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深层神经网络语音识别自适应方法研究
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摘　要：为了解决语音识别中深层神经网络的说话人与环境自适应问题，从语音信号中的说话人与环境因素的
固有特点出发，提出了使用长时特征的自适应方案。基于高斯混合模型建立说话人—环境联合补偿模型，对说

话人与环境参数进行估计，将此参数作为长时特征，将估计出来的长时特征与短时特征一起送入深层神经网络

进行训练。Ａｕｒｏｒａ４实验表明，该方案可以有效地对说话人与环境因素进行分解，并提升自适应效果。
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　引言

语音识别的声学模型自适应关注噪声环境下以及说话人

与训练集有差异时如何提升识别率。在语音识别实际应用场

景中，这两类随机因素是固然存在的，抗噪稳健性与说话人自

适应成为提升识别率的瓶颈，声学模型自适应的研究受到广泛

关注。从自适应模块在系统中的位置上看，自适应研究的思路

有前端自适应和模型域自适应两种。前端自适应方法对语音

特征进行变换，达到补偿训练与测试数据失配的目的。前端方

法具有运算复杂度低，方便快速的优点。

基于高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓ，ＧＭＭ），研究
者提出了以下方法：针对说话人因素，采用声道长度归一化

（ｖｏｃａｌｔｒａｃｋｌｅｎｇｔｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＶＴＬＮ）［１］；针对环境因素，采
用倒谱均值减（ｃｅｐｓｔｒｕｍｍｅａｎｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＭＮ）［２］，此外，通
用的前端变换方法，如 ｆＭＬＬＲ（ｆｅａｔｕｒｅｍａｘｉｍｕｌｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｌｉｎｅａｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［３］和ＨＬＤＡ（ｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙ
ｓｉｓ）［４］。在高斯混合模型中，采用变换过的特征进行训练与识
别，可以取得较好的自适应效果［５］。

基于深层神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ），除了对已
有前端变换进行实验验证［６］之外，研究者尝试引入其他的长

时信息作为特征，送入前馈神经网络进行特征学习［７］。考虑

时间窗长度的影响，研究者考察了 ＳＴＣ（ｓｐｌｉｔｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｔｅｘｔ）
特征在深层神经网络中的应用［８，９］。考虑句子层面的随机因

素，研究者尝试将噪声作为扩展特征送入神经网络，进行带噪

的训练和识别［１０］。考虑跨句的长时特征，研究者考察说话人

信息的利用。为了量化地表示说话人信息，研究者采用 ｉＶｅｃ
ｔｏｒ［１１］作为特征提取工具，然后将提取得到的 ｉＶｅｃｔｏｒ作为扩展
特征送入神经网络中［１２，１３］，相比单纯采用短时特征，加入

ｉＶｅｃｔｏｒ扩展特征后识别率均得到了提升。
模型域自适应方法对模型参数进行变换，这一方案通常需

要更新整个声学模型参数，比较耗时，但是自适应效果优于前

端方法。

对于高斯混合模型，其参数有物理意义：均值代表特征分

布的中心点，方差代表特征分布的范围。对高斯混合模型进行

模型域自适应，需要对参数进行细致的建模。作为一般的自适

应方法，研究者提出了最大似然线性回归（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＬＲ）［１４］可以用于说话人自适应，也可以用
于环境自适应。针对说话人因素，研究者提出了本征音（ｅｉｇ
ｅｎｖｏｉｃｅ）方法［１５］。本征音有效地利用了训练数据中的说话人

先验知识，实验证明，自适应得到的本征音系数具有表征说话

人信息的物理意义［１５］。针对环境因素，尤其是加性噪声和卷

积干扰，研究者提出了环境模型［１６］。为了处理环境模型的非

线性，矢量泰勒级数（ｖｅｃｔｏｒｔａｙｌｏｒｓｅｒｉｅｓ，ＶＴＳ）［１４］被用于环境
模型的局部线性近似，这一近似方法避免了繁琐的非线性积

分，可以更加简便地从带噪语音中估计环境参数模型参数。

本文沿用在深层神经网络前端送入长时特征这一思路，选
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取说话人与环境这两类长时特征进行考察。其中，说话人是跨

句的长时特征，环境特征是句子内部的长时特征。为了从带噪

语音中估计这两类特征，需要对说话人与环境进行联合建模。

Ｗａｎｇ等人的说话人—环境联合建模研究［１８，１９］将 ＭＬＬＲ
用做干净语音模型，由于 ＭＬＬＲ变换的通用性，这一方法未能
实现有效分解［１８］。在此基础上，笔者提出了本征音与环境联

合建模方法［２０］，采用这一方法实现了对说话人与环境因素的

有效分解，从而达到使用长时特征的目的。

基于上述说话人—环境长时特征估计方案，本文考察深层

神经网络的长时特征使用效果。首先基于高斯混合模型，从带

噪语音特征中估计得到噪声矢量和本征音矢量两类特征，实现

环境因素与说话人因素的分离；然后将这两类长时特征与ＭＦ
ＣＣ（ｍｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒｕｍｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）短时特征一起，作为深层
神经网络的输入特征进行特征学习。与单独送入ｉＶｅｃｔｏｒ或者
噪声矢量相比，这一方法能够综合考察噪声因素与说话人因素

对于深层神经网络的影响。延续这一思路，本文完成了 Ａｕｒｏ
ｒａ４数据集的实验。

"

　基于高斯混合模型的说话人—环境特征估计方法

"


"

　说话人建模：本征音

本征音方法［１５］利用训练语音对说话人相关性进行建模。

训练阶段，训练Ｓ个说话人相关模型，其中第 ｓ个模型的高斯
均值可以拼接成超矢量

!

（ｓ）＝［μＴ１１，μ
Ｔ
１２，…，μ

Ｔ
ＭＮ］

Ｔ，其中 μＴｉｊ为
J

第ｉ个高斯混合模型的第 ｊ个分量的均值。对 Ｓ个超矢量

!

（１），…，
!

（ｓ）进行ＰＣＡ降维，得到一组基矢量 ｅｒ（ｒ＝０，１，２，

J

…，Ｒ），称为本征音，其中 ｅ０＝（μ１＋… ＋μｓ）／Ｓ为均值超矢量
的算术平均值。识别阶段，假设目标说话人模型的均值超矢量

是这些本征音的线性加权μｘ＝ｅ０＋∑
Ｒ
ｒ＝１ｗｒｅｒ，首先用自适应数

据估计得到加权系数ｗｒ，然后计算加权组合后的高斯均值μｘ，
最后进行识别。

识别阶段，给定自适应语音数据 χ（ｓ）和本征音 Ｅ＝｛ｅ０，
ｅ１，…，ｅＲ｝，可以用最大似然准则求解加权系数：

ｗ^ＭＬ＝ａｒｇｍａｘｗ
Ｐ（χ（ｓ）｜Ｅ，ｗ） （１）

由于自适应数据的隐状态不可观测，需要用ＥＭ算法迭代
求解。每次迭代需要求解关于 ｗ^的线性方程组［１５］：

Ａ^ｗ＝ｂ （２）

其中：矩阵Ａ的维度是Ｒ×Ｒ，矢量ｂ是Ｒ维矢量，对于１≤ｒ，１
≤Ｒ，有

Ａ（ｒ，１）＝∑ｊｋ∑ｔγｊｋ（ｔ）ｅＴｒ，ｊｋ" －１
ｊｋ ｅｌ，ｊｋ

ｂ（ｒ）＝∑ｊｋ∑ｔγｊｋ（ｔ）ｅ
Ｔ
ｒ，ｊｋ"

－１
ｊｋ（ｘｔ－ｅ０，ｊｋ{ ）

（３）

其中：γｊｋ（ｔ）为第ｊ个高斯混合模型的第ｋ个分量在时刻ｔ的状
态占有概率；

" ｊｋ为该分量的协方差矩阵。

求解上述线性方程组，可以得到本征音的权重矢量 ｗ^。接
下来利用线性加权关系μｘ＝ｅ０＋∑

Ｒ
ｒ＝１ｗｒｅｒ，可以得到自适应之

后的高斯均值。

在本征音模型中，基矢量Ｅ＝｛ｅ０，ｅ１，…，ｅＲ｝称为说话人空
间，体现了人声差异性。权重矢量 ｗ则是目标说话人在这一
线性空间中的位置，可以作为表征说话人的长时特征。已有实

验表明，本征音权重矢量ｗ的取值与说话人本身的特征，如性
别、年龄具有相关性［１５］。

"


&

　环境因素建模：
K>H

在倒谱域建立非线性环境模型［１６］：

ｙ＝ｘ＋ｈ＋Ｃｌｎ｛１＋ｅｘｐ（Ｃ－１（ｎ－ｘ－ｈ））｝ （４）

其中：Ｃ代表ＤＣＴ变换矩阵；ｘ代表干净语音特征；ｎ是加性噪
声在倒谱域的表示，对于每个句子，将ｎ建模为高斯分布，其参
数为μｎ、Σｎ；ｈ是卷积信道冲激响应的倒谱域表示，为确定而未
知的常数。

如果直接对这一非线性模型进行参数估计，会涉及复杂的

非线性积分，利用矢量泰勒级数（ＶＴＳ）将上述模型在干净语音
码本均值附近展开，得到近似的线性关系式［１７］如下。

ｙ≈ｙ｜（μｘ，ｊｋ，μｎ，ｊｋ）＋Ｇｘ，ｊｋ（ｘ－μｘ，ｊｋ）＋Ｇｎ，ｊｋ（ｎ－μｎ） （５）

其中：线性项的系数Ｇｘ，ｊｋ，Ｇｎ，ｊｋ为Ｊａｃｏｂｉ矩阵。
基于上述线性模型，用 ＥＭ算法估计环境模型参数 Θ＝

｛μｎ，" ｎ，μｈ｝，给出噪声均值μｎ的参数重估式如下
［１７］：

μ
＾
ｎ＝μｎ＋［" ｊｋγｋＧ

Ｔ
ｎ，ｊｋ"

－１
ｘ，ｊｋＧｎ，ｊｋ］" ｊｋＧ

Ｔ
ｎ，ｊｋ"

－１
ｘ，ｊｋｃｘ，ｊｋ （６）

其中：γｊｋ，ｃｘ，ｊｋ是带噪语音特征的两个充分统计量：
γｊｋ＝Σｔγｊｋ（ｔ）

ｃｘ，ｊｋ＝Σｔγｊｋ（ｔ）（ｙｔ－μγ，ｊｋ{ ）
（７）

信道参数μｈ的重估公式参考文献［１７］。噪声方差 Σｎ的
重估采用的是ＧａｕｓｓＮｅｗｔｏｎ方法，参见文献［２１］。

"


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　说话人—环境长时特征估计模型

在联合分解模型中，干净语音不再用说话人无关模型建

模，而是用本征音描述：μｘ＝ｅ０＋∑
Ｒ
ｒ＝１ｗｒｅｒ，其中 ｗ１，…，ｗＲ是

待估计的权重系数，需要对每个说话人估计一组参数。环境因

素仍然用非线性环境模型进行建模，采用 ＶＴＳ作线性近似。
需要考虑的随机因素是加性噪声和卷积干扰 Ｈ＝｛ｎ，ｈ｝，对于
每句话来说，加性噪声ｎ服从高斯分布，卷积信道的冲激响应
是个确定但未知的参数。

建立联合分解模型后，对于每个说话人的语音数据，待估

计的参数集合为Θ＝｛μｕｎ，Σ
ｕ
ｎ，μ

ｕ
ｈ，ｕ＝１，…，Ｕ；ｗ｝，其中 Ｕ为该

说话人的语音句子数目，参数集合Θ分为两部分：
ａ）本征音系数ｗ；
ｂ）环境模型参数Λ＝｛μｕｎ，Σ

ｕ
ｎ，μ

ｕ
ｋ，ｕ＝１，…，Ｕ｝。

由于噪声的非平稳性特性，对每句话，需要单独估计一组

环境模型参数μｕｎ、Σ
ｕ
ｎ、μ

ｕ
ｋ；说话人因素相比起噪声来说变化较

为缓慢，应当对来自同一说话人的一批语音数据进行批处理，

共同估计一个本征音系数。

将干净语音μｘ的本征音模型公式μｘ＝ｅ０＋∑
Ｒ
ｒ＝１ｗｒｅｒ代入

环境模型，再做ＶＴＳ局部线性展开，推导得到第 ｕ句带噪语音
ｙ的ＧＭＭ码本参数如下：

μ（ｕ）ｙ，ｊｋ＝ｇ（ｅｏ，ｊｋ＋∑Ｒｒ＝１ｗｒｅｒ，ｊｋ，μ（ｕ）ｎ ，μ（ｕ）ｈ ）

Σ（ｕ）ｙ，ｊｋ＝Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋΣｘ，ｊｋ（Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋ）Ｔ＋（１－Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋ）Σ（ｕ）ｎ （１－Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋ）{ Ｔ
（８）

对参数Θ＝｛ｗ，Λ｝进行最大似然估计的过程，就是从带噪
语音中学习说话人特征 ｗ与环境特征 Λ＝｛μ（ｕ）ｎ ，Σ

（ｕ）
ｎ ，μ

（ｕ）
ｋ ，

ｕ＝１，…，Ｕ｝的过程。为了处理 ＨＭＭ的隐含状态，仍然要用
ＥＭ算法进行迭代求解。

在Ｅ步，写出关于Θ的辅助函数如下：

Ｑ（θ
＾
｜θ）＝Σｕ，ｔΣｊ，ｋγ（ｕ）ｊｋ （ｔ）ｌｏｇＰ｛ｙｔ｜ｊ，ｋ，μ（^ｕ）ｙ，ｊｋ（θ

＾
），Σ（ｕ）ｙ，ｊｋ（θ

＾
）｝ （９）

在求解Ｍ步时，为了实现ｗ与Λ的解耦合，采取坐标轮换
的迭代求解方法，交替地固定 ｗ求解 Λ，然后固定 Λ求解 ｗ。
固定ｗ时，可以根据公式 μｘ＝ｅ０＋∑

Ｒ
ｒ＝１ｗｒｅｒ求出干净语音的
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ＧＭＭ模型参数，从而Λ的估计公式与经典的ＶＴＳ环境参数估
计一致。下面推导固定Λ时，本征音系数ｗ的求解公式。

首先处理带噪语音码本 μ^（ｕ）ｙ，ｊｋ与 ｗ^的非线性关系，再次采用
ＶＴＳ线性近似方法，将这一非线性函数在ｗ附近展开：

μ^（ｕ）ｙ，ｊｋ≈μ^（ｕ）ｙ，ｊｋ＋Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋ∑Ｒｒ＝１（^ｗｒ－ｗｒ）ｅｒ，ｊｋ （１０）

基于这一近似关系，可以求解关于 ｗ的最大化问题，先求
偏导数Ｑ／^ｗ：

Ｑ
^ｗｒ
＝∑
ｕ，ｔ
∑
ｊ，ｋ
γ（ｕ）ｊｋ （ｔ）ｅＴｒ，ｊｋ（γ（ｕ）ｘ，ｊｋ）Ｔ（Σ（^ｕ）ｙ，ｊｋ）－１。

｛ｙｔ－［μ（ｕ）ｙ，ｊｋ＋Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋ∑Ｒｒ＝１（^ｗｒ－ｗｒ）ｅｒ，ｊｋ］｝ （１１）

令上述偏导数等于０，得到关于 ｗ^的线性方程组：
Ａ^ｗ＝ｂ （１２）

对于１≤ｒ，１≤Ｒ，线性方程组系数表示如下：

Ａ（ｒ，ｌ）＝Σｕ，ｔΣｊ，ｋγ（ｕ）ｊｋ （ｔ）ｅＴｒ，ｊｋ（Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋ）Ｔ（Σ（^ｕ）ｙ，ｊｋ）－１Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋｅｌ，ｊｋ

ｂ（ｒ）＝Σｕ，ｒΣｊ，ｋγ（ｕ）ｊｋ （ｔ）ｅＴｒ，ｊｋ（Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋ）Ｔ（Σ（^ｕ）ｙ，ｊｋ）（ｙｔ－

　μ（ｕ）ｙ，ｊｋ＋Ｇ（ｕ）ｘ，ｊｋ∑Ｒｒ＝１ｗｒｅｒ，ｊｋ










）

（１３）

求解上述线性方程组，即可实现固定 Λ、估计本征音系数
的目的。

综合以上步骤，得到采用坐标轮换法求解ＥＭ算法辅助函
数最大化的算法流程：

ａ）对每句话，用首尾２０帧带噪语音特征的平均值作为噪
声参数μ（ｕ）ｎ 、Σ

（ｕ）
ｎ 的初始化估计，对于信道参数，设置 μ

（ｕ）
ｎ ＝０，

对于本征音模型，设置ｗ＝０，即采用平均说话人模型作为初始
的说话人模型。

ｂ）对于噪声的初始化值，对式（８）进行 ＶＴＳ展开，更新带
噪语音模型，计算ＨＭＭ隐含状态的充分统计量。

ｃ）基于当前估计的环境模型参数μ（ｕ）ｎ 、Σ
（ｕ）
ｎ 、μ

（ｕ）
ｈ 与干净语

音模型，利用本节描述的参数估计方法，利用带噪语音特征估

计本征音展开系数，更新干净语音模型。

ｄ）基于当前估计的本征音系数 ｗ，利用式 μｘ＝ｅ０＋∑
Ｒ
ｒ＝１

ｗｒｅｒ得到干净语音模型的参数，然后利用经典的 ＶＴＳ方法估

计环境模型参数μ（ｕ）ｎ 、Σ
（ｕ）
ｎ 、μ

（ｕ）
ｈ ，最后利用式（８）的ＶＴＳ近似展

开更新带噪语音模型。

&

　深层神经网络的说话人—环境联合自适应方法

&


"

　深层神经网络结构与训练流程

深层神经网络由多层感知器级联而成，经典的前馈神经网

络结构如图１所示。

其中属于同一层的神经元相互没有连接，层与层之间神经

元的连接关系可以用权重矩阵Ｗ表示。
神经网络训练是一个典型的最优化问题，给定训练数据及

其标注，通过反向传播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法训练权重。
为了解决ＢＰ算法容易陷入局部极小的问题，Ｈｉｎｔｏｎ提出了用

受限玻尔兹曼机（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）对神经网
络参数进行无监督预训练的算法［２２］。

加入预训练的深层神经网络声学模型训练流程如下［２３］：

ａ）按照标准流程训练 ＧＭＭＨＭＭ模型，通过决策数据类
确定三音子状态集，设计神经网络结构。

ｂ）不考虑标注，用训练语音特征无监督训练 ＲＢＭ模型参
数，将其作为前馈神经网络的权重初值。

ｃ）利用 ＧＭＭ对训练数据进行强制对齐（ｆｏｒｃｅｄａｌｉｇｎ
ｍｅｎｔ），将词层面的标注对齐到状态层面。

ｄ）利用 ＢＰ算法对神经网络的权重与阈值进行有监督训
练。

训练得到ＤＮＮ模型后，可以用 ＤＮＮ模型替代 ＧＭＭ更新
状态标注，重复步骤ｃ）、ｄ）。

&


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　基于说话人—环境随机因素分解的深层神经网络自适应
方法

　　在深层神经网络训练中，输入特征的设计至为关键。ＭＦ
ＣＣ、ＦＢＡＮＫ、ＰＬＰ都是典型的短时特征，只能包含前后若干帧
内的信息。如何超越短时特征，利用句子层面甚至是跨句的信

息，成为研究此关注的焦点。

说话人与环境是语音信号中变化相对缓慢的因素，现有的

深层神经网络自适应方法中，这两类随机因素仍然被分开处

理。单独处理说话人，研究者用ｉＶｅｃｔｏｒ提取说话人特征，作为
长时特征，与短时特征一起送入神经网络［１２］。单独处理环境

因素，研究者用噪声数据的均值作为噪声估计，对短时语音特

征加以扩展［１０］。

上述研究分别考虑了说话人因素与环境因素，基于前面的

研究成果，本文提出对这两类随机因素进行联合特征学习：首

先利用ＧＭＭＨＭＭ联合补偿模型，从语音信号中提取能代表
说话人与环境因素的特征，然后将这些特征和短时特征一起送

入神经网络进行学习，其中的关键点在于，说话人与环境因素

的学习需要用产生式模型 ＧＭＭ，而非鉴别式模型 ＤＮＮ，ＤＮＮ
仅仅作为特征学习工具。

基于上述阐述，本文对神经网络联合自适应方法进行如下

实验：

ａ）单独考察噪声因素的实验。利用环境模型的 ＶＴＳ展开
方法，从带噪语音中估计噪声参数，将每句话的噪声参数作为

各帧噪声样本的估计，与短时特征一起送入神经网络。

ｂ）单独考察说话人因素的实验。对于测试集，从平行的
干净语料中提取 ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ，将权重矢量作为说话人特征送入
神经网络中。这一方法仍然是从干净语音中提取ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ权
重，只利用了说话人信息。

ｃ）考察说话人与环境因素联合建模的实验。利用 ＧＭＭ
产生式模型的联合自适应方法，从带噪语音数据中分解得到噪

声参数与本征音参数，作为特征送入神经网络，实现在线无监

督联合自适应。

'

　
6*).)35

带噪数据集实验结果分析

'


"

　
6*).)35

带噪数据集介绍

Ａｕｒｏｒａ４［２４］是带噪的大词汇量英文语音识别实验平台，其
数据由华尔街日报数据（ＷａｌｌＳｔｒｅｅｔＪｏｕｒｎａｌ）人工加噪得到。
Ａｕｒｏｒａ４的测试集有１４个，其语音内容完全相同，考虑卷积干
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扰和加性噪声，对Ｎｏｖ’９２测试集加噪得到 Ａｕｒｏｒａ４的１４个测
试集。按照加噪方式的不同，把１４个测试集划分为集合Ａ、Ｂ、
Ｃ、Ｄ四个部分，ｔｅｓｔ０１无信道干扰、无噪声，记为ｓｅｔＡ；ｔｅｓｔ０２～
０７无信道干扰、有噪声，记为 ｓｅｔＢ；ｔｅｓｔ０８有信道干扰、无噪
声，记为ｓｅｔＣ；ｔｅｓｔ０９～１４有信道干扰、有噪声，记为ＳｅｔＤ。

Ａｕｒｏｒａ４的训练集分为干净训练和多场景（ｍｕｌｔｉｃｏｎｄｉｔｉｏｎ）
训练。在ＧＭＭ基线系统与自适应实验中，由于是对干净语音
建模，采用的是干净训练的方法；在ＤＮＮ基线系统与自适应实
验中，为了考察ＤＮＮ对带噪特征的学习能力，采用的是多场景
的带噪训练方法。

'


&

　基于
#11

的说话人—环境联合分解实验

作为对照实验，这里给出 ＭＬＬＲ＋ＶＴＳ和本文提出的 ｅｉｇ
ｅｎｖｏｉｃｅ＋ＶＴＳ实验结果。在实验中，ＭＬＬＲ仍然采用两个回归
类的配置，固定迭代次数为２，ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ采用２０个本征音作为
线性空间的基。实验步骤如前面所述，实验识别错误率结果如

表１所示。其中ＶＴＳ第二遍噪声参数更新为单独进行ＶＴＳ自
适应的结果，在ＭＬＬＲ与ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ联合补偿方法中，均采用两
轮坐标轮换对说话人与环境的参数进行更新。

表１　Ａｕｒｏｒａ４数据集的ＧＭＭＨＭＭ联合补偿模型实验（干净训练）

自适应方法 ｓｅｔＡ ｓｅｔＢ ｓｅｔＣ ｓｅｔＤ 总平均

ＧＭＭＨＭＭ基线实验系统 ８．９３ ５４．３８ ４８．３５ ６９．８９ ５７．３５

ＶＴＳ第二遍噪声参数更新 ７．９７ １６．２１ １３．６８ ２３．３８ １８．５１

ＭＬＬＲ＋ＶＴＳ联合补偿实验 ７．１５ １４．６９ １２．５９ ２１．７２ １７．０２

ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ＋ＶＴＳ联合补偿实验 ６．８５ １３．９１ １１．６５ ２１．４４ １６．４７

　　从实验结果可见，采用 ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ＋ＶＴＳ方法可以取得比
ＭＬＬＲ＋ＶＴＳ更好的效果。可见在大词汇量连续语音识别任务
中，同时考虑说话人因素和环境因素，能为识别率带来进一步

的提升，这一提升的来源是因为 ＶＴＳ的环境模型是对干净语
音进行加噪，而本征音恰好只针对干净语音建模。ＭＬＬＲ是一
种通用的参数估计方法，已有文献的实验结果表明，从带噪语

音中估计出的ＭＬＬＲ变换矩阵并不完全代表干净语音，也包含
一部分噪声因素，所以本征音建模更加符合 ＶＴＳ环境模型的
基本假设，二者联合补偿能带来识别率的提升。

为了验证ＶＴＳ＋ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ联合补偿模型的有效性，本文
设计联合分解实验，对这两类随机因素进行分解。联合分解系

统如图２所示。
联合分解实验的目的在于：验证从带噪语音中提取的说话

人特征，即本征音分解系数，真正能够代表其背后的干净语音

说话人信息。为了保证联合分解实验的正确性，用于进行联合

补偿自适应的带噪语音数据，必须与最后用于对本征音自适应

模型进行测试的干净语音完全一致。由于 Ａｕｒｏｒａ４是人工加
噪，各个测试集的语音内容完全一致，为平行语料，保证了实验

设计的正确性。在下述联合分解实验中，采用三种方法估计本

征音：用经典的本征音估计方法，直接从干净数据中估计本征

音；用联合补偿模型从 ｔｅｓｔ０１（干净语音）中估计本征音；用联
合补偿模型从ｔｅｓｔ０４（加入Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ噪声）测试集中估计本征
音。下面依次给出这三种本征音估计方式的实验结果，作为对

照，本文也列出了用自适应后的模型识别带噪数据的实验结

果。联合分解实验识别错误率结果如表２所示。
从上述实验结果可以看出，对于本征音的估计，最为精确

的方式应当是从干净语音中估计，这种方法与本征轴的训练场

景最为匹配，估计出来的本征音自适应效果最好（ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ
行，ｓｅｔＡ列）；在实际场景下，往往难以采集干净的语音，需要
采用联合补偿模型进行本征音估计（第２、３行）。由于受噪声
模型的干扰，本征音估计得不够准确，自适应后的结果没有直

接进行ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ好，但是自适应后的错误率为８．１７％，相对
自适应前的基线系统８．９３％的错误率有８％的相对错误率下
降。因此，本文提出的联合补偿模型是一种从噪声中提取说话

人信息的行之有效的方案。

表２　Ａｕｒｏｒａ４数据集的说话人—环境因素分解实验（干净训练）

自适应方法 ｓｅｔＡ ｓｅｔＢ ｓｅｔＣ ｓｅｔＤ 总平均

ＧＭＭＨＭＭ基线系统 ８．９３ ５４．３８ ４８．３５ ６９．８９ ５７．３５

ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ ７．１２ ５１．０４ ４７．６５ ６８．５４ ５５．１６

从ｔｅｓｔ０１中估计本征音 ７．５９ ５０．２９ ４７．８７ ６７．７６ ５４．５５

从ｔｅｓｔ０４中估计本征音 ８．１７ ４９．８５ ４８．２９ ６６．７９ ５４．０２

'
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　深层神经网络自适应实验结果

深层神经网络的基线识别系统采用开源工具包 Ｋａｌｄｉ搭
建，使用Ｋａｌｄｉ训练ＤＮＮ模型的步骤如第２章所述。

对于Ａｕｒｏｒａ４数据集，采用带噪数据集训练深层神经网
络，以考察 ＤＮＮ对于多样化的训练样本的学习能力。利用
Ｋａｌｄｉ工具包，对语音数据提取３９维ＭＦＣＣ与７２维ＦＢＡＮＫ特
征，用ＭＦＣＣ模型训练基线 ＧＭＭ系统，三音子模型的状态数
为３０２６个，采用鉴别式训练进一步提高识别率，用做状态标
注模型。神经网络采用经典的７×２０４８隐层结构，输入层送入
前后１１帧特征，输出层为 ｓｏｆｔｍａｘ，训练准则是交叉熵。为了
达到避免过拟合的目的，在训练集中随机抽取１／５的数据用做
交叉验证集合，一旦误差下降不大时，就停止训练。设置学习

速率为０．０８，较小的学习速率需要经历多遍迭代才能收敛，但
能避免验证误差剧烈的振荡。

在提取噪声与说话人特征时，以下实验暂时用前后２０帧
特征作为噪声均值的初始化估计，考虑到 Ａｕｒｏｒａ４提供了干净
语音，为了验证想法，暂时从干净语音中估计本征音系数，把权

重矢量作为说话人特征。用上述特征，初步验证 ＤＮＮ联合补
偿模型的想法是否可行，识别错误率结果如表３所示。

从以上实验结果可以看出，从平均识别率来看，带噪训练

的错误率从ＤＮＮ基线的１５．１２％下降到了１４．８２％，验证了带
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噪训练的有效性。

从总体实验结果来看，向 ＤＮＮ模型中送入说话人特征
ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ系数，对于干净语音ｓｅｔＡ效果显著，这与现有文献的
结果［２４］是一致的。但是，对于带噪语音 ｓｅｔＢ，ｓｅｔＣ，ｓｅｔＤ，加入
ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ后效果反而变差了，由于这里的ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ是从平行
语料中提取的，可以排除 ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ提取不够准确的原因。对
于带噪语音，如何把 ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ这一上层特征与底层特征 ＭＦ
ＣＣ加以融合，还有待探索。
表３　Ａｕｒｏｒａ４数据集的说话人—环境因素分解实验（干净训练）

ＤＮＮ特征自适应方法 ｓｅｔＡ ｓｅｔＢ ｓｅｔＣ ｓｅｔＤ 总平均

ＧＭＭ基线实验 ７．０４ １２．７３ １２．６７ ２６．１３ １８．０６

ＤＮＮＭＦＣＣ ３．８４ ８．７８ １０．６５ ２４．０８ １５．１２

ＤＮＮＭＦＣＣ＋ｎｏｉｓｅ ３．７５ ８．７７ ９．８３ ２３．５４ １４．８２

ＤＮＮＭＦＣＣ＋ｓｐｅａｋｅｒ ３．６４ ８．８４ １１．７１ ２４．３ １５．３

ＤＮＮＭＦＣＣ＋ｎｏｉｓｅ＋ｓｐｅａｋｅｒ ３．５６ ８．７１ １１．６９ ２４．２１ １５．２

5

　结束语

本文根据语音信号中噪声与说话人因素固有的特性，提出

了一种从带噪语音中提取本征音系数与噪声均值，作为长时特

征送入深层神经网络进行训练的方法。Ａｕｒｏｒａ４数据集上的实
验表明，这一方法实现了说话人与环境特征的有效分解，能够

从语音信号中提取具有物理意义的长时特征，并在干净测试集

上得到了识别率的提升。

在今后的研究中，还要考虑如何修改神经网络模型结构，

使得噪声与说话人这两类长时特征可以更好地与短时特征进

行融合，进一步提升带噪语音的识别率。
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