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摘　要： 针对噪声环境下的语音识别问题，对现有的噪声鲁棒语音识别技术进行讨论，阐述了噪声鲁棒语音识
别研究的主要问题，并根据语音识别系统的构成将噪声鲁棒语音识别技术按照信号空间、特征空间和模型空间
进行分类总结，分析了各种鲁棒语音识别技术的特点、实现，以及在语音识别中的应用。 最后展望了进一步的研
究方向。
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0　引言
近年来，伴随着语音识别技术的不断发展，语音识别系统

的性能不断提高，纯净语音条件下识别系统取得了较高的识别
率。 然而，大多数语音识别系统应用于实际噪声环境时，系统
性能会大大下降。 大量实验表明，如果大多数现有的非特定人
语音识别系统，使用不同于训练所处的环境或使用不同于训练
时使用的麦克风，性能都会严重下降。 而对于马路、餐馆、商
场、汽车、飞机等环境中的语音信号来说，现有语音识别系统的
鲁棒性更差。 语音识别的噪声鲁棒性是指在输入语音质量退
化，语音的音素特性、分割特性或声学特性在训练和测试环境
中不同时，语音识别系统仍然保持较高识别率的性质。

基于统计模型的语音识别系统中，训练的数据必须具有充
分的代表性。 然而，当识别系统应用于噪声环境时，纯净的训
练数据与被噪声污染的测试数据之间存在着不匹配，识别系统
在噪声环境下的性能下降主要归因于这种不匹配。 噪声鲁棒
语音识别的研究目标就是消除或减少这种不匹配的影响，使识
别系统的性能尽量接近匹配条件下的性能。 由噪声引起的训
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［１］ 。 图 １描述了语音识别中训练和测试时信号空

间、特征空间和模型空间存在的不匹配。 其中，S表示训练环
境下的语音数据；X表示从训练环境下的语音数据中提取的特
征； ΛX 表示根据训练数据得到的语音模型；T、Y、ΛY 分别表示

测试环境下的语音、特征和语音模型。 当训练与测试环境不匹
配时，噪声使 T、Y、 ΛY 发生失真，从 S、X、ΛX 到 T、Y、ΛY 的失真

函数分别用 D１（· ）、D２ （· ）、D３ （· ）来表示。 各种噪声鲁棒语音
识别技术正是从信号空间、特征空间和模型空间三个层次来消
除由于训练环境和测试环境不同所带来的影响。

1　信号空间鲁棒语音识别技术
信号空间鲁棒语音识别技术关注对原始语音信号的处理，

主要包括语音增强和语音激活检测等。

1畅1　语音增强
语音增强是信号空间鲁棒语音识别技术中重要的技术之

一，多年来一直受到广泛的关注，尤其是在单话筒采集条件下
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如何消除背景噪声的影响更是许多人研究的课题。 语音增强
的目的是从含噪语音中提取尽可能纯净的原始语音信号［２］ 。
因为噪声来源很多，特性各不相同，而语音增强处理系统的应
用场合又千差万别［３］ ，所以不存在一种可以通用于各种噪声
环境的语音增强算法。 实际应用时需针对不同的噪声采取特
定的语音增强算法，从处理方法上分类，语音增强算法大体上
可以分为基于语音周期性的增强算法［４］ 、基于全极点模型的
增强算法［５，６］ 、基于短时谱估计的增强算法、基于信号子空间
的增强算法［７］和基于 ＨＭＭ 的增强算法［８］等。 从目前的发展
上看，语音增强最常用的方法是基于短时谱估计的方法，主要
包括：

ａ）谱减法。 该方法及其改进算法总体上看运算量较小，
易于实时实现，增强效果也较好，是目前常用的一类方法。
Ｂｏｌｌ［９］假设噪声是平稳的或变化缓慢的加性噪声，并在语音信
号与噪声信号不相关的情况下，从带噪语音的功率谱中减去噪
声功率谱，从而得到较为纯净的语音频谱，建立了谱减法
（ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ，ＳＳ）。 Ｂｅｒｏｕｔｉ 等人［１０］在传统谱减法的基

础上增加了调节噪声功率大小的系数和增强语音功率谱的最

小值限制，提高了谱减法的性能。 Ｌｏｃｋｗｏｏｄ 等人［１１］在谱减法

的基础上提出了非线性谱减法（ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ，
ＮＳＳ），它根据语音信号的信噪比自适应调整语音增强的增益
系数，提高了语音的信噪比。 Ｖｉｒａｇ［１２］将人耳的掩蔽效应应用
到非线性谱减法语音增强算法中，部分解决了谱减法残留音乐
噪声大的问题。

ｂ）Ｗｉｅｎｅｒ滤波。 它是一种比较传统的算法。 采用 Ｗｉｅｎｅｒ
滤波的好处是增强后的残留噪声类似于白噪声，几乎没有音乐
噪声的残留［１３］ ，可以看做时域波形的最小均方误差估计。 欧
洲电信标准化协会（ＥＴＳＩ）于 ２００２ 年 １０ 月发布了分布式语音
识别的基于两级维纳滤波算法的噪声鲁棒性算法［１４，１５］ 。 该算
法应用 Ｍｅｌ域三角滤波器组将维纳滤波系数转换到与语音感
知相关的 Ｍｅｌ域，然后在时域对语音信号进行滤波，并采用两
次维纳滤波来实现噪声的消除，使得残余噪声较小，且信号各
帧之间有较好的连续性，在噪声鲁棒语音识别应用中取得了较
好的性能。

ｃ）最小均方误差估计。 Ｅｐｈｒａｉｍ 等人［１６］对最小均方误差

（ＭＭＳＥ）估计进行了详尽的描述和改进，并通过实验验证了相
应的一些改进算法，如最小均方误差对数谱幅度（ＭＭＳＥ唱ＬＳＡ）
估计［１７］ 。 目前，对非平稳环境下的语音增强算法研究还较少。
Ｃｏｈｅｎ等人［１８］首先估计语音信号概率密度分布函数，然后在
此基础上改进了对数谱幅度估计算法，使得改进的算法对非平
稳的噪声具有良好的抑制作用。 该算法的缺点是语音信号的
概率密度函数较难估计。

国内外的许多学者对语音增强算法进行了研究，在平稳的
声学环境及信噪比较高的情况下，语音增强得到了较好的效
果。 但是在低信噪比以及非平稳的噪声环境下，含噪语音信号
的增强仍然是一项非常有挑战性的工作。

1畅2　语音激活检测
语音激活检测的目的在于从数字语音信号中区分出语音

信号和非语音信号。 在语音识别时通过语音激活检测准确的
区分出语音信号和非语音信号，对于提高语音识别率、节省处
理时间是非常重要的。 在早期的基于实验室背景的孤立词识

别系统中，采用基于能量和过零率的方法可以准确地区分语音
信号和噪声。 但现实中的语音常常被较大的环境噪声所污染。
在这种情况下，上面的方法性能开始恶化，甚至无法区分语音
和噪声。 在传统的基于短时能量和短时过零率的语音激活检
测算法的基础上，针对不同的应用需求，研究者提出了诸多语
音激活检测的改进算法，包括基于基频、谱熵、倒谱特征、高阶
统计量、似然比测试等方法。 另外，文献［１９，２０］中还研究了
如何确定综合规则，综合多种方法的检测结果，以提高系统检
测性能。

１）基于基频的方法　基频是一个重要的代表语音生成模
型的激励源周期性的参数［２１］ ，它表示语音信号的韵律信息。
由于浊音有明显的周期性，可以通过检测浊音来检测语音信号
的端点。 计算基频的方法很多，常用的是短时自相关法和短时
平均幅度差函数法。 实验结果证明，在安静的背景下，这种方
法有较高的准确度；但是随着信噪比的降低，性能下降很大，而
且在某些噪声环境下很难准确提取基频参数，因此不能解决这
种噪声环境下的检测问题。

２）基于谱熵的方法　广泛应用于编码理论的信息熵代表
信源的平均不确定性，语音的熵必定与噪声的熵存在较大差
异。 基于谱熵的方法［２２］首先计算每帧信号的 ＦＦＴ系数，然后
将每个频率点的频谱能量除以所有频带的能量总和的值作为

概率密度函数。 通过计算信息熵的公式得到谱熵。 谱熵的方
法较能量方法在低信噪比和非平稳噪声下，尤其是机器噪声环
境下更为有效。 但是谱熵不能解决 ｂａｂｂｌｅ 噪声和音乐噪声背
景下的检测，因为 ｂａｂｂｌｅ 噪声和音乐噪声的谱熵与语音近似。
结合能量和谱熵两种特征的方法［２３］ ，以能量弥补谱熵在 ｂａｂ唱
ｂｌｅ 噪声和音乐噪声背景下的不足，检测准确度较能量方法有
显著提高。 在基于谱熵的方法中引入正常数 K，改变原有的频
谱概率密度函数计算形式［２４，２５］ ，使得检测门限更加易于优化
和确定，算法更加准确实用。

３）基于倒谱特征的方法　由于倒谱特征参数比短时能量
等其他参数对语音环境的适应力强，可以利用语音信号的倒谱
特征作为判决抽样信号帧是否为语音信号的依据，并使用倒谱
距离测量法或循环神经网络法［２６］完成对语音信号的检测。

４）基于高阶统计量的方法　由于高阶统计量本身具有的
对高斯信号的抑制和相位保持的特性，使得高阶统计量被用于
语音信号的处理中［２７］ 。 实验证明，基于高阶统计量的方法优
于 ＩＴＵ 的 Ｇ．７２９Ｂ［２８］的性能，但在周期型噪声环境下性能有所
下降，原因是这种噪声有非零的高阶统计量。

５）基于似然比测试的方法　基于似然比测试的语音激活
检测算法［２９，３０］基于假设检验理论，引入对噪声的降噪处理，表
现出较好的噪声鲁棒性。 基于平滑 ＬＲＴ 的检测算法［３１］引入

平滑参数，对基于 ＬＲＴ的方法进行改进，得到更加平稳的似然
比。 基于多观测的 ＬＲＴ检测算法［３２，３３］利用多个观测矢量进行

判决，改进了 ＬＲＴ 算法的性能。 基于多统计模型的 ＬＲＴ 算
法［３４］采用多个分布对语音进行建模并在线选择模型，提高了
ＬＲＴ算法的适用范围，改进了系统性能。
如何在噪声环境下准确地区分出语音信号和噪声至今仍

是一个难题，目前已有的算法能够适用于一定的应用环境，但
是在强背景噪声下，已有算法仍无法准确地区分出语音信号和
噪声。

·１１２１·第 ４ 期 雷建军，等：噪声鲁棒语音识别研究综述 　　　



2　特征空间鲁棒语音识别技术
特征空间鲁棒语音识别技术力求在特征空间减小训练和

测试的不匹配所带来的影响，包括鲁棒特征提取、特征补偿和
特征规整等。

2畅1　鲁棒特征提取
鲁棒特征提取主要研究噪声对语音的影响，试图找出抗噪

能力强的特征参数。 这类技术的优点是对于噪声的假设很弱，
所以适用于大多数噪声环境；缺点是不能充分地利用特定噪声
的性质。 基于人耳听觉特性的鲁棒特征提取方法，通过对人耳
听觉系统的仿真和研究，获得符合人耳听觉特性的语音特征表
示，取得了较好的效果。 当今，很多基于人耳听觉的特征提取
方法，如 ＭＦＣＣ、ＰＬＰ已经成为主流的鲁棒性特征提取方法［３５］ 。
由于 ＰＬＰ特征的提取是基于语音短时谱，易受传输信道的影
响。 ＲＡＳＴＡ唱ＰＬＰ可用来抑制这种线性谱失真。 实验表明这种
特征能够有效降低错误率［３６］ 。 线性鉴别分析（ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉ唱
ｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）也被引入到语音特征提取中［３７］ 。 ＬＤＡ通过
线性变换一方面可以最小化类内差距、最大化类间差距；另一
方面可以降低特征的维数，在保证系统识别性能的基础上，提
高特征的环境鲁棒性。

2畅2　特征补偿
特征补偿通过对训练与测试环境之间差异的研究，在特征

空间中修改测试语音的特征，使得修改后的测试语音特征能够
更加接近训练语音特征。 特征补偿可以分为如下两大类方
法［３８］ ：

ａ）基于数据驱动的特征补偿。 该方法事先需要 ｓｔｅｒｅｏ 数
据库，即同时在训练环境和多个具有代表性的测试环境下录制
相同内容的多套语音库，并对训练环境与这些测试环境的每一
帧语音倒谱特征作比较，将差值存储起来。 当系统应用到实际
测试环境中，找出差值，对实际测试环境进行补偿。 这样的补
偿常常只适合于对应的噪声环境，测试环境变化会导致补偿效
果不佳，具有较大的局限性。 补偿方法主要有 ＳＤＣＮ、ＦＣＤＣＮ、
ＰＤＣＮ、ＲＡＴＺ 和 ＳＰＬＩＣＥ 等［３９，４０］ 。 ＳＤＣＮ（ＳＮＲ唱ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｅｐｓ唱
ｔｒａｌ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）事先将测试环境的每一帧语音按照瞬时信噪
比的不同分成多个子集，然后在特定信噪比下计算测试环境与
训练环境特征参数之间的平均差值。 测试环境中，首先估计出
瞬时 ＳＮＲ，然后根据瞬时 ＳＮＲ 将平均差值加入到含噪语音倒
谱特征中，得到纯净语音特征估计值。 ＦＣＤＣＮ（ ｆｉｘｅｄ ｃｏｄｅｗｏｒｄ唱
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｅｐｓｔｒａｌ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） ［４１］对差值作进一步细化，在特
定信噪比下，将测试环境与训练环境特征之间的差值用 ＶＱ聚
类量化得到码本，这样不同的 ＳＮＲ对应一套码本，因此在实际
应用中可调入相应的码本。 ＰＤＣＮ（ ｐｈｏｎｅ唱ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｅｐｓｔｒａｌ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） ［４２］原理上与 ＳＤＣＮ、ＦＣＤＣＮ 相似，事先需要确定
每个声学单元的补偿矢量。 当系统应用于实际环境中，先利用
解码器解码获取假定的声学单元序列，并提取给定的补偿矢量
补偿实际环境。 ＲＡＴＺ 对纯净语音的倒谱矢量分布建立更为
精确的高斯混合模型。 在补偿前计算出每个混合分量所对应
的均值和方差的校正项。 补偿时，根据含噪语音得到不同混合
分量的后验概率，从而在最小均方误差意义下计算出纯净语音
特征的估计值。 ＳＰＬＩＣＥ（ｓｔｅｒｅｏ唱ｂａｓｅｄ ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｐｅｎｓａ唱

ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ） ［４３］是在 ＦＣＤＣＮ基础上发展起来的，不同
的是它对含噪语音的倒谱矢量建立高斯混合模型，并利用
ｓｔｅｒｅｏ数据得到对应的每个混合分量的校正项。 识别阶段根据
含噪语音选择最优的混合分量，从而由该分量的校正项计算得
到纯净语音特征的估计值。

ｂ）基于统计模型的特征补偿。 该方法将语音描述为参数
化的统计模型，根据环境模型和最优准则估计纯净语音特征
值，不需要特定环境下录制的 ｓｔｅｒｅｏ 数据，因此具有广泛的适
用性，成为当前特征补偿研究的主流。 补偿方法主要有 ＶＴＳ、
ＶＰＳ和 ＳＬＡ等［４４］ 。 Ｍｏｒｅｎｏ等人［４５］采用 ＶＴＳ（ｖｅｃｔｏｒ Ｔａｙｌｏｒ ｓｅ唱
ｒｉｅｓ）方法补偿噪声环境对语音识别系统性能的影响。 该方法
假设纯净语音和噪声分别服从高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ
ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）和单一高斯分布，利用矢量泰勒级数展开方法对
非线性环境模型进行线性化，保证含噪语音也服从 ＧＭＭ 分
布。 在给定测试环境下的含噪语音序列和假设环境为平稳的
基础上，利用基于最大似然的批处理 ＥＭ 算法估计噪声统计
量，然后根据 ＭＭＳＥ准则估计出纯净语音特征。 在用 ＶＴＳ方
法线性化的过程中，高阶项的忽略会带来一定的误差。 ＶＰＳ
（ｖｅｃｔｏｒ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｓｅｒｉｅｓ） ［４６］采用了更为一般的函数即分段三

次函数去逼近非线性函数；ＳＬＡ （ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌｉｎｅａｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａ唱
ｔｉｏｎ）［４７］采用了统计线性近似方法去逼近非线性函数。 在一些
噪声环境下，噪声明显与语音相关，因此采用简单的环境模型
无法刻画复杂的环境。 Ｄｅｎｇ 等人［４８］采用基于相位敏感性的

环境模型描述噪声对语音干扰的过程，将噪声和语音信号的相
关性进行了细致的分析研究。 近年来，基于统计模型的特征补
偿方法不断发展，针对非平稳噪声环境下的环境参数估计问
题，提出了一些使用序列 ＥＭ 算法的补偿方法［４９，５０］ ，在非平稳
噪声环境下取得了较好的效果。

2畅3　特征规整
为了减小训练环境与测试环境之间不匹配的程度，可以对

训练或者测试的语音特征进行某种变换，以使得它们的概率分
布尽量接近，从而减小训练和测试的不匹配程度。 特征规整也
称为特征归一化、特征后处理等，是指在提取特征后，通过对特
征的归一化等处理，进一步降低训练语音特征与测试语音特征
之间的不匹配，提高识别系统的噪声鲁棒性。 可以通过使得两
者的概率密度函数的积分———累积分布函数匹配［５１］来做到这

一点。 根据这个原理，变换函数可以由数据的累积分布函数获
得。 设参数变换函数为 x ＝T［y］。 其中：y是规整前的特征参
数；x是规整后的特征参数。 设 x的累积分布函数为 CX（x）， y
的累积分布函数是 CY（y），则参数变换函数应该使得

CY（ y） ＝CX（ x）

由此可以得到
x ＝T［ y］ ＝C －１

X （CY（y））

实际应用中，为了算法实现的方便，经常把训练和测试的
数据概率分布都变换到同一个事先给定的标准分布。 这一过
程即实现了对特征参数的规整。
特征规整算法主要包括倒谱均值归一化（ ｃｅｐｓｔｒｕｍ ｍｅａｎ

ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＭＮ）、倒谱方差归一化（ ｃｅｐｓｔｒｕｍ ｖａｒｉａｎｃｅ ｎｏｒ唱
ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＶＮ）、倒谱均值、方差归一化（ｍｅａｎ唱ｖａｒｉａｎｃｅ ｎｏｒｍａｌｉ唱
ｚａｔｉｏｎ，ＭＶＮ）、倒谱直方图均衡（ ｃｅｐｓｔｒａｌ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＨＥＱ）、ＭＶＡ（ｍｅａｎ唱ｖａｒｉａｎｃｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＡＲＭＡ ｆｉｌｔｅｒ）特征规
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整等。 ＣＭＮ方法［５２］是特征规整算法的一个典型代表，它通过
归一化处理，使得处理后倒谱特征的均值为 ０，一般只能用来
补偿信道畸变的影响，这是它的局限。 ＣＶＮ通过归一化处理，
使得倒谱特征的方差为 １，它通常与 ＣＭＮ 同时使用，构成了
ＭＶＮ方法［５３］ 。 ＭＶＮ方法同时归一化特征矢量的均值和方差，
因而对加性噪声也有一定的效果。 ＨＥＱ［５４］是一种利用特征参

数的累积直方图的规整算法，它提供一个变换将含噪语音概率
密度分布转换为纯净语音的标准参考概率密度分布（一般均
值为０，方差为１），取得了比ＭＶＮ更好的结果。 此外也有人将
直方图均衡方法进一步发展，提出了基于分位数的直方图均衡
方法［５５］ 。 这种方法只用少量的数据便可获得数据分布的累积
直方图，或者将直方图均衡与其他方法（如谱减法［５６］ 、ＶＴＳ［５７］

等）结合起来，综合提高系统性能。 ＭＶＡ［５８，５９］在归一化特征矢

量的均值和方差之后，采用 ＡＲＭＡ 滤波对特征进一步进行平
滑处理，提高了特征的噪声鲁棒性。 将 ＭＶＡ用于不同语音特
征的规整实验［６０］表明，ＭＶＡ算法在多种特征后端都取得了较
好的效果。

3　模型空间鲁棒语音识别技术
模型空间鲁棒语音识别技术改变训练模型的参数以适应

测试语音，包括模型补偿和自适应技术等。

3畅1　模型补偿
模型补偿通过对训练与测试环境之间差异的研究，在模型

空间通过调整纯净语音模型参数来适应含噪的测试语音。 常
用的模型补偿方法有 ＰＭＣ（ｐａｒａｌｌｅｌ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ）、Ｊａｃｏ唱
ｂｉａｎ自适应和 ＶＴＳ方法等。 ＰＭＣ［６１，６２］将纯净语音模型和噪声

模型组合，产生与噪声环境匹配的含噪语音模型。 常规的
ＰＭＣ中，对纯净语音和噪声分别建立各自的 ＨＭＭ 模型，然后
将它们的参数转换到对数频谱域和线性频谱域中。 倒谱域中
高斯分布的矢量在线性谱域中为 Ｌｏｇ唱Ｎｏｒｍａｌ 分布。 对于加性
噪声，可以假设两个 Ｌｏｇ唱Ｎｏｒｍａｌ分布的变量之和也是 Ｌｏｇ唱Ｎｏｒ唱
ｍａｌ分布。 根据这个假设，只需估计含噪语音数据在对数频谱
域的均值和方差，然后经过适当的逆变换即可得到含噪语音在
倒谱域的分布。 ＰＭＣ 的优点在于纯净语音模型和噪声模型是
独立并行的，单独的噪声模型可以处理很多非稳态噪声情形，
同时当背景噪声发生变化时，无须获得含噪语音数据，仅仅对
背景噪声进行重估即可；缺点是当噪声很复杂时，噪声模型的
状态会变多，由此带来的运算量会非常大，并且这种方法很难
直接用于动态倒谱参数的补偿。 文献［６３］讨论了把动态倒谱
参数引入到 ＰＭＣ的情况，将静态参数的连续时间导数作为动
态参数以推导补偿的形式。 ＶＴＳ［６４，６５］在对数频谱域或倒谱域

中采用有限长泰勒级数展开来近似计算含噪语音模型的参数。
ＶＴＳ的计算量取决于泰勒级数的长度和模型参数的维数，增加
泰勒级数的长度可以取得更精确的结果，但计算量也会相应增
加。 实验表明，ＶＴＳ要比 ＰＭＣ 方法中的 Ｌｏｇ唱Ｎｏｒｍａｌ 分布近似
精确，大多情况下 ＶＴＳ 方法的性能优于 ＰＭＣ 方法。 Ｊａｃｏｂｉａｎ
自适应［６６］假设纯净语音受加性噪声的干扰，含噪语音的特征
可以看成纯净语音特征和噪声特征的二元函数，后者的变化可
以通过 Ｊａｃｏｂｉａｎ行列式以反映含噪语音特征的变化。 因此对
于模型参数来说，含噪语音对应的模型参数就可以用噪声模型
的均值和方差通过 Ｊａｃｏｂｉａｎ行列式转换得到。 Ｊａｃｏｂｉａｎ自适应

可以看做一个简化的 ＶＴＳ算法，适合模型参数的快速调整，有
着与 ＰＭＣ接近的性能。

3畅2　自适应技术
传统的说话人自适应技术同样可以用于噪声环境下的模

型自适应。 自适应技术可以利用针对使用环境的一些自适应
数据对纯净语音模型参数进行更新，使得系统在该使用环境中
的识别性能显著提高。 目前自适应技术主要分成两大类［６７］ ，
即基于变换的方法和基于最大后验概率（ｍａｘｉｍｕｍ ａ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，
ＭＡＰ）的方法。 前者估计非特定模型与被适应模型之间的变
换关系，对非特定模型作变换，减少非特定模型与被适应环境
之间的差异；后者是基于后验概率的最大化，利用贝叶斯学习
理论，将非特定模型的先验信息与被适应环境的信息相结合实
现自适应。 还可以将两类方法结合起来，充分发挥各自的
优点。

１）基于变换的方法　目前常用的基于变换的方法主要是
ＭＬＬＲ（ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ） ［６８，６９］ 。 ＨＭＭ 模型
中最重要的参数是混合高斯的均值和方差，ＭＬＬＲ的思想就是
通过一组线性回归变换函数对均值和方差进行变换，使得自适
应数据的似然值能最大化。 由于变换函数的参数只需较少的
数据就可以估计出来，能有效地实现快速自适应。 ＭＬＬＲ 应用
最广泛的场合是将一个新的说话人或者新的环境加入到现有

的模型中。 一般来说，ＭＬＬＲ自适应的速度要比 ＭＡＰ 快，而且
在数据量较少时，ＭＬＬＲ 要好于 ＭＡＰ，但随着数据增多，ＭＡＰ
会表现出一定的优势。

２）基于 ＭＡＰ的方法　基于 ＭＡＰ的自适应算法［７０，７１］采用

基于最大后验概率准则，具有理论上的最优性，它仅对自适应
语音数据出现过的语音模型进行更新，而对未出现过的语音模
型不能作自适应调整。 ＭＡＰ的一个明显优点是能够解决数据
稀少的问题，因为它能够很好地利用模型的先验信息。 对于有
限的训练数据，ＭＡＰ 在模型先验概率的辅助下调整模型参数。
一般来说，在这种情况下，模型参数不会发生大的变化，除非这
些训练数据提供了强有力的证据。 ＭＡＰ其实可以看做最大似
然的结果和先验知识的一个加权平均，反映了先验知识与训练
数据之间的相互平衡。 ＭＡＰ的缺点在于实际中一般难以得到
精确的先验知识，而且只有在自适应数据中能观测到的模型参
数才会被调整。 当自适应数据非常多时，ＭＡＰ 估计会非常接
近最大似然估计，因为此时先验知识的影响已经很小了。

4　其他技术
4畅1　区分性训练技术

传统声学模型训练采用基于最大似然准则（ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅ唱
ｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ，ＭＬＥ）的训练方法［７２］ ，算法比较成熟，语音训练
时有快速算法；但 ＭＬＥ只使用与被训练模型相关的数据，忽略
了模型之间的相互区分性，因此这种方法并不一定能够获得最
佳的分类性能，而且对于噪声环境中的语音信号来说，其分布
有可能与高斯分布的假设相差较远。 为了提高声学模型在噪
声环境的鲁棒性，可采用区分性训练方法，如基于最大互信息
（ｍａｘｉｍｕｍ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＭＭＩＥ） ［７３］ 、基于最小
分类误差准则（ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ，ＭＣＥ） ［７４］ 、基于最
小音素错误率（ｍｉｎｉｍｕｍ ｐｈｏｎｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＰＥ）［７５］等。 其中，ＭＭＩＥ

·３１２１·第 ４ 期 雷建军，等：噪声鲁棒语音识别研究综述 　　　



通过最大化所有句子的期望辨识率来优化模型参数；ＭＣＥ 通
过直接最小化损失函数来达到最小化分类错误的目标；ＭＰＥ
最大化所有句子的期望辨识率，强调音素层次的正确率，借着
最大化所有可能语句的音素正确率，达到最大化所有句子辨识
率的效果。

4畅2　采用含噪语音进行模型训练
造成语音识别系统在噪声环境中性能下降的根本原因是

在纯净环境中训练的语音模型与噪声环境中语音的统计特性

不匹配。 为了减少这种不匹配，一种解决方法是将实际环境的
噪声叠加到训练语音数据中，用含噪的语音数据来训练语音模
型。 如果已知测试噪声环境，采用测试环境下的含噪语音数据
进行训练可以取得较好的效果。 文献［７６］中采用了多种噪声
数据训练方法，实验表明，语音识别系统的性能得到明显的改
善。 采用含噪语音直接进行训练，在小词表的情况下效果比较
理想，但对于大词汇量连续语音识别效果有限。 因为在大词汇
的情况下，很多语音单元本身比较接近，被噪声污染后，这些语
音单元的特征会发生变化，导致不同语音单元之间的区分度下
降，影响系统的识别性能；而且训练和测试噪声类型、噪声水平
的匹配情况将直接影响识别系统的性能，在无法预知实际应用
环境的情况下，为了构造包容不同噪声类型、噪声水平的声学
模型，训练数据就需要包含不同类型、不同信噪比的噪声数据。

5　结束语
本文对多年来噪声鲁棒语音识别技术进行了综合阐述，并

根据语音识别系统的基本框架及训练和测试的不匹配层次，将
噪声鲁棒语音识别技术按照信号空间、特征空间和模型空间的
鲁棒语音识别技术进行了分类总结，详细讨论了各种鲁棒语音
识别技术的特点、实现以及在语音识别中的应用。 可以看到，
尽管人们已经提出了多种噪声鲁棒语音识别技术，但噪声环境
下的语音识别性能还远远没有达到实用的要求，特别是在低信
噪比、非平稳噪声环境下，如何提高系统的识别率以及如何针
对不同环境利用不同的鲁棒性方法仍需要进一步研究。 近几
年噪声鲁棒语音识别技术发展迅速，根据目前发展的现状，需
要进一步研究的工作主要包括以下几个方面：

ａ）现有方法主要针对加性噪声进行研究，利用加性噪声
模型实现语音模型和特征参数的建模。 实际环境往往是非常
复杂的，语音识别系统除了要考虑加性噪声的影响外，还需考
虑卷积噪声的影响。

ｂ）噪声鲁棒语音识别研究中，对噪声的性能研究是至关
重要的，现有的研究工作主要针对平稳噪声，而对非平稳噪声
考虑不多。 应针对非平稳噪声环境，研究相应的噪声估计算法
及鲁棒语音识别技术，以提高语音识别系统的实用性。

ｃ）现有方法主要研究语音与噪声不相关的情况，而有些
噪声与语音信号是相关的，例如在一些会议场所，语音信号会
沿着墙壁的不同路径反射，产生很多与语音信号相关的干扰噪
声，因此有必要考虑信号之间的相关信息。

ｄ）信号空间和特征空间的鲁棒语音识别技术与识别系统
的词汇量无关，无须对识别软件进行自适应，具有广泛的适用
性。 模型补偿更接近识别核，能够取得较好的效果，因此应考
虑对语音增强、特征补偿、模型补偿结合算法的研究，通过对多
空间算法的有效结合以综合提高识别系统的噪声鲁棒性，特别

是低信噪比情况下的识别性能。
ｅ）语音识别面临的一个重要挑战是对真实口语语音的识

别，这一任务有一些区别于朗读式连续语音识别任务的问题。
因为在真实的口语环境下，词汇不受约束、语音是自然的、有重
叠、使用的是不明显的麦克风设备，这都对语音识别的鲁棒性
产生了更高的要求，需要研究更具鲁棒性的语音识别技术。
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