . 06 99 . 06 99 . 06 94 . 34 81 . 13 58 . 49 30 . 19

GMTK 99 . 06 99 . 06 98 . 11 87 . 74 84 . 91 69 . 81 35 . 85

  从表 2 中可以看出 , 基于 DBN的模型识别结果明显高于

基于 HMM 的模型识别结果 ; 尤其在低信噪比的环境中 , GMTK

的识别率要比 HTK 的词识别率高出很多。

针对音素的切分 , 选取一个实验句子 , 原始语音为 five six。

原始语音波形图如图 5 所示 , 并给出使用 HTK 和 GMTK 音素

的切分结果。

从图 5 中可以看出 , 词边界的切分结果基本接近 , 音素的

切分结果也基本在可以接受的范围之内。

4  结束语

本文利用动态贝叶斯网络构建了针对连接词的语音识别

和训练模型 , 通过对不同信噪比的语音数据进行识别发现 , 基

于 DBN的模型显示出较强的识别结果 , 尤其是在低信噪比的

环境中 , 其识别结果高于基于 HMM 模型结构, 从而体现出

DBN具有较强的噪声鲁棒性。同时 , 通过对音素切分结果进

行比较 , GMTK 能够实现词以及音素的切分功能 , 并且切分结

果具有有效性 , 其词的切分结果与 HTK 的词切分结果基本接

近。当然 , 音素的切分结果还不是很理想的 , 今后还需要对模

型中的参数进行调整 , 以使音素切分结果更加准确 ; 同时也为

今后针对基于 DBN的音 /视频模型, 研究音 /视频之间的异步

关系奠定了基础。
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的平均长度为 23. 11, 如图 5( a) 所示。标记域存储过的概率为

0.002, 如图 6( a) 所示。而相对频率相等且都为 255, 其他条件

都相同的情况下 , 所占 ls 平均长度为 24. 95, 较之 23. 11 要稍

大一些 , 如图 5( b) 所示。标记域被存储的概率为 0. 001, 如图

6( b) 所示。从图 6( b) 还可以看到 , 当跳数为 21、路由器 R 的

上游路由器数量为 3 时, 所占 ls 的平均长度超过了 30 bit, 所

以标记域必须存储到路由存储器中。因此在 32 跳中, 标记域

被存储在路由器的概率为 2. 34% 。

从图 7 链接数量与 Huffman 编码之间的关系可以看出,

频率差值不等情况下所需的平均 Huffman 编码长度比频率差

值相等情况下小 , 随着频率差值的增加这种差距越明显。

4  结束语

与目前已有的很多方案一样 , 该方案也可以实现攻击时和

攻击后的追踪。目前的概率包标记方案 [ 1, 4] 需要成百上千个

攻击包才可重构攻击路径 , 而该方案一个很大的特点是只需一

个包( 无论是攻击包还是合法的包) 就能重构 DoS 和 DDoS 攻

击路径 , 因为不同的攻击路径有不同的 ls, 而不同的序列流能

够解密不同的攻击路径; 与 ingress filter、logging、packet mar-

king等方案相比 , 该方案需要的存储空间更少这也是本方案最

成功的地方。存储标记域增加了路由器的开销是该方案与其

他方案相比存在的不足之处, 不过从实验结果来看此开销还是

很小的。进一步的研究方向是将该方案运用到 IPv6 中去, 并

且尽量将路由器的开销减少到最低程度。
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