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摘　要: 随机轨迹模型是针对基本隐马尔可夫模型所隐含的三个不合理假设而提出的统计建模方

法。本文介绍了随机轨迹模型相对于基本隐马尔可夫模型的优越性, 综述了以音素为语音识别基

元的随机轨迹模型的理论机制和参数估计方法。
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Abstract: Stochastic tr ajecto r y models can effect ively o ver come the three unreasonable assumptions caused by
basic hidden Markov models. This paper int roduces the advant age of stochastic trajector y models, and makes a

rev iew on the t heo ry and the par ameter estimation met hod o f sto cha st ic t raject or y models based on phoneme.
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1　引　言

语音识别的最大困难之一是如何对语音

的发音速率及声学变化建模。随着隐马尔可

夫 模 型 ( Hidden Markov M odels, 简 称

HMM ) [ 1]的引入,这一难题得到了较圆满的

解决。它通过状态转移概率对基元的发音速

率及声学变化建模, 通过倚赖状态的观察概

率密度对基元发音的声学变化建模。但是, 基

本隐马尔可夫模型为了保证其计算的有效性

和训练的可实现性, 其前向算法隐含了以下

三个假设: ( 1)状态转移概率与观察序列无

关,且时不变; ( 2)状态观察概率密度函数与

过去状态无关; ( 3)状态观察概率密度函数与

过去观察无关。

由于语音是由发音系统连续变化所产生

的,以上基本 HMM 假设无疑是不合理的。

随着发音系统的连续变化, 语音信号可以表

示为一个在参数空间(例如倒谱空间)中移动

着的点,称此移动点的序列为语音的轨迹 [ 2]。

基本 HMM 的三个假设,尤其是假设 2,导致

HMM 不能保存语音的轨迹信息, 容易产生

轨迹折叠现象
[ 2]
, 使 HMM 在复杂的上下文

环境中鉴别能力不高。为了克服这些现象,在

基本 HMM 的基础上,引入了许多扩展, 例

如将观察特征矢量扩展为动态特征
[ 3]
、以

big ram 约束对观察特征矢量间相关性建

模
[ 4]
以及引入依赖上下文的语音基元模型

[ 5]

等,但这些都导致了计算量及训练量的大大

增加, 且没有从根本上解决基本 HMM 假设

的不合理性,因而对其识别性能的改进也必

然是有限的。

随机轨迹模型 ( Stochastic T rajecto ry
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Models, 简称 STM )
[ 2]
定义轨迹为产生对应

于语音基元的语音段的随机过程,它摈弃了

基本 HMM 的三个不合理假设, 从而在理论

上更加完善。基于 STM 的连续语音识别系

统在实践中也取得了突出的效果 [ 2, 6]。本文将

详细论述以音素为语音识别基元的随机轨迹

模型的理论机制和参数估计方法。

2　音素的概率

令 Xn 是一个以 n 为中心的 Q 帧特征矢

量(参数空间中的点)的序列:

Xn = xn- ( Q / 2) , xn- ( Q/ 2) + 1 ,⋯, xn, ⋯, xn+ (Q / 2) - 1

( 1)

令每一个音素 s 与一个随机轨迹模型

T s相对应。假设 Xn是通过对 d 帧矢量序列

重采样获得的:

　　 [ 0, d )
f ( i, d , Q)

[ 0, Q ) ( 2)

则: p (Xn, d, s) = p (Xnûd , s) P( dûs) P( s) ( 3)

这里, p (Xn, d, s)表示出现观察序列 Xn ,持续

时间d 和音素 s的联合概率密度; p (Xnûd, s)
表示给定d 和 s 观察到Xn的条件概率密度;

P ( dûs)表示给定音素 s 的持续时间 d 的条

件概率; P ( s)表示音素 s 的先验概率。以下符

号表示的含义类似。

令轨迹模型T s 表示为轨迹元 tk 的混合,

即将其对应的音素表示为参数空间中轨迹聚类

的混合,每一个轨迹元对应一个轨迹聚类,则:

p (Xnûd , s) = 2
t
k
∈T

s

p (Xnûtk, d , s) P( t kûd, s)

( 4)

假定对于一个给定的音素,轨迹元出现

的概率并不依赖于它的持续时间,则有:

　　P ( t kûd, s) = P ( tkûs) ( 5)

那么:

p ( X nûd , s) = 2
t
k
∈T

s

p ( X nûtk, d , s) P( t kûs)

　　　　 = 2
t
k
∈T

s

Nskp ( X nûtk , d, s) ( 6)

其中 Nsk= P ( t kûs)为对应于某一音素 s 出现

第 k 个轨迹元的概率,有:

　　 2
k∈T

s

Nsk = 1 ( 7)

由贝叶斯公式, 在给定观察和持续时间

的条件下,出现音素的概率为:

P ( sûXn, d) =
p (Xn, d , s)
p (Xn , d)

=
p (Xn , d, s)
2
all s

p (Xn, d , s)

=
p (Xnûd , s) P( dûs) P( s)
2

all s
p (Xnûd, s) P ( dûs) P ( s)

( 8)

3　轨迹的时间抽取

同一个音素的轨迹 y 0, y 1 ,⋯, y d - 1的时

间持续长度 d 是不同的。为了满足等持续时

间长度的约束,我们在这里对轨迹进行时间

抽取, 即将一段以 y n 为中心, 长度为 d 的语

音映射到一个长度为 Q 的轨迹 X n。用公式

表示为[ 0, d)
f ( i ,d , Q )

[ 0, Q )

如果是线性映射,则有:

　　 f ( i , d, Q ) =
$ d - 1

Q - 1
Q
2

- i ,

　　0 F i F Q ( 9)

> 符号的含义:定义为⋯⋯

很显然,如图 1所示,在时间抽取时会导

致信息的丢失,但是语音是一种时变的短时

平稳信号,在很小的时间段上语音的特性近

似不变, 因此这种信息丢失是可以忽略不计

的。这种线性时间抽取的方法已经在文献

[ 7]得到了成功的运用。如果使用非线性采样

同时使观察概率达到最大, 可以轻微地提高

一些识别率,但是却需要付出巨大运算量的

代价。

图 1　轨迹的线性时间抽取

4　轨迹概率的计算

在 ST M 中计算音素概率的关键就是对

p ( X nûtk, d , s)的计算(参见公式( 6) )。定义每

一个轨迹元 tk 为一 Q 个状态点的随机状态
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序列, 为了训练和计算的有效性, 我们假设,
它的Q 个点之间是统计独立的。那么就有:

p (Xnût k, d, s) = 7
Q - 1

i= 0
p ( xn- f ( i, d, Q) ûtk , d, s)

= 7
Q- 1

i= 0
N ( xn- f ( i,d , Q) ; m

s
k, i , 2 s

k, i) ( 10)

其中. s表示该参数是音素 s的参数; 2 s
k, i

表示协方差阵; Xs
i 是加权系数, 用来控制轨迹

上状态的概率分布以对状态方差进行补偿。
在公式( 10)中,在一个轨迹元上 Q个采样

点中的每个点都可以由一个均值矢量为 m
s
k, i,

协方差矩阵为2 s
k, i的多元高斯分布来表征:

N ( x; m
s
k, i, 2 s

k, i) , 0≤ k≤card ( T s ) , 0≤ i≤Q

其中

N ( x; m
s
k, i, 2 s

k, i ) =
$ 1

( 2P) D
det2 s

k, i

õ

exp -
1
2
( x - m

s
k, i) T 2 s- 1

k, i ( x - m
s
k, i) ( 11)

car d( T s)是音素 s 的轨迹元个数。
假设随机矢量 x 是统计独立的, 那么

2 s
k, i成为对角阵。我们就有:

N ( x;m
s
k, i, 2

s
k, i) =

$

7
D

j= 1

1

2PR
2
k, i, j

exp -
( x j - mk, i, j )

2

2R
2
k, i, j

( 12)

5　参数估计

STM 的参数集为{P ( dûs) , P ( s) , P ( tkû

s) , m
s
k, i2 s

k, i}。对于每一个音素 s,随机轨迹模

型参数可以通过对训练数据训练得到。

( 1) P ( dûs) , 给定音素的情况下, 持续时

间的概率。我们采用 # 函数来对该概率分布
建模。文献[ 8]证明这是有效的。

g# ( d; p , A) =
Apdp- 1exp( - Ad)

#( p )
d E 0, p > 0, A> 0 ( 13)

其中

# ( p ) =
1　　　　　　 　p = 1

( p - 1) # ( p - 1) 　p > 1

p 和 A满足 ms=
p
A和 R2

s=
p
A2

ms和 R2
s 是音素 s 的持续时间的均值和

方差。由此可见, # 函数音素持续时间建模对

于每个音素仅仅需要两个额外的参数, 非常
方便。

( 2) P ( s) ,音素 s的概率。

P ( s) =
训练集中 s 出现的个数

训练集中所有音素总的个数
( 14)

( 3) P ( tkûs) , tk∈T s ,给定音素 s出现第

k 个轨迹元的概率。

P ( tk ûs ) =
音素 s 的训练集中属于第 k个轨迹元的样本个数

音素 s的训练集中总的样本个数

( 15)

　　 P s, 2
k∈T

s

P ( tkûs) = 1 ( 16)

( 4) m
s
k, i和 2 k, i是第 k 个轨迹元的第 i个

抽样点的均值矢量和方差矩阵。一个数据样

本集(音素训练集) , 如果对其以高斯分布建

模,则其分布的均值和协方差的最大似然估

计等于该样本集中数据样本的均值和协方

差。根据这一思想,我们就可以在轨迹聚类的

基础上,对其进行高斯分布建模,从而得出随

机轨迹模型中各轨迹元高斯分布均值和方差

的最大似然估计。聚类算法采用分段 K均值

算法或 LBG 算法。在聚类过程中,对音素训

练集内所有样本,我们使用公式( 10)作为距

离测度。可以注意到,该距离测度是基于矢量

序列的,而不是基于单个矢量。在通过聚类算

法得到了训练样本集的轨迹聚类后, 以一个

聚类对应于一个随机轨迹模型的混合分量,

就可以估计出模型的各个参数了。

6　实验验证[ 6]

文献[ 6]中, 本课题组马小辉博士等进行

了基于音素基随机轨迹模型的汉语连续语音

识别系统测试。实验结果表明该方法在汉语

连续语音识别中可以取得很好的结果。
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图 8　不同地板对结构声功率流的影响

图 7　机器的平动和转动结构声功率流的比较

　　图 8所示的是使用大、小水泥地板力导

纳数据所预测出的两条平动结构声功率流曲

线。其中P f 1和P f 2实际上分别代表安装地板

为大水泥板和小水泥板时机器的结构声功率

流。此结果生动的说明了安装条件对结构声

功率流的影响。机器安装在大水泥地板之上,

其结构声功率流会大大低于安装在小水泥地

板之上的情况, 两者可以相差 30dB～40dB

之多。这个结果是可以理解的,但相差如此之

大,却是出乎意料的。

　　本文是在机器弹性安装条件下, 对结构

声功率流进行了预测。但是,工程师也可以根

据机器的结构声功率流的限值标准, 对特定

厂房的地板和所选用的机器反过来估算出所

要求的 K f 和 K m值,从而保证机器在安装后

在结构声功率流方面获得满意的结果。因此,

本文的预测方法具有广泛的应用前景。

本文仅考虑弹性支架的静态劲度系数。

有关研究表明,劲度系数随着频率增大而有

所增加 [ 3]。因此, 考虑这个因素, 高频的结构

声功率流将比图 7和图 8所示的大些。在实

际预测中,应考虑采用动态劲度系数数据或

对预测结果作适当的修正。
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