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1 引言
在自然语言处理( natural language processing)

中，人与计算机之间对话与会话的系统称为“会话

智能 代 理”( conversation agent ) ，这 个 术 语 中 的

“会话”也包括“对话”，因为大多数的会话都以对

话的方式出现。会话智能代理是一种能够使用自

然语言与用户进行交流的计算机程序，它可以帮

助用户使用计算机自动地预订机票、回答问题或

回复电子邮件。其中的许多问题还与商业会议摘

要系统以及其他口语理解系统相关，具有重要的

应用价值( 冯志伟 2017: 183) 。
一个完整的会话智能代理系统( conversation

agent system) 应当包含 6 个组件: 语音识别组件

( Speech Ｒecognition) 、自然语言理解组件( Natural
Language Understanding) 、自然语言生成组件( Na-
tural Language Generation) 、文本—语音合成组件

( Text-to-Speech Synthesis ) 、对 话 管 理 组 件 ( Dia-
logue Manager) 和任务管理组件( Task Manager) ，如

图1所示。

图1 会话智能代理的各组件的简化架构图

在会话智能代理系统的 6 个组件中，根据其

功能可以大致分成 3 类: 管理组件、输入组件和输

出组件。对话管理组件和任务管理组件共同控制

会话智能代理系统的整个工作过程。信息操作流

程如下: 用户的会话输入到语音识别组件后转化

为文本形式，自然语言理解组件从中抽取含义，经

过管理组件的运算和处理，自然语言生成组件得

到文本处理结果，最后文本—语音合成组件将文

本处理结果映射到语音，输出对话的最终结果

( 同上 2014: 27) 。

系统接受的语音信号来自用户，用户可以通
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过电话、PDA( 个人数据助理) 或笔记本电脑的麦克

风向系统发起会话。系统的语音识别组件把这些

语音信号转换为单词串，输入会话智能代理系统。
语音识别组件是智能会话代理系统的输入端，这个

组件在智能会话代理系统中起到举足轻重的关键

作用。如果语音识别组件不能有效地识别输入的

语音，将会严重地影响到会话智能代理系统的效

率。语音识别组件的这种功能叫做语音自动识别

( automatic speech recognition，简称 ASＲ) 。语音自

动识别的研究目标就是用计算机来建立语音识别

系统，把 声 学 信 号 映 射 为 单 词 串 ( Huang et al．
2001) 。近年来，语音自动识别的技术在某些限定

的领域内已经取得可喜的成果，在会话智能代理系

统中已经得到一定程度的应用，这种技术已经逐渐

成熟，我们应当密切关注。本文从智能会话代理的

角度，尝试以最直观的方式来介绍语音自动识别的

方法和技术，以满足读者更新知识的要求。

2 影响语音识别效果的 4 个可变维度
在讨论语音识别的总体结构前，我们先讨论

一下影响语音识别效果的 4 个因素，我们把这 4
个因素称为语音识别的“可变维度”。

( 1) 词汇量的大小: 影响语音识别的第一个

可变维度是词汇量的大小。如果要识别的话语中

不同单词的数量比较小，语音识别就会较容易。
只有两个单词的词汇量的语音识别，例如，辨别

yes 还是 no，或者识别只包括 11 个单词的词汇量

的数字序列( 从英语的 zero 到 nine 再加上 oh) ，

也就是数字识别工作，这种语音识别比较容易。
另一方面，对于那些包含 20，000 到 60，000 个单

词的大词汇量语音识别，例如，识别人与人之间的

电话会话，或者识别广播或电视中的新闻节目，语

音识别就相对困难得多。
( 2) 语音的流畅度和自然度: 影响语音识别的

第二个可变维度是语音的流畅度、自然度以及是否

为对话语音。在孤立单词( isolated word) 的识别

中，每一个单词被它前后的停顿包围，孤立单词的

识别比连续语音的识别容易得多，因为在连续语音

的识别中，单词前后彼此连续，必须进行自动切分。
连续语音识别这一工作本身的困难程度也各有不

同。例如，人对人说话和人对机器说话的流畅度、
自然度不同，语音识别的难度也相应不同，前者比

后者更难。识别人对机器说话的语音，或者是以阅

读语音( read speech) 的方式来大声朗读( 例如，模

拟听写的工作) ，或者使用语音对话系统来进行转

写，都比较容易。在会话智能代理系统中，当人对

机器讲话的时候，似乎总是简化自己发出的语音，

尽量说得慢一些，说得清楚一些，这样的语音也就

比较容易识别。识别两个人以对话语音的方式彼

此随意地谈话的语音，例如，转写商业会谈的语音，

这样的语音识别就困难得多。
( 3) 信道和噪声: 影响语音识别的第三个可

变维度是信道和噪声，它们是信息传递的环境和

外部条件。听写以及语音识别的很多实验研究都

是在高质量的语音以及头戴扩音器的条件下进

行。由于头戴扩音器就可以消除把扩音器放在桌

子上时发生的语音失真，因为把扩音器放在桌子

上时，说话人的头会动来动去而造成语音失真。
任何类型的噪声都会使语音识别的难度加大。因

此，在安静的办公室中识别说话人一板一拍的口

授比较容易，而识别开着窗子在高速公路上飞驰

的汽车中说话人的声音，就困难得多。
( 4) 说话人的语音特征: 影响语音识别的最

后一个可变维度是说话人的口音特征和说话人的

类别特征。如果说话人说的是标准的语音，或者

说话人的语音与系统训练时的数据比较匹配，那

么，语音识别就比较容易。反之，语音识别就比较

困难。例如，说话人操陌生的口音，或者是儿童的

语音( 除非语音识别系统是特别地根据这些类型

的语音来训练的) 。
图2中的数据来自一些最新的语音识别系统，

说明在不同的语音识别任务中，误识的单词的大

致百分比，这个百分比叫做词错误率( word error
rate，简称 WEＲ) 。

图2 ASＲ 在不同任务中的词汇量和

词错误率

在图2中，广播新闻节目( broadcast news) 和

电话对话语音( conversational telephone speech，简

称 CTS) 的错误率是根据特定的训练和测试方案

得到的，可以作为一种粗略的估计数字; 在这些以

不同方式确定的任务中，词错误率的数值变化范

围的差别可以达到二倍之多。由于噪声和口音而

造成的变化会使错误率增加很多。据报道，对于

相同的识别任务，带有浓重日语口音或西班牙语

口音的英语的词错误率比母语为英语的人说英语

的词错误率约高出 3 至 4 倍。如果汽车噪声的信
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噪比( signal-to-noise ratio，简称 SNＲ) 提高 10 分贝

( dB) ，词错误率可能上升 2 至 4 倍。
一般说来，语音识别的词错误率每年都在降

低，这是因为语音识别的性能在不断改进中。由于

语音识别算法改进和摩尔定律( Moor's law) ②双重

因素的影响，有人估计，在过去的 10 年内，语音识

别性能的改进比例大约是每年提高 10% 左右。在

本文中，描述的方法应用范围广泛，可以应用于语

音识别的各个领域，目前的语音自动识别选择把重

点放在大词汇量连续语音识别( large-vocabulary
continuous speech recognition，简称 LVCSＲ) 这个关

键性领域的基础性问题。本文中的“大词汇量”，

指系统包含约二万到六万个单词的词汇; 本文中的

“连续”，指所有单词是自然地、连续地说出来的。
另外，我们将讨论的方法一般是“不依赖于说话

人”的( spea-ker-independent) ; 这意味着，这些方法

可以识别人的真实语音。由于坚持“大词汇量连续

语音识别”这个原则，语音识别取得长足的进展，目

前，语音识别系统已经走出实验室，实现实用化和

商品化，给现代人的生活和工作带来极大方便，这

是在 21 世纪语言学最值得称道的成就。

3 噪声信道模型和隐 Markov 模型
可以从噪声信道模型( noisy channel model)

的角度来看语音识别。这里我们来举例说明噪声

信道模型: 源语言的英语句子 if music be the food
of love． ． ． 经过噪声信道变成噪声句子( noisy sen-
tence) ，也就是图3中的声波。为了识别声波，需要

对这个噪声句子进行解码，解码时要考虑所有可

能的句子，对于每一个句子，都要计算它生成噪声

句子的概率，然后，从中选取概率最大的句子，就

可以求解出源语言的句子 if music be the food of
love． ． ． 从而达到语音识别的目的。所以，噪声信

道模型是一个解码模型。图3 具体地说明这个噪

声信道模型识别语音的过程。

图3 应用于整个句子语音识别的噪声信道模型

从噪声信道模型的角度来看，语音识别系统

的工作就是要搜索一个很大的潜在的源句子空

间，并从中选择在生成噪声句子时具有最大概率

的句子( 冯志伟 2013a) 。建立噪声信道模型需要

解决两个问题:

第一是为了挑选出与噪声输入匹配最佳的句

子，需要对于最佳匹配有一个完全的度量。因为

语音是变化多端的，一个输入句子不可能与这个

句子的任何模型都匹配得天衣无缝。因此，要使

用概率作为度量，并且说明如何把不同的概率估

计结合起来，以便对给定的候选句子的噪声观察

序列的概率得到一个全面的估计。第二是因为所

有英语句子的集合非常大，需要一个有效的算法

使得我们不用搜索所有可能的句子，而只搜索那

些有机会与输入匹配的句子。这就是解码问题或

搜索问题。抽象地说，语音识别噪声信道模型的

总体结构的目标是: “对于给定的某个声学输入

O，在语言 L 的所有句子中，哪一个句子 W 是最

可能的句子?”我们可以把声学输入 O 作为单个

的符号或“观察”( observation) 的序列来处理。例

如，把输入按每 10 微秒切分成音片，每一个音片

用它的能量或频度的浮点值来表示。用索引号来

表示时间间隔，用有顺序的 oi表示在时间上前后

相续的输入音片。在下面的公式中，用大写字母

表示符号的序列，用小写字母表示单个的符号:

O = o1，o2，o3，． ． ． ，ot

类似地，在识别句子时，把句子看成由单词简

单地构成的单词串:

W = w1，w2，w3，． ． ． ，wn

不论是声学输入还是句子，上面的这种表示都

是简化的假设。在语音识别中，单词通常根据正词

法来定义。例如，oak 与 oaks 当作不同的单词来处

理; 而助动词 can( can you tell me． ． ． ) 与名词 can( I
need a can of． ． ． ) 却当作相同的单词来处理。从隐

Markov 模型( hidden markov model，简称 HMM) 的

角度来看，语音识别的任务在于，根据给定的观察

O，求解隐藏在 O 后面的具有最大概率的句子 W．
根据 HMM，对于给定的某个观察 O，具有最大概率

的句子 W 可以用每一个句子的两个概率的乘积来

计算，并且选乘积最大的句子为所求的句子( 冯志
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伟 2013b) 。HMM 的计算公式如下，其中，P( W) 是

先验概率，叫做“语言模型”( language model) ; P( O
|W) 是 观 察 似 然 度，叫 做“声 学 模 型”( acoustic
model) 。

似然度 先验概率

①

4 语音识别的 3 个阶段

语音识别可分为 3 个阶段: 特征抽取阶段

( feature extraction stage) 、声学建模阶段( acoustic
modeling stage ) 和解码阶段 ( decoding stage ) ，如

图4所示。

图4 语音识别的 3 个阶段

从 HMM 的观点来看，在特征抽取阶段可获

取观察值 O，在声学建模阶段可获取观察似然度

P( O |W) 和先验概率 P( W) ，在解码阶段可获取

文本 W． 在图4 中，输入的是语音，经过这 3 个阶

段的处理后，输出的语音识别结果是 if music be
the food of love． 在特征抽取阶段，语音的声学波

形按照音片的时间框架( 通常是 10，15 或 20 毫

秒) 来抽样，把音片的时间框架转换成声谱特征

( spectral feature) 。每一个时间框架的窗口用矢

量来表示，每一个矢量包括约 39 个特征，用以表

示声谱的信息以及能量大小和声谱变化的信息。

特征信息最普通的表示方法是 Mel 频度倒谱系数

( Mel frequency cepstral coefficients，简称 MFCC) 。
在图4 中，这 个 阶 段 具 体 地 用“倒 谱 特 征 抽 取”
( cepstral feature extraction) 表示，抽取到的倒谱特

征 MFCC 就是 HMM 中的观察值 O．

在声学建模阶段，对于给定的语言单位( 单

词、音子和次音子) ，要计算观察到的声谱特征矢

量的似然度。例如，我们要使用高斯混合模型

( gaussian mixture model，简称 GMM) 分类器，对于

HMM 中与一个音子或一个次音子 W，计算给定

音子与给定特征矢量的观察似然度 P ( O | W) 。
在这个阶段的输出可以用一种简化的方法把它想

象成概率矢量的一个序列，在这个序列中，每一个

概率矢量对应一个时间框架，而每一个时间框架的

每一个矢量是在该时刻生成的声学特征矢量观察

O 与每一个音子单元或次音子单元 W 似 然 度

( phone likelihoods) 。在图4 中，这个阶段具体地用

“高斯声学模型”( Gaussian acoustic model) 来表示。
在解码阶段，我们取一个声学模型( acoustic

model，简称 AM ) ，其中包括观察似然 度 P ( O |
W) ，再加上一个 HMM 单词发音词典( HMM lexi-
con) ，再取一个 N 元语言模型 ( N-gram language
model) ，得到先验概率 P( W) ，把声学模型的观察

似然度 P( O |W) 与语言模型的先验概率 P( W) 相

结合，输出最可能的单词序列 W． 大多数语音识

别系统使用 Viterbi 算法( Viterbi algorithm) 来解

码，还采用各种精心设计的提升方法来加快解码

的速度，这些方法有剪枝、快速匹配和树结构的词

典等。在图4 中，这个阶段具体地用“Viterbi 解

码”( Viterbi decoder) 来表示。下面我们分别讨论

这 3 个阶段。

5 特征抽取阶段
我们的目标是描述怎样把输入的波形转换成

声学特征矢量( feature vector) 的序列，使得每一

个特征矢量代表在一个很小的窗口内的信号的信

息。有多种可能的方法来表示这样的信息。迄今

最为 普 通 的 方 法 是 Mel 频 度 倒 谱 系 数 MFCC．
MFCC 建立在倒谱( cepstrum) 这个重要的思想基

础之上。
首先来讨论模拟语音波形的数字化和量化过

程。语音处理的第一步是把模拟信号的表示( 首

先是空气的压强，其次是扩音器的模拟电信号)

转化为数字信号。这个模拟信号—数字信号转换

( analog-to-digital conversion) 的过程分为两步: 第

一步是抽样( sampling) ，第二步是量化( quantiza-
tion) 。信号是通过测定它在特定时刻的幅度来

抽样; 每秒钟抽取的样本数叫做抽样率( sampling
rate) 。为保证声波测量的精确性，在每一轮抽样

中至少需要两个样本: 一个样本用于测量声波的

正侧部分，一个样本用于测量声波的负侧部分。
每一轮抽样中的样本多于两个时，可以增加抽样

幅度的精确性，但是，如果每一轮的样本数目少于
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两个，将会导致声波频度的完全遗漏。因此，可能

测量的最大频度的波就是那些频度等于抽样率一

半的波( 因为每一轮抽样须要两个样本) 。对于

给 定 抽 样 率 的 最 大 频 度 叫 做 Nyquist 频 度

( Nyquist frequency) 。
对于如像 Switchboard 英语口语语料库这种

电 话 带 宽 ( telephone-bandwidth ) 的 语 音 来 说，

8，000赫兹的抽样率已经足够。8，000 赫兹的抽

样率要求对于每一秒钟的语音度量 8，000 个幅

度，所以有效地存储幅度的度量非常重要。这通

常以整数存储，或者是 8 比特，或者是 16 比特。
这个 把 实 数 值 表 示 为 整 数 的 过 程 叫 做 量 化

( quantization) ，因为这是一个最小的颗粒度( 量程

规模) ，所有与这个量程规模接近的值都采用同

样的方式来表示。我们把经过数字化和量化的波

形记为 x［n］，其中 n 是对于时间的指标。有了波

形的数字化和量化的表示，就可以来抽取 MFCC
特征。这个过程可以分为 6 步，如图5所示。

图5 从经过数字化和量化的波形中抽取 39 维的 MFCC 特征矢量序列的过程

从图5 可知，语音信号( speech signal) 经过预

加重( pre-emphasis) 、加窗( window) 、离散傅里叶

变换( DFT) 、Mel 滤波器组( Mel filter bank) 、对数

表示( log) 和逆向离散傅里叶变换( iDFT) 6 个步

骤，得 到 12 个 MFCC 系 数 ( MFCC 12 coeffi-
cients) ，与能量特征( energy) 一起，成为 Delta 特

征( Delta) ，最后得到 12 个倒谱系数( 12 MFCC) ，

12 个 Delta 倒谱系数( 12 ΔMFCC) ，12 个双 Delta
倒谱系数( 12 ΔΔMFCC) ，1 个能量系数( 1 ener-
gy) ，1 个 Delta 能量系数( 1 Δ energy) ，1 个双 Del-
ta 能量系数( 1ΔΔ energy) ，一共 39 个 MFCC 特

征。我们对图5中的过程进一步加以描述。
( 1) 预加重

MFCC 特征抽取的第一个阶段是加重高频段

的能量，叫做预加重( pre-emphasis) 。已经证明，

如果观察像元音这样的有浊音的语音片段的声

谱，我们会发现，低频端的能量比高频端的能量要

高一些。这种频度高而能量下降的现象叫做声谱

斜移( spectral tilt) ，是由于声门脉冲的特性造成

的。加重高频端的能量可以使具有较高的共振峰

的信息更加适合于声学模型，从而改善音子探测

的精确性。这种预加重使用滤波器来进行。
( 2) 加窗

特征抽取的目的是得到能够帮助我们建立音

子或次音子分类器的声谱特征。我们不想从整段

的话语或会话中抽取声谱特征，因为在整段的话

语或会话中，声谱的变化非常快。从技术上说，语

音是非平稳信号( non-stationary signal) ，因此，语

音的统计特性在时间上不是恒定的。所以，我们

只想从语音的一个小窗口上抽取声谱特征，从而

描述特定的次音子，并大致地假定在这个窗口内

的语音信号是平稳的( stationary) ，也就是假定语

音的统计特性在这个区域内是恒定的。为此使用

加窗( windowing) 的方法，使用窗口来抽取这种大

致平稳的语音部分，在窗口内的某个区域内语音

信号可不为零或为零，对语音信号运行这个窗口，

抽出在这个窗口内的波形。
( 3) 离散傅里叶变换

下一步是抽取加窗信号的声谱信息。我们需

要知道在不同频带上信号包含的能量有多少。对

于抽样的离散时间信号的离散频带，抽取其声谱

信息的工具是离散傅里叶变换 ( discrete Fourier
transform，简称 DFT) 。计算 DFT 的常用算法是快

速傅里叶变换( fast Fourier transform，简称 FFT) 。
用 FFT 算法来实现 DFT 是很有效的。

( 4) Mel 滤波器组

FFT 的计算得到的结果是关于每一个频带上

能量大小的信息。然而，人类的听觉并不是在所

有的频带上都同样地敏感。它在高频部分( 约在

一千赫兹) 就不太敏感。业已证明，如果在特征

抽取时给人类的这种听觉特性建模，就可以改善

语音识别的性能。在 MFCC 中使用的这种模型的

形式就是把 DFT 输出的频度改变为“美”( Mel)
标度，“美”有时也可以直接写为 Mel． 根据定义，

如果一对语音在感知上的音高听起来是等距离

的，那么，它们就可以用相同数目的“美”分开。
在低于 1000 赫兹时，用赫兹表示的频度与“美”
标度之间的映射是线性关系，在高于 1000 赫兹

时，这种映射是对数关系。“美”的频度 m 可以根

据粗糙的声学频度来计算:

71

2018 年 冯志伟 詹宏伟 会话智能代理与语音自动识别 第 1 期



②

计算 MFCC 时，可以建立一个滤波器组( filter
bank) 来实现这样的直觉。在这个滤波器组中，收

集来自每一个频带的能量，低于 1，000 赫兹的频

带的 10 个滤波器遵循线性分布，而其他的高于

1，000 赫兹的频带的滤波器则 遵 循 对 数 分 布。
图6说明实现这种思想的三角形滤波器组，图中显

示出 Mel 声谱( Mel Spectrum) 。在图6 中，每一个

三角形滤波器收集来自给定频度范围的能量。

图6 Mel 滤波器组

( 5) 对数表示

最后，我们使用对数来表示 Mel 声谱的值。
在一般情况下，人类对于信号级别的反应是按照

对数来计算的; 在振幅高的阶段，人类对于振幅的

轻微差别的敏感性比在振幅低的阶段低得多。使

用对数来估计特征的时候，对于输入的变化也不

太敏感。例如，由于说话人口部运动的收缩或由

于使用扩音器等功率变化而导致的输入变化，使

用对数来估计时都是不敏感的。
( 6) 倒谱的逆向傅里叶变换

使用 Mel 声谱作为语音识别的特征表示是可

能的，但是，这样的声谱仍然存在某些问题。MF-
CC 特征抽取的下一步就是计算倒谱( cepstrum) 。
倒谱在语音处理时具有很多长处，它可以改善语

音识别的性能。
把声源( source) 和滤波器( filter) 分开，是理

解倒谱的一种有效的途径。当带有特定的基本频

度的声门的声源波形通过声腔的时候，其形状会

带上特定的滤波器特征。但是，声门产生的声源

的很多特征( 例如，它的基频特征和声门脉冲的

细节特征，等等) ，对于区别不同的音子并不是重

要的。正是由于这个原因，对于探测音子最有用

的信息在于滤波器，也就是声腔的确切位置。如

果已知声腔的形状，也就知道将会产生出什么样

的音子来。这意味着如果找到一种途径把声源和

滤波器区别开来，只给我们提供声腔滤波器，那

么，就可以找到音子探测的有用特征。已经证明，

倒谱是达到这个目的的一种途径。

图7 振幅表示的声谱( a) ，对数表示的声谱( b) ，倒谱( c)

在图7 中，纵轴表示振幅( amplitude) ，声谱的 横轴表示规范频度( normalise frequency) ，倒谱的
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横轴表示样本( sample) ，为了有助于看清楚声谱，

对( a) 和( b) 两个声谱的上部进行平滑处理。为

了简单起见，我们忽略 MFCC 中的预加重和 Mel
变形等部分，而只研究倒谱的基本定义。倒谱可

以被想象成声谱对数的声谱( spectrum of the log
of the spectrum) 。这样的表达似乎有些晦涩。让

我们首先来解释比较容易的部分: 声谱对数( log
of the spectrum) 。倒谱是从标准的振幅声谱开始

的，正如图7 ( a) 中所示的元音声谱。然后我们对

于这个振幅声谱取对数，也就是说，对于振幅声谱

中的每一个振幅的值，用它们相应的对数值来表

示，如图7 ( b) 所示。
下一步把这个对数声谱本身也看成似乎是一

个波形。换句话说，我们这样考虑图7 ( b) 中的对

数声谱: 把轴上的标记( x 轴上的频度) 去掉，使我

们不至于把它想象成声谱，而想象成是正在处理

一个正规的语音信号，它的 x 轴表示时间，而不是

表示频度。那么，对于这个“假的信号”( pseudo-
signal) 的声谱，我们注意到，在这个波中，存在着

高频的重复成分: 对于一百二十赫兹左右的频度，

小波沿着 x 轴每 1，000 个约重复八次。这个高频

成分是由信号的基频引起的，在信号的每一个谐

波处，表示为声谱的一个小波峰。此外，在这个

“假的信号”中还存在着某些低频成分，例如，对

于更低的频度，包络结构或共振峰结构在窗口中

有约四个大的波峰。
图7 ( c) 是倒谱: 倒谱是对数声谱的声谱，上文

已经描述过。这个倒谱的英文单词 cepstrum 是由

spectrum( 声谱) 前 4 个字母倒过来书写而造出来

的，所以叫做“倒谱”。图中的倒谱在 x 轴上的标

记是样本。这是因为倒谱是对数声谱的声谱，我

们不再理会声谱的频度领域，而回到时间领域。
已经证明，倒谱的正确单位是样本。

细心地检查这个倒谱会看到，120 附近有一

个大的波峰，相当于 F0，表示声门的脉冲。在 x
轴的低值部分，还存在着其他的各种成分。它们

表示声腔滤波器( 舌头的位置以及其他发音器官

的位置) 。因此，如果对于探测音子有兴趣，那

么，就可以使用这些比较低的倒谱值。如果对于

探测音高有兴趣，那么，就可以使用较高的倒谱

值。为抽取 WFCC，一般只取头 12 个倒谱值。这

12 个参数仅仅表示关于声腔滤波器的信息，它们

与关于声门声源的信息的区别是泾渭分明的。
已经证明，倒谱系数有一个非常有用的性质:

不同的倒谱系数之间的方差( variance) 倾向于不

相关。而这对于声谱是不成立的，因为不同频带

上的声谱系数是相关的。倒谱特征不相关这个事

实意味着，高斯声学模型或高斯混合模型不必表

示各个 MFCC 特征之间的协方差( covariance) ，这

就大大地降低参数的数目。倒谱还可以更加形式

化地定义为信号的 DFT 的对数振幅的逆向 DFT，

也就是 iDFT．
( 7) Delta 特征与能量

从前面的介绍可知，在用逆 DFT 收取倒谱

时，每一个帧有 12 个倒谱系数。下面我们再加上

第 13 个特征: 帧的能量。能量与音子的识别是相

关的，因此，它是探测音子的一个有用的线索( 元

音和咝音比塞音具有更多的能量) 。一个帧的能

量是该帧在某一时段内的样本幂的总和，因此，从

时间样本 t1 到时间样本 t2 的窗口内，信号 x 的能

量是

③

语音信号的另外一个重要的事实是: 从一个

帧到另一个帧，语音信号是不恒定的。共振峰在

转换时的斜坡的变化，塞音从成阻到爆破的变化，

这些都可能给语音的探测提供有用的线索。由于

这样的原因，我们还可以加上倒谱特征中与时间

变化有联系的一些特征。
我们使用对于 13 个特征每一个特征都加上

Delta 特征( Delta feature) 或速度特征( velocity fea-
ture) 以及加上双 Delta 特征( double Delta feature)

或加速度特征( acceleration feature) 的办法来做到

这一点。这 13 个 Delta 特征中的每一个特征表示

在相应的倒谱 /能量特征中帧与帧之间的变化，而

这 13 个双 Delta 特征中的每一个特征表示在相应

的 Delta 特征中帧与帧之间的变化。在给 12 个倒

谱特征加上能量特征并进一步添加 Delta 特征和

双 Delta 特征之后，我们最后得到如下 39 个 MF-
CC 特征:

表1 39 个 MFCC 特征

12 个倒谱系数

12 个 Delta 倒谱系数

12 个双 Delta 倒谱系数

1 个能量系数

1 个 Delta 能量系数

1 个双 Delta 能量系数

关于 MFCC 特征的最有用的事实之一就是倒

谱系数倾向于不相关。这一事实使得声学模型变

得更加简单。上文介绍过语音识别中的特征提取
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阶段，说明怎样从波形抽取表示声谱信息的 MFCC
特征，并在每 10 毫秒内产生 39 个 MFCC 特征矢量。

6 声学建模阶段
现在来介绍语音识别的声学建模阶段，研究

怎样计算这些特征矢量与给定的 HMM 状态的似

然度。这个输出的似然度是通过 HMM 的概率函

数 B 来计算的。概率函数 B 也就是观察似然度

的集合。对于给定的单独状态 qi 和观察 ot，在矩

阵 B 中的观察似然度是 p( ot | qi ) ，我们把它叫做

bt ( i) 。在词类标注中，每一个观察 ot是一个离散

符号( 一个单词) ，我们只要数一数在训练集中某

个给定的词类标记生成某个给定的观察的次数，

就可以计算出一个给定的词类标记生成一个给定

观察的似然度。不过，在语音识别中，MFCC 矢量

是一个实数值，不可能使用计算每一个这样的矢

量出现的次数的方法来计算给定的状态( 音子)

生成 MFCC 矢量的似然度，因为每一个矢量都有

自己的独特性，它们各不相同。
不论在解码时还是在训练时，都需要一个能

够对于实数值的观察 ot 计算 p ( ot | qi ) 的观察似

然度函数。在解码时，我们有一个观察 ot，需要对

于每一个可能的 HMM 状态，计算概率 p( ot | qi ) ，

使得我们能够选择出最佳的状态序列。为此需要

进行矢量的量化。有一个办法可以使 MFCC 矢量

看起来像可以记数的符号，这个办法就是建立一

个映射函数把每一个输入矢量映射为少量符号中

的一个符号。然后就可以使用计算这些符号的方

法来计算概率。这种把输入矢量映射为可以量化

的离散符号的思想，叫做矢量量化( vector quanti-
zation，简称 VQ) 。虽然矢量量化做起来就像现代

的 LVCSＲ 系统中的声学模型那样简单，但是，这

是一个行之有效的步骤在 ASＲ 各色各样的领域

中起着重要作用，所以，我们使用矢量量化作为讨

论声学模型的开始。
在矢量量化时，我们通过把每一个训练特征

矢量映射为一个小的类别数目的方法，建立起一

个规模很小的符号集，然后，分别使用离散符号来

表示每一个类别。更加形式地说，一个矢量量化

系统是使用 3 个特征来刻画的，这 3 个特征分别

是码 本 ( codebook ) 、聚 类 算 法 ( clustering algo-
rithm) 和距离测度( distance metric) 。

码本是可能类别的表，是组成词汇 V = { v1，

v2，． ． ． ，vn} 的符号的集合。对于码本中的每一个

代码 vk，要列出模型矢量( prototype vector) ，叫做

码字( vector word ) 。码字是一个特定的特征矢

量。例如，如果选择使用 256 个码字，就可以使用

从 0 到 255 的数值来表示每一个矢量。由于我们

使用一个 8 比特的数值来表示每一个矢量，所以

叫做 8 比特的矢量量化( 8-bit VQ) 。这 256 个数

值中的每一个数值都与一个模型化的特征矢量相

关联。
我们使用聚类算法来建立码本，聚类算法把

训练集中所有的特征矢量聚类为 256 个类别。然

后，从这个聚类中选择一个有代表性的特征矢量，

并把它作为这个聚类的模型矢量或码字，经常使

用 K-均值聚类( K-means clustering) 。
一旦建立这样的码本，就可以把输入的特征

矢量与 256 个模型矢量相比较，使用某种距离测

度来选择最接近的模型矢量，用这个模型矢量的

索引来替换输入矢量，这个过程如图8所示。

图8 矢量量化( VQ) 过程

从图8可以看出，在矢量量化时，把输入的特

征矢量( input feature vector) 与码本中的每一个码

字相比较，使用某种距离测度选择出最接近的条

目，输出最接近的码字的索引( output index of best
vector) 。矢量量化 VQ 的长处在于，由于类别的数

目有限，当使用状态来标注和归一化的时候，对于

每一个类别 vk，通过简单地数一数该类别在某一

个训练语料库中出现次数的方法，就可以计算出

给定的 HMM 状态或次音子生成该类别的概率。
聚类过程和解码过程都要求进行距离测度或

失真测度( distortion metric) 的计算，以便说明两

个声学特征矢量的相似程度。距离测度用于建立

聚类，找出每一个聚类的模型矢量，并对输入矢量

与模型矢量进行比较。声学特征矢量的最简单的

距离测度是 Euclidean 距离( Euclidean distance) 。
Euclidean 距离是在 N 维空间中由两个矢量定义

的两个点之间距离。在实际应用中，我们使用

“Euclidean 距离”这个短语经常意味着“Euclidean
距离 的 平 方”。Mahalanobis 距 离 ( Mahalanobis
distance) 是一个稍微复杂的距离测度，这样的距

离测度要考虑到每一个维度中不同的方差。
当给一个语音信号解码时，为了使用矢量量
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化来计算对于给定的 HMM 状态 qj特征矢量 ot的

声学似然度，要计算 N 个码字中的每一个码字的

特征矢量之间的 Euclidean 距离或 Mahalanobis 距

离，选择最接近的码字，得到码字索引 vk ． 然后，

先计算 HMM 定义的似然度矩阵 B，找出对于给

定 HMM 的状态 j，码字索引 vk的似然度:

④

其中，vk是最接近矢量 ot的码字。
矢量量化的优点是计算起来非常容易，而且

只需要很小的存储。尽管有这样的优点，矢量量

化还不是语音处理的一个好模型。因为在矢量量

化中数量很小的码字不足以捕捉变化多端的语音

信号。而且，语音现象并不简单地是一个范畴化

的、符号化的过程。因此，现代语音识别算法一般

不使用矢量量化来计算声学似然度，而是直接根

据实数值的、连续的输入特征矢量来计算观察概

率。这些声学模型是建立在连续空间上计算概率

密度函数( probability density function，简称 pdf) 的

基础之上的。目前最常用的计算声学似然度的方

法是高斯混合模型的概率密度函数( pdf) ，此外，

还可使用神经网络( neural network) ，支持向量机

( support vector machines，简称 SVMs) 和条件随机

场( condition random fields，简称 CＲFs) 等方法。

7 解码阶段
语音识别的最后一个阶段是解码阶段( deco-

ding stage) ，在解码阶段，我们取一个声学模型，

其中包括声学似然度的序列，再加上一个 HMM
的单词发音词典，再取一个语言模型 ( language
model，简称 LM，一般是一个 N 元语法) ，把声学

模型与语言模型结合起来，采用 Viterbi 算法进行

解码，发现对于给定声学事件具有最大概率的单

词序列，得到语音识别的结果。
图9是语音识别系统总体结构图，图中显示从

语音波形经过特征抽取、声学建模和解码等阶段，

最后输出英语的单词串 I need a． ． ． 的过程。

图9 语音识别系统总体结构图

近年来，语音自动识别的研究发展迅速，已经

进行商品化的开发，在人机对话、口语机器翻译、
智能人机接口和会话智能代理等领域中得到广泛

应用。在会话智能代理系统中，语音识别组件接

受音频信号，经过语音识别之后返回一个与音频

信号相应的单词串进行输入。
会话智能代理中的语音识别组件在许多方面

都可能做特殊优化。例如，用于听写或转录的基

于大词汇量的语音识别组件，专注于识别任意话

题的使用任意单词的任意句子。但是，对于具有

领域特殊性的对话系统，识别任意的、各色各样的

句子并没有多大作用。这时，语音识别组件需要

识别的句子仅仅是那些可以被自然语言理解组件

所理解的句子。因此，商业的对话系统普遍使用基

于有限状态文法( finite state grammar) 的非概率语

言模型，这些语言模型的文法通常都由人工编写，

并明确指定系统能理解的所有回答，并不要求能够

识别任意话题的使用任意单词的任意句子。
在会话智能代理系统中，因为用户对系统所

说的话与系统所处的对话状态密切相关，系统所

用的语言模型通常是依赖对话状态的。例如，如

果会话智能代理系统刚刚问用户 What city are
you departing from? ( 你要从哪个城市出发? ) ，语

音识别组件的语言模型会被约束为只包括城市

名，或者可能只有形如 I want to ( leave | depart)
from［CITYNAME］( 我想从［CITYNAME］( 出发 |
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离开) ) 的句子。这种特定于对话状态的语言模

型一般由人工编写的有限状态语法或上下文无关

语法( context-free grammar) 组成，每个对话状态对

应一个特定的语法。在某些会话智能代理系统

中，如果要识别的句子的集合很大，就可以使用一

个 N-元语言模型( N-gram language model) 来取代

有限状态文法，这个语言模型的概率近似为在对

话状态中的条件概率。
无论是使用有限状态文法、上下文无关文法，

还是使用 N-元语言模型，我们将这些依赖于对话

状态的语言模型称为约束文法( restrictive gram-
mar) 。当会话智能代理系统希望约束用户对系

统的上一个话段做出回应时，就可以使用约束文

法; 当系统希望用户有多个选择时，就可以将这个

特定状态的语言模型与一个更普遍的语言模型融

合在一起即可，选择策略可以根据用户被授予的

主动权进行调整( 冯志伟 余卫华 2015: 80) 。对话

以及听写等其它应用中的语音识别有一个特征，即

说话人的标识在许多话段中都保持不变，这时可以

使用说话人自适应技术来改进语音识别的性能。

8 语音自动识别的历史与现状
语音自动识别的早期，只能识别单个的语音。

例如，20 世纪 20 年代出现的世界上第一台能够

识别语音的机器，是一个名字叫做 Ｒadio Ｒex 的

商品玩具狗。当人们说 Ｒex 的时候，狗就会在人

的叫唤声的控制下走过来。在 20 世纪 40 年代末

50 年代初，Bell 实验室的系统可以识别一个单独

说话人的 10 个数字中的任何一个，识别正确率达

到 97%至 99%。Fry 和 Denes 在伦敦大学院建立

一个音位识别系统，根据类似的模式识别原则，该

系统能够识别英语中的 4 个元音和 9 个辅音。
Fry 和 Denes 的系统首次使用音位转移概率来对

语音识别系统进行约束( Huang et al． 2001) 。
在 20 世纪 60 年代末 70 年代初，语音自动识

别技术有较大的突破: ( 1 ) 出现一系列的特征抽

取算法，在语音中的应用倒谱处理，在语音编码中

研制线性预测编码( linear predictive coding，简称

LPC) 。( 2) 提出一些处理翘曲变形( warping) 的

方法，在与存储模式匹配时，通过展宽和收缩输入

信号的方法来处理说话速率和切分长度的差异。
解决这些问题的最自然的方法是动态规划，在研

究这个问题的时候，同样的算法被多次地重新提

出。Itakura 把动态规划的思想和 LPC 系数相结

合并首先在语音编码中使用。他建立的系统可以

抽取输入单词中的 LPC 特征并使用动态规划的

方法把这些特征与所存储的 LPC 模板相匹配。
这种动态规划方法的非概率应用是对输入语音进

行模板 匹 配，叫 做 动 态 时 间 翘 曲 变 形 ( dynamic
time warping) 。( 3 ) HMM 的兴起。1972 年前后，

有两个实验室独立地应用 HMM 来研究语音问

题。一方面的应用是由一些统计学家的工作引起

的，Baum 和他的同事们在普林斯顿( Princeton) 的

国防分析研究所研究 HMM，并把它应用于解决各

种预测 问 题。James Baker 在 卡 耐 基 梅 隆 大 学

( Carnegie-Mellon University) 做研究生期间，学习

Baum 等人的工作，并把他们的算法应用于语音处

理。与此 同 时，在 IBM 华 生 研 究 中 心，Jelinek，

Mercer 和 Bahl 独立地把 HMM 应用于语音研究，

他们在信息论模型方面的研究受到香农( Shan-
non) 的影响。IBM 的系统和 Baker 的系统非常相

似，特别是他们都使用贝叶斯方法。他们之间早

期工作的一个不同之处是解码算法。Baker 的

DＲAGON 系统使用 Viterbi 动态规划解码，而 IBM
系统则应用 Jelinek 的栈解码算法。Baker 在建立

语音识别公司的 DＲAGON 系统之前，曾经短期参

加过 IBM 小组的工作。IBM 的语音识别方法在

20 世纪末期完全地支配这个领域。IBM 实验室

确实是把统计模型应用于自然语言处理的推动力

量，他们研制基于类别的 N 元语法模型，研制基

于 HMM 的词类标注系统，研制统计机器翻译系

统，他 们 还 使 用 熵 和 困 惑 度 作 为 评 测 的 度 量

( Huang et al． 2001) 。
此后，HMM 逐渐在语音处理界流传开来。这

种流传的原因之一是由于美国国防部高级研究计

划署( the Advanced Ｒesearch Projects Agency，简称

AＲPA) 发起一系列的研究和开发计划。第一个 5
年计划开始于 1971 年。第一个 5 年计划的目标

是建立基于少数说话人的语音识别系统，这个系

统使用一个约束性的语法和一个词表( 包括 1，

000 单词) ，要求语义错误率低于 10%。AＲPA 资

助 4 个系统，而且对它们进行比较。这 4 个系统

是: 系 统 开 发 公 司 的 系 统 ( System Development
Corporation，简称 SDC) ; Bolt，Beranek 和 Newman
( BBN) 的 HWIM 系统; 卡耐基梅隆大学的 Hear-
say-II 系统; Harpy 系统。其中，Harpy 系统使用

Baker 的基于 HMM 的 DＲAGON 系统的一个简化

版本，在评测系统时得到最佳的成绩。对于一般

的任务，这个系统的语义正确率达到 94%，这是

唯一达到 AＲPA 计划原定目标的系统。
从 20 世纪 80 年代中期开始，AＲPA 资助一

些新的语音研究计划。第一个计划的任务是“资
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源管理”( Ｒesource Management，简称 ＲM) 。这个

计划的任务与 AＲPA 早期的课题一样，主要是阅

读语音( 说话人阅读的句子的词汇量有 1，000 个

单词) 的转写( 也就是语音识别) ，但这个系统还

包括一个不依赖于说话人的语音识别装置。其他

的任务包括华尔街杂志( Wall Street Journal) 的句

子阅读识别系统，这个系统开始时的词汇量限制

在 5，000 个单词之内，最后的系统已经没有词汇

量的限制。事实上，大多数系统已经可以使用约

六万个单词的词汇量。后来的语音识别系统识别

的语音已经不再是阅读的语音，而是可以识别更

加自然的语音。其中识别广播新闻的系统可以转

写广播新闻，包括转写那些非常复杂的广播新闻。
例如，街头现场采访的新闻; 还有 CallHome 系统、
CallFriend 系统和 Fisher 系统可以识别朋友之间

或者陌生人之间在电话里的自然对话。空中交通

信息 系 统 ( air traffic information system，简 称

ATIS) 是一个语音理解的课题，它可以帮助用户

预定飞机票，回答用户关于可能乘坐的航班、飞行

时间、日期等方面的问题。
AＲPA 课题大约每年进行一次汇报，参加汇

报的课题除了 AＲPA 资助的课题之外，还有来自

北美和欧洲的其他“志愿者”系统，在汇报时，彼

此测试系统的单词错误率和语义错误率。在早期

的测试中，那些赢利的公司一般都不参加比赛，但

是，后来很多公司开始参与。AＲPA 比赛的结果，

促进各个实验室之间广泛地彼此借鉴和交流技

术，因为在比赛中很容易看出，在过去一年的研究

里，什么样的思想有助于减少错误，而这后来大概

就成为 HMM 模型传播到每一个语音识别实验室

的重要因素。AＲPA 的计划也造就很多有用的数

据库，这些数据库原来都是为了评估而设计的训练

系统和测试系统( 如 TIMIT，ＲM，WSJ，ATIS，BN，

CallHome，Switchboard，Fisher) ，但是，后来都在各

个总 体 性 的 研 究 中 得 到 使 用 ( Jurafsky et al．
2009) 。

我国的语音自动处理起步稍晚，但实力已经

走在国际前沿。我国语音自动处理领域最突出的

代表是科大讯飞。科大讯飞在智能语音技术领域

有着长期的研究积累，并在中文语音合成、语音识

别和口语评测等多项技术上拥有国际领先的成

果。由于科大讯飞拥有自主知识产权的世界领先

智能语音技术，他们已推出从大型电信级应用到

小型嵌入式应用，从电信、金融等行业到企业和家

庭用户，从 PC 到手机到 MP3 /MP4 /PMP 和玩具，

能够满足不同应用环境的多种产品。科大讯飞占

有中文语音技术市场 60% 以上市场份额，语音合

成产品市场份额达到 70% 以上，开发伙伴超过

500 家，以科大讯飞为核心的中文语音产业链已

初具规模( 冯志伟 2013a) 。
人工智能的重要环节是人机语音交互，其目

标是使人与机器之间沟通变得像人与人沟通一样

简单。在人工智能的研究中，语音自动处理技术

尤为重要。让机器说话，用的是语音合成技术; 让

机器听懂人说话，用的是语音识别技术。因此，语

音自动处理技术的应用前景非常广阔( 教育部语

言文字信息管理司 2009) 。

注释

①冯志伟是杭州师范大学“钱塘学者”讲座教授。
②当价格不变时，集成电路上可容纳的晶体管数目，约每

隔 18 个月增加 1 倍，性能也将提升 1 倍。
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