
摘要

语音识别的研究工作始于上个世纪50年代，至今已经形成了完整的理论体

系，目前语音识别的研究也已经进入了商品化阶段，基础性理论相当完善，各

种各样的产品也相继涌现。然而语音识别在实现过程中通常涉及多种因素，需

要同时考虑，并且它作为一门交叉学科，涉及到了信号处理、模式识别、人工

智能、计算机科学、语言学和认知科学等众多学科，所以语音识别距离理想目

标仍有很大距离，相关的技术难关还有待克服。

本文对语音识别的主要过程进行了详细的介绍。语音识别首先对输入的语

音信号必须进行预处理，以保证系统获得一个比较理想的处理对象。在语音的

特征参数提取阶段，文中介绍了在实际应用中常用到的特征参数：线性预测倒

谱参数(LPCC)、Mel频率倒谱参数(MFCC)等。在识别阶段，介绍了基于矢量量

化的识别技术以及动态时间归整的识别技术(DTW)。在此基础上，引入了蚁群

算法的基本原理。

蚁群算法是最新发展的一种模拟昆虫王国中蚂蚁群体智能行为的仿生优化

算法，它具有较强的鲁棒性、优良的分布式计算机制、易于与其他方法相结合

等优点。蚁群算法作为一种新的用于解决复杂优化问题的全局搜索方法，已经

成功应用于求解TSP问题、调度问题、指派问题等，显示出了蚁群算法在处理

复杂优化问题方面的优越性。

本文利用蚁群算法优化机制，结合传统的DTW算法，提出了一种新的基

于蚁群算法的动态时间规划算法来搜索语音信号特征参数序列之间匹配的全局

最优路径，进而以此衡量语音信号之间的相似度，从而使系统的识别效果有了

进一步的提高。

文中最后对新的语音识别系统各模块进行了仿真测试，给出了仿真计算结

果。实验结果表明，采用基于蚁群算法的语音识别系统识别效果要好于采用传

统DTW算法的语音识别系统。
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Abstract

The speech recognition which has been researched since the 1950s，has

developed to an integrated theory and been commoditized with perfect basic theory

and lots of products successively emerging．However,the practice of speech

recognition is related to various factors，which must be considered simultaneously in

the process．As a cross—discipline，it also has everything to do with many subjects，

such aS signal processing，pattern recognition，artificial intelligent，computer science，

linguistics and epistemic science．Therefore，there are still many associated

technological difficulties to be conquered and the current speech recognition is still

far from the final target．

The main process of speech recognition is analyzed and investigated thoroughly．

FirSt，the input of speech signals must be pre—processed in the system in advance，SO

that the object for the system to process is comparatively ideal，Secondly,the

frequently—used characteristic parameters，such as LPCC and MFCC，are introduced

in detail when coming to abstracting characteristics while some key techniques

including VQ and DTW are’analyzed in the recognition step．Then，the basic

principles of ant colony algorithm are introduced．

Ant colony algorithm which is one of the algorithms latest developed，is a

bionic optimization algorithm by simulating the intelligence of ants swarm in insect

kingdom．As a new algorithm used to solve complex optimization problems of
global search method，the ant colony algorithm with its robustness，good distributed

computing mechanism and easy-combination with other methods has been

successfully applied into TSP,scheduling and assignment problems，showing many

advantages in dealing with the complex optimization problems．

By combining ant colony algorithm optimization mechanism with the
traditional DTW algorithm，a new dynamic time programming algorithm based on

the ant colony algorithm is proposed，which is used to search the speech signals

characteristic parameters sequences for the global optimal path，by which the

similarity between the speech signals is measured．Thus，the recognition result of the
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system has been further improved．

The new speech recognition system is tested by simulating every single module

and evaluated with the result figures shown in the final part．The experimental

results illustrate that the speech recognition system based on ant colony algorithm

has better performance than that based on traditional DTW algorithm．

Keyword：Speech recognition，endpoint detection，ant colony algorithm，DTW
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1．1研究背景与意义

第1章 绪论

语言是人类创造的，也是人类区别于地球上其它生物的本质特征之一Il】，

更是人类最重要的交流工具，有着自然、方便、准确性高等特点。随着计算机

和人工智能机器的广泛应用，人们发现：人与机器最方便、最直接的沟通方式

是语言通信。让机器听懂人类所说的话，明白人所表达的意思，并且根据说话

者的意思而做出相应的动作，这就是语音识别技术。

语音识别就是指智能机器自动识别语音的技术【l】，有广义和狭义之分。广

义上的语音识别技术是指识别出语音信号中“感兴趣的内容"其中包括：识别

说话人的内容、说话人的身份、说话人的语言等。而狭义上语音识别技术是指

准确的识别出语音信号所表达的意思，准确的理解语音信号所表达的含义。在

计算机普及的今天让计算机听懂入的语言是人类所向往的事，对计算机直接用

语言发号施令，解放我们的双手就显得特别重要了。世界上各大IT的著名公司

如：Philips、IBM、Intel等都投入巨大的财力、精力对语音识别进行研究。微

软总裁盖茨曾经就说过：“我们将在这几十年中，克服语音识别的障碍，下一代

的系统操作软件及应用程序的用户界面将抛弃键盘与鼠标，代以真正意义上的

人机对话¨J。"

蚁群算法作为一种新的用于解决复杂优化问题的全局搜索方法，已经成功

应用于求解TSP问题、调度问题、指派问题等，显示出了蚁群算法在处理复杂

优化问题13,4]方面的优越性。蚁群算法最早由意大利学者Dorigo等人【5，61在20世

纪90年代初首先提出来的，它是受自然界中的蚂蚁集体行为的启发而提出的，

算法具有分布式计算、信息正反馈和启发式搜索的特征，本质上是进化算法中

的一种新型随机性优化算法。

在基于模板匹配的语音识别系统中，DTW(dynamic time warping)算法被广

泛应用。但DTW算法是一种局部最优算法，其每一步搜索都是根据局部优化

的判断进行的，因此这个时间规整路径不一定达到全局最优。利用蚁群算法优

化机制，结合传统的DTW算法，可以为基于模板匹配的语音识别系统做出一

些有意义的研究工作。
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1．2 国内外研究现状

语音识别的研究工作起源于20世纪50年代，1952年AT&T Bell实验室的

Davis等人实现了第一个可识别十个英文数字的语音识别系统——Audry系统，

这个系统主要依赖每个数字辅音部分的频谱进行识别。1956年RCA实验室的

Olson等人也独立地研制出lO个单音节部分的识别系统，系统采用从带通滤波

器组获得的频谱参数作为语音的特征。1959年Fry和Denes等人尝试构建音素

识别器来识别4个元音和9个辅音，并采用频谱分析和模式匹配来进行识别策

略。与此同时MIT林肯实验室的Forgie等人研究了10个元音的识别，并采用

了声道时变估计技术。

20世纪60年代，1960年G Fant在其论作《语音产生的声学原理》中提出

了语音产生的声源——滤波器模型，为语音信号参数的处理提供了理论基础。

随后计算机的应用推动了语音识别的发展。这时期推出的两大关键技术：动态

规划(DP，Dynamic Programming)和线性预测分析技术(LP，Linear Prediction)，

对语音识别发展意义深远。值得一提的是60年代中期，美国斯坦福大学的Reddy

就开始尝试用动态跟踪音素的方法来进行连续语音识别，开展了卓有成效的工

作。

20世纪70年代，语音识别进入一个新的里程碑，日本学者Sakoe给出了

动态时间弯折算法(DTW，Dynamic Time Warping)，并在实际中得到应用，实

现了基于特定人孤立词语音识别系统。DTW是一种模式匹配和模型训练技术，

它应用动态规划方法成功解决了语音信号特征参数序列比较时时长不等的难

题，在孤立词语音识别中获得了良好性能。Itakura基于语音编码中广泛使用的

线性预测编码(LPC，Linear Predictive Coding)技术，通过定义基于LPC频谱参

数的合适的距离测度，成功地将其扩展到语音识别中。

20世纪80年代，Linda、Buzo、Gray等人解决了矢量量化(VQ，Vector

Quantization)码本生成的方法，并将矢量量化技术成功地应用到语音编码中。随

后语音识别研究进一步走向深入，出现了大量连续语音的识别算法。典型代表

为Bell实验室推出的分层构造(LB，Level Building)技术。到了1988年美国

的卡内基一梅隆大学运用矢量量化(VQ，Vector Quantization)和隐马尔可夫

(HMM，Hidden Markov Models)技术开发了针对非特定人连续语音的SPHINX

系统，在语音识别方面取得了巨大的成功，这是世界上第一个高性能的非特定
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人、大词汇量、连续语音识别系统。

到了80年代后期，人工神经网络(ANN，Artificial Neural Network)技术用

于语音识别也开始广泛开展，大部分采用基于反向传播算法的多层感知网络。

ANN具有区分复杂的分类边界能力，所以有助于模式的区分。

进入20世纪90年代以后，语音识别从实验室走向实用。许多发达国家如

美国、日本、韩国以及mM、AT&T、L&H等著名公司都为语音识别系统的实

用化开发研究投以巨资。AT&T开发了能识别英文发音卡号的信用卡语音系统。

IBM公司率先推出Via Voice大词汇量非特定人汉语连续语音识别系统，

Microsoft公司也开发了中文识别引擎，两者代表了当时汉语识别的最高水平。

从90年代末开始，一些大规模的语音识别系统在实际中开始广泛应用。

1996年9月，Charles Schwab开通了首个大规模商用语音识别应用系统：股票

报价系统。该系统有效地提高了服务质量和客户满意度，并减少了呼叫中心的

费用。随后Schwab又开通了语音股票交易系统。美国主要电信运营商Sprint

的PCS部门自2000年来为客户开通了语音驱动系统，提供客户服务、语音拨

号、查号和更改地址等业务，2001年9月开通的可以以自然方式对话的咨询系

统，更实现了以自然、开放的询问方式实时获得所需要的信息。

我国语音识别研究工作相对国际水平起步较晚，1986年我国高科技发展计

翅J(863计划)启动，语音识别作为智能计算机系统研究的一个重要组成部分而被

专门列为研究课题，从此我们开始有组织地进行语音识别技术的研究。经过二

十余年的发展，理论上也逐渐成熟，越来越多的大学和研究所加入到语音识别

研究中来。清华大学的王作英教授提出了一个基于段长分布的非齐次隐马尔可

夫模型。以此理论为指导所设计的语音识别听写机系统在1998年的全国语音识

别系统863评测中取得冠军，从而显示了这一新模型的生命力和在这一研究领

域内的领先水平。2002年中科院自动化所推出的面向不同计算平台和应用的中

文语音系列产品——PattekASR，表明我国“863"高技术领域的又一重量级核

心技术破土而出，也是我国首次拥有完全自主知识产权并形成产品化的语音识

别技术。

，国内外众多媒体和专家将语音识别技术评为21世纪前十年将对人类生活

方式产生重大影响的十大科技进展之一。比尔·盖茨预测：“未来十年语音技术

将成为主流。"中国互联网络中心也预测：“未来五年，中文语音技术领域将会

有1300亿元的市场容量。"
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1．3语音识别系统的分类

一个复杂的语音识别系统，根据服务对象、词汇量大小、工作环境、发音

方式、任务性质等诸多因素的不同，可以分为以下几类14lJ：

(1)按发音方式分类

按发音方式语音识别系统可分为孤立词语音识别系统、连接词语音识别系

统和连续语音识别系统。

孤立词语音识别系统指人在发音时，以单个词的发音方式向语音识别系统

输入语音，词与词之间要有足够的时间间隙，以便系统能够检测到始末点。采

用这种方式的语音识别系统已经有了较为成熟的算法，实现起来较为容易。连

接词语音识别系统指以词或词组为发音单位向系统输入语音。与孤立词发音相

比，这种发音方式比较自然，且输入效率也比较高。中小词汇量连接词语音识

别系统的识别率目前可以做得很高，并达到了实用水平。连续语音识别系统指

在输入语音时，完全按照人的最自然的说话方式输入。这种系统是最方便的输

入系统，但是，实现起来也是最复杂和最困难的。

(2)按应用对象分类

按应用对象语音识别系统可分为特定人和非特定人识别系统。特定人的语

音识别系统，对于每一个使用者都必须建立专用的参考模板库。非特定入语音

识别的原则是事先用许多人(通常30．40人)的语音样本训练系统，使用者无论是

否参加过采样训练都可以只用一套参考模板，使用该系统进行语音识别。

这两类系统的应用对象大不相同，为了达到良好的识别效果，其系统结构、

特征参数选择以及识别方法都可能有极大的差别。对于非特定人的语音识别系

统来说，由于要考虑各种复杂因素，实现起来要比特定人的语音识别系统困难

得多。 ．

(3)按识别词汇量的大小分类

按词汇量的大小可分为小词汇量识别系统、中等词汇量识别系统、大词汇

量识别系统和无限词汇量识别系统。随着词汇数目的增加，潜在的词间相似性

会增加，系统的搜索运算开销及存储开销相应增加，识别系统的难度一般也会

增加。当系统所能识别的词汇量越大时，实现起来就越困难[9,411。
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1．4本文研究的主要内容

目前，语音识别系统大多采用模式匹配的原理。本文分析完整的语音识别

系统的系统结构和系统的各个模块，利用蚁群算法优化机制，结合传统的DTW

算法，设计出一种蚁群动态时间规划算法。基于本课题的研究内容和主要工作，

本文的结构如下：

第一章主要介绍了本课题的背景、目的和意义，同时介绍了语音识别的国

内外研究现状。

第二章分析完整的语音识别系统的系统结构与系统的各个模块，讨论了语

音的预处理、端点检测等识别技术，并讨论了经典的语音特征参数，即线性预

测倒谱系数(LPCC，Linear Prediction Cepstrum Coefficient)和Mel频率倒谱系

数(MFCC，Mel Frequency Cepstrum Coefficient)以及经典模版匹配识别技术

(DTw，Dynamic Time Warping)，为后来的蚁群动态时间规划算法的引入打下基

础。

第三章详细介绍了经典蚁群算法的的原理及特点，结合传统的DTW算法，

提出基于蚁群算法的动态时间规划算法，详细介绍了基于蚁群算法的动态时问

规划算法的基本原理，蚂蚁构造路径，信息素更新机制。

第四章采用蚁群动态时间规划算法实现语音识别系统，对语音信号的预处

理、端点检测以及特征提取进行了仿真实现，并与DTW算法对比做了动态时

间规划的仿真试验。

第五章进行了系统的总结以及对进一步工作的展望。
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第2章语音识别系统的系统结构分析

2．1语音识别系统总体结构

从总体上看，语音识别处理过程可以由一个框架来表示。其结构如图2．1

所示。从这个总体结构可以看出：语音识别对输入的语音信号首先要进行预处

理，对信号进行适当放大和增益控制，并进行预加重和端点检测。然后进行数

字化，将模拟信号转化为数字信号以便用计算机来处理，接着进行特征提取，

用反映语音信号特点的若干特征参数来代表话音。对特征参数的要求是：(1)提

取的特征参数能有效地代表语音特征，具有很好的区分性；(2)各阶参数之间有

良好的独立性；(3)特征参数要计算方便，最好有高效的计算方法，以保证语音

识别的实时实现。常用的特征包括短时平均能量或幅度、短时平均过零率、短

时自相关函数、线性预测系数、短时傅里叶变换和倒谱等。

I一⋯·_⋯⋯一一．J
图2-1语音识别系统的原理框图

果

语音识别技术分为两个阶段：训练阶段和识别阶段。在训练阶段，对用特

征参数形式表示的语音信号进行相应的处理，获得表示识别基本单元共性特点

的标准数据，以此构成参考模板，将所有能识别的基本单元的参考模板结合在

一起，形成参考模式库；在识别阶段，将待识别的语音经特征提取后逐一与参

考模式库中的各个模板按某种原则进行比较，找出最相像的参考模板所对应的

发音，即为识别结果17J。

6
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2．2语音信号的预处理与端点检测

2．2．1语音信号的采样与预加重

根据Nyqusti采样定理，如果模拟信号的频谱带宽是有限的(例如不包含高

于无的频率成分)，那么用不小于2厶的取样领率进行取样，则能从取样信号中

恢复出原模拟信号【8】。就语音信号而言，浊音语音的频谱一般在4kHZ以上便迅

速下降，而清音语音信号的频谱在4kHz以上频段反而呈上升趋势，甚至超过

了8kHz，以后仍然没有明显下降的趋势【s】。因此，为了精确表示语音信号，一

般认为必须保留10kHz以下的所有频谱成分，这意味着采样频率应当等于或大

于20kHz。但是在许多实际应用中并不需要采用这么高的取样频率，实验表明

对语音清晰度和可懂度有明显影响的成分，最高频率约为5．7kHz。例如

ITU(Intemational TeleeommunieationUnion，国际电信联盟)在G729中提出的语

音编解码系统采样频率为8kHz，只利用了3．4kHZ以内的语音信号分量p，101，虽

然这样的采样频率对语音清晰度是有损害的，但受损失的只是少数辅音，而语

音信号本身的冗余度又比较大，少数辅音清晰度下降并不明显影响语句的可懂

度。因此语音识别时常用的采样频率为8kHz、10 kHz或16 kHz。本课题采用

了8kHz和16kHz两种采样频率进行试验。

语音信号在采样之前要进行预滤波处理。预滤波的目的是：(1)抑制输入信

号各频率分量中频率超过f／2的所有分量(，=为采样频率)，以防止混叠干扰；

(2)抑制50Hz的电源干扰。进行预预滤波处理后，再采用合适的采样频率进行

采样。目前，较好的声卡通常都带有带通滤波器。

由于语音信号的平均功率谱受到声门激励和口鼻辐射的影响，语音信号从

嘴唇辐射后有6dB／Oct(倍频程)的衰减。因此，在对语音信号进行分析之前，

要对语音信号的高频部分加以提升，利用在处理前提升声音中高频达到减小噪

声的效果，使得语音信号的频谱变得平坦，压缩信号器的动态范围，提高信噪

比。提升的方法有两种：其一是用模拟电路实现；其二是用数字电路实现。采

用数字电路实现6dB／Oct预加重的数字滤波器的形式为：

．)，(刀)=x(刀)一ctx(n一1) (2—1)

其中：x(n)为原始语音序列；y(n)为预加重后的序列：口为预加重系数。

通常，a的值取0．9～1．0之间的数，通常取O．98或者O．97[11】。本课题采用口=O．98

7
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进行语音的预加重。

2．2．2语音信号的加窗

语音信号是一种典型的非平稳信号，其特性是随时间变化的。但是，语音

的形成过程是与发音器官的运动密切相关的，这种物理运动比起声音振动速度

来讲要缓慢得多，因此语音信号常常可假定为短时平稳的，即在10--20ms这样

的时间段内，其频谱特性和某些物理特征参量可近似地看作是不变的。这样，

就可以采用平稳过程的分析处理方法来处理了。由此导出了各种“短时”处理

方法，以后讨论的各种语音特征参数的提取都基于这个假定。这种依赖于时间

处理的基本方法，是将语音信号分隔为一些短段(帧)再加以处理。这些帧就好

像是来自一个具有固定特性的持续语音片段一样，一般都按要求重复(常是周期

的)，对每帧语音进行处理就等效于对固定特性的持续语音进行处理。短段之间

彼此经常有一些重叠，对每一帧的处理结果是一个数或是一组数【i2】。经过处理

后将从原始语音序列产生一个新的依赖于时间的序列，被用于描述语音信号的

特征。

设原始语音信号采样序列为x(聊)，将其分成短段等效于乘以幅度为1的移

动窗x(n—m)。当移动窗幅度不是l而是按一定函数取值时，所分成的短段语

音的各个取样值将受到一定程度的加权。

对语音信号的各个短段进行处理，实际上就是对各个短段进行某种变换或

施以某种运算，其一般式为：

二竺

Q=∑Ⅱx(埘)】w0一m) (2-2)

其中砸木]表示某种变换，它可以是线性的也可以是非线性的，x(朋)为输入

语音信号序列。Q是所有各段经过处理后得到的一个时间序列。

对语音信号加窗时，用的最多的三种窗函数是矩形窗、汉明窗(Hamming)、

汉宁窗(Hanning)，其定义分别为：

：1)矩形窗：w(n)：{2 o≤以≤上，-1(2-3)

8
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㈨汉明窗：w㈤：卜4一o．46c。s(罟)；O<n<L-1 p4，

1 0； other

㈤汉掩吣^5卜s(器)]；㈣一- p5，

10； other

其中L为窗长。窗函数越宽，对信号的平滑作用越显著，窗函数过窄，对

信号平滑作用越不明显。对波形乘以窗函数，相当于在频谱范围内，对信号的

频谱进行窗函数的付里叶变换的卷积，或者是进行加权移动的平均。一般希望

窗函数只有以下的性质：一是频率分辨高，即主瓣狭窄、尖锐；二是频谱泄漏

少，侧瓣衰减大。由于汉明窗在频率范围中的分辨率较高，而且侧辨的衰减大

于43dB，具有频谱泄漏少的优点，所以在本课题的语音识别系统中，采用

Hamming窗作为窗函数【111。

2．2．3语音信号的端点检测

语音信号起止点的判别是任何一个语音识别系统必不可少的组成部分。因

为只有准确的找出语音段的起始点和终止点，才有可能使采集到的数据是真正

要分析的语音信号，这样不但减少了数据量、运算量和处理时间，同时也有利

于系统识别率的改善【12】。因此端点作为语音分割的重要特征，在很大程度上影

响语音识别系统的性能，如何在噪声环境下设计一个鲁棒的端点检测算法是一

个非常棘手的问题。常用的端点检测方法有以下几种。

(1)短时平均能量

设S(玎)为加窗语音信号，第t帧语音的短时平均能量为：

1 N一1

Eng(t)=寺∑I S2,(聍)l (2—6)
』V n=0

1^，一1

Or Eng(t)=寺∑I s(n)l (2-7)
』V n=0

其中N为分析窗宽度，S(，1)为第t帧语音信号中的第n个点的信号样值。

上面两式原理是相同的，但后式有利于区别小取样值和大取样值，不因前式取

平方造成很大差异[13,141。
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短时平均能量是时域特征参数。把它用于模型参数时，应进行归一化处理，

本文语音识别系统中取其对数值后使用，使计算和识别结果均取得了较好的效

率和结果。

(2)短时过零率

短时过零率ZCR(Zero．Crossing—Rate)为：

乙=∑Sgn[x(m)]-Sgn[x(m-1)]×W(n-m) (2—8)

f Sgn[x(n)】_1 z(刀)>NoiseMax(NoiseMax为噪声上限)
{Sgn[x(n)】=一1 x(刀)<NoiseMax(NoiseMax为噪声下限) (2—9)

I Sgn[x(n)】=0 otherwise

{rv(哟2素 o≤露≤Ⅳ一I(N为一阵声音的长度)(2-10)

【∥(刀)=o Dtherwise

有噪声的情况下，单纯用短时能量或者短时过零率不能准确检测出语音信

号。本课题采用短时能量和短时过零率相结合的方法，利用短时能量和短时过

零率两个门限来确定语音信号的起点和终点，目的是从采集到的语音信号中分

离出真正的语音信号作为系统处理的对象。

2．3特征参数的提取

语音识别的首要步骤是特征提取，有时也称为前端处理，与之相关的内容

则是特征间的距离度量。所谓特征提取，即对不同的语音寻找其内在特征，由

此来判别出未知语音，所以每个语音识别系统都必须进行特征提取。特征的选

择对识别效果至关重要，选择的标准应体现对异音字之问的距离尽可能大，而

同音字之间的距离应尽可能小。若以前者距离与后者距离之比为优化准则确定

目标量，则应是该量最大。同时，还要考虑特征参数的计算量，应在保持高识

别率的情况下，尽可能减少特征维数，以减小存储要求并利于实时实现11只16J。

语音的特征参数多种多样，在实际应用中，可以根据需要选择不同的语音

参数或几种参数的组合。在语音识别中经常用到的特征参数有LPC倒谱参数

(LPCC)和Mel频率倒谱参数(MFCC)等。
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2．3．1线性预测系数

线性预测(Linear Prediction)基本思想是由于语音信号样点之间存在相关

性，所以可以用过去的样点值来预测现在或未来的样点值，即一个语音的抽样

能够用过去若干个语音抽样的线性组合来逼近，通过使实际语音信号抽样值和

线性预测抽样值之间的误差在均方准则下达到最小值来求解预测系数，而这组

预测系数就反映了语音信号的特征，故可以用这组语音特征参数进行语音识别

或语音合成等。

(1)线性预测的基本原理

若一个随机过程用一个P阶的全极点系统受白噪声激励产生的输出来模

拟，设这个系统的传递函数为：
，1

H(z)=s(z)／u(z)=—{L一 (2-11)

l一∑鲰s以
七=l

其中G为增益常数，s(z)和u(z)分别为输出信号s0)和输入信号“0)的
Z变换，那么s0)和u(n)的关系可以表示为差分方程：

s(月)=∑嚷s(聍一七)t劬(刀) (2一12)
k=l

观察上式，可以将与{％)有关的部分理解为用信号的前p个样本来预测当
前样本，即定义预测器：

s(甩)=∑aks(刀一尼) (2一13)
k=l

由于预测系数{吼)在预测过程中看作常数，所以它是一种线性预测器，这
种预测器最早用于语音编码，因此称为线性预测编码(Linear Predictive Coding，

LPC)，该预测器的系统函数为：

日(s)=∑吼s。 (2—14)

可见，如果信号s(n)符合公式(2—11)所描述的模型假定，

作为线性预测器对信号s(n)的预测，其误差应为：

e(n)=Gu(n)

那么用公式(2—13)

(2—15)
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但是，实际信号不是精确地符合这个假定，因此实际的预测误差应为：

“P

P(，1)=s(刀)一s(刀)=s(n)-∑qs(n-k) (2—16)
k=l

上式表明预测误差序列是信号s(刀)通过一个具有如下系统函数产生的输

出：

A(s)=l-∑qs。 (2—17)

比较上式与式(2—11)可知，k=⋯．，叫I误差滤波器彳(z)是系统日(z)的逆滤波器，

即：

彳(s)=G／日(z) (2—18)

由于给定的只有信号s(，1)和一个未知的模型公式(2一l 1)，要想这个模型尽可

能精确地描述信号s仞)，应使公式(2．16)所得到的预测误差在某一短时的总能量

尽可能小，并在此准则下求出最佳预测系数{吼}。为此定义短时平均预测误差
能量：

E=∑《(／)

：：军[s。(，)——s。；／)]2 (2-，9)

=咖沪∑p叩。(j-k)k=l 『．=∑l‘(／)一∑叩。 l
』L J

其中‘(，)是在抽样点n附近选择的一个语音帧，即：

％(／)=s(，z+_，) (2·20)

使公式2—19中E为最小的{％)必定满足

璺：o(净1，2，⋯，p)
动：

、 。’⋯

由此便得到以{鲰)为变量的线性方程组：

∑吨A(i，尼)=吮(f，o) i=1，2，⋯，P

其中：

(2—21)

(2-22)

以(f，尼)=∑s．(j-i)s。(j-k) (2-23)
j
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该线性方程组通常有唯一解，一旦解出其中的变量{q}，便可得到一种最
小预测误差能量计算公式：

E=∑s：(歹)一∑嘎∑氏(／)×&(j-k)
7 扫1 ’

f2—24)

=九(o，o)-∑吒九(o，七)
k=l

由公式(2．16)计算出的最小预测误差序列e(n)称为预测残差序列。E就是

预测残差能量。 ’

对于增益因子G，因为其在短时内为一个常数。根据公式(2．15)矛1(2．16)，

有：
^ ^N-I

E=∑P2(／)=G2∑甜2(／) (2—25)
．， ．，=l

若所分析的信号s(n)符合公式(2—11)所定义的模型，那么输入信号“印)可以

认为是一个单位方差的白噪声序列。如果只考虑s(n)被一短时窗截得的部分，

那么输入信号也可以是一个单位脉冲序列6(尼)。在这种情况下，可以得出：
n 一％
G=E(2-26)

事实上，语音信号可以近似认为由清音和浊音组成的信号，。对于浊音，激

励P(咒)是以基音周期重复的单位冲激；对于清音，e(，z)接近白噪声，所以上述

模型的假定能获得较好的效果【421。

(2)求解线性预测方程组的程序实现

由前面介绍的线性预测原理可知在建立说话人识别模型的同时确定了线性

预测系数为变量的线性方程组，即公式(2．22)，重新将其定义如下：

∑q×吮(i，七)=允(f，o) i=1，2，⋯，P (2—27)
k=l

其中吮(f，k)只给出了以下形式：

qk,(i，尼)=∑J。(j-i)xs(j-k) (2-28)
j

上式计算织(f，k)中歹的求和范围没有给定。通常丸(f，k)可以定义为自相关

函数，方程组(2．24)有多种解法，以下给出Durbin递推算法【431，该递推程序如

下：

13
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(1)给定预测器阶数P；

(2)计算短时自相关函数尺(，)，，=O，1，⋯，P；

(3)计算K‘1’=一R(1)／R(O)；

(4)计算以y 2 K¨’；

(5)∑爿·一∽)2j胛)；
(6)令m=2；

(7)㈩。川朋)+艺q— I／∑≥-I)；％mK：-I m

R(1i-m1) ：K㈤；(7) 伽’
一R(朋)+∑q_1 I／∑≥ ；％= 伽’；

(8)口；，，=珥m-1+K《“)口：，，i=1，2，⋯，(，挖一1)；

(9)m<p?若回答是，则令m=m+l，转入(7)继续执行；若回答否，

则停止运行并输出口f，《，⋯，口pp作为最后计算结果。

每帧提取12个LPC系数，对每个说话人的短时自相关函数进行归一化处

理，变成小于1的数，这样可以便于进行数据处理和存储。其具体流程如下图

所示：
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图2．2 LPC系数德宾(Durbin)递推法流程图

2．3．2 LPC倒谱参数

线性预测【391(Linear Prediction，LP)分析是最有效的语音分析技术之一，在

语音编码、语音合成、语音识别、说话人识别等语音处理领域得到了广泛应用。

线性预测分析的基本思想是：语音信号样点之间存在相关性，可以用过去的若

干个样点或它们的线性组合预测现在或将来的样点值。可以通过使实际语音抽

样值和线性预测抽样值之间的均方误差最小，得到一组唯一的线性预测系数
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(LPC系数)07]。线性预测分析不仅能够提供语音信号的预测波形，而且能够

提供一个好的声道模型。语音线性预测系数作为语音信号的一种特征参数，己

被广泛应用于语音处理的各个领域。在LPC系数、LPC反射系数、LPC自相关

函数、LPC面积函数和LPC倒谱系数等多种LPC语音特征量中，倒谱系数对

说话人识别效果最好。在对语音的浊音帧和清音帧特征参数的分析中发现，清

音帧类似噪音，能量较低，易受背景噪音影响，而浊音帧的能量和规律性都较

强，特征参数包含更多的说话人个体信息，是说话人识别研究的主要对象。

线性预测系数是线性预测的基本参数，可以将这些参数进行变换得到语音

信号的其他参数，由线性预测系数得到线性预测倒谱系数的过程如下。

设通过线性预测分析得到的声道模型的系统函数为：

酢)：去：÷(2-29)
AI,z，1+y口fz一7

智‘

其冲激响应为办似)，此处计算其倒谱办’(，1)。根据倒谱的定义，

ln H(z)=日’(z)=E h’(，z)z一” (2—30)
n=l

将式(2—29)代入式(2—30)，并将其两边对z。1求导数，即有：

即：

因而有：

=刍弘啦! 陋3·，

+。 2 ka女z一‘+1∑nh’(刀)z””=旦-
月=1 1-2吼z一。

(2—32)

，P 、+co Jp

I 1一∑口。z一‘l∑刀办7(船)2一”+1=∑蛔。z一‘+1 (2—33)
＼ k=l ／n=l t=l

令其左右两边的常数项和z-1各次幂的系数分别相等，即得到办’(力)和a。之
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间的递推关系：

^’(O)=0

^’(1)=al

办’c刀，=％+善(t—k)akh'c疗一向，·≤门≤p c2—34，

∥c理，=喜(·一告)级^’c”一是， 拧>p
由于LPC阶数P一般取14，要小于一帧语音采样点数M，因此LPCC只

代表h’(，z)(刀=1，2，⋯，M)的前P个值。若倒谱分析阶数大于P时，由式(2—34)的

第四部分即可求出。实验发现倒谱分析阶数取16能较好地表征语音的特征参

数。

LPCC反映的是说话人声道特征。这个倒谱是从一帧短时语音段中获取的，

是语音在某一时刻某一帧的倒谱。它反映了语音信号倒谱的静态信息，故称为

静态倒谱。由于语音信号的缓变特性，任意时刻的某一帧倒谱将有所不同，即

静态倒谱将随时间作缓慢变化，这个变化的轨迹即倒潜的动态信息。短时谱随

时间的变化表示为：

y+ao塑婴塑e-j—n (2—35)
急dt ．

上式只能用有限差分近似，利用在有限长窗函数内的多项式来拟合倒谱系

数的轨迹。一阶正交多项式系数，即时间上的广义谱斜率可表示为Ah’加)(f)。

燮磐≈5h坝归∑K kW,h坝f州／量吸七2(2-36)
“‘ k=-K k=-K

其中吸是长为2K+l的窗，Ah’(刀)(f)称为动态倒谱。

由于选用的两种倒谱一个反映了静态信息，另一个反映了动态信息，两者

互相补偿，充分表征了说话人声道模型。

语音的基音频率是声带振动的基本频率，它反映了声带激励源的特点。基

音容易被模仿，不宜单独使用，但它可以与倒谱参数相结合。由于倒谱参数和

基音参数分别描述了说话人声道、声带特征，从而可以充分反映说话人特征。

LPCC的各种变形，例如差分倒谱、倒谱加权、自适应分量加权倒谱、倒

谱均值减、ARMA模型的零极点倒谱、RASTA倒谱等也已成功地应用在噪声

语音特征提取中。

17
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2．3．3 MEL频率倒谱参数

LPC模型是基于语音发音机理的，描述的是声道特性，LPCC系数也是基

于合成的参数，这种参数没有充分利用人耳的听觉特性。在语音识别中，常用

的语音特征是基于Mel频率的倒谱系数(Mel Frequeney Cepstrum Coemcient，

MFCC)。由于MFCC参数是将人耳的听觉感知特性和语音的产生机制相结合，

因此目前大多数语音识别系统中广泛使用这种特征。

人耳具有一些特殊的功能，这些功能使得人耳在嘈杂的环境中，以及各种

变异情况下仍能正常地分辨出各种语音，其中耳蜗起了很关键的作用。耳蜗实

质上相当于一个滤波器组，耳蜗的滤波作用是在对数频率尺度上进行的，在

1000Hz以下为线性尺度，而1000Hz以上为对数尺度，这就使得入耳对低频信

号比对高频信号更敏感。根据这一原则，研究者根据心理学实验得到了类似于

耳蜗作用的一组滤波器组，这就是Mel频率滤波器组。

Mel频率倒谱系数是将信号的频谱，首先在频域将频率轴变换为Mel频率

刻度，再变换到倒谱域得到的倒谱系数。

Mel，是音高的单位，音高是一种主观心理量，是人类听觉系统对声音频率

的感觉，Mel频率刻度与频率的关系是：

‘Mel=In(-+志)×蒜觐
L 700／

(2-37)

在实际应用中，MFCC的计算过程如下：

(1)将信号进行短时傅里叶变换得到其频谱。

(2)求它的频谱幅度的平方，即能量谱，并用一组三角形滤波器在频域对

能量谱进行带通滤波。这组带通滤波器的中心频率是按Mel频率刻度均匀排列

的(问隔150Mel，带宽300Mel)，每个滤波器的三角形的两个底点的频率分别等

于相邻的两个滤波器的中心频率，即每两个相邻的滤波器的过渡带相互搭接，

且滤波器数为M，滤波后得到的输出为：

Ⅳ(尼)，k=1，2，⋯，M；(2-38)

(3)将滤波器组的输出取对数，然后对它作2M点逆离散傅里叶变换即得

到MFCC。由于对称性，此变换式可简化为：
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M

e=∑logX(k)cos[；r(k-O．5沏／必】，n=l，2，K，三 (2—39)
k=l

通常不用0阶倒谱系数，因为它是反映频谱能量的。

2．4模式匹配方法

语音识别过程是根据模式匹配原则，计算未知语音模式与语音模板库中的

每一个模板的距离测度，从而得最最佳的匹配模式118,19】。要建立一个性能好的

语音识别系统仅有好的语音特征是不够的，还要有好的语音识别的模型以及测

度估计算法。

2．4．1 矢量量化与失真测度

矢量量化(Vector Quantization，VQ)技术是七十年代后期发展起来的一种数

据压缩和编码技术，广泛应用于语音编码、语音合成、语音识别和说话人识别

等领域。矢量量化在语音信号处理中占有十分重要的地位。在语音识别方面，

矢量量化技术和动态时间规整(DTW)、隐马尔可夫模型(HMM)、人工神经网络

(ANN)等方法的结合，提出了各种有效的识别方法。

如下图2—3所示，矢量量化技术在语音识别中的应用时，一般是先用矢量量

化的码书作为语音识别的参考模板，即为系统中的每一个语音建立一个码书作

为该语音的参考模板。识别时对于任意输入的语音特征矢量序列X，X2，⋯，XN，

计算该序列对每个码书的总平均失真量化误差，即语音每一帧特征矢量与码书

的失真之和除以该语音长度(帧数)。总平均失真误差最小的码书所对应的语音

即为识别结果。

语音l

码书1

语音2 』

{‘黼鬻H特臀的{ 'l 玛书z -}判决甬数{l前期处理l ’} 提墩
I

语音V

一 砬_#、， L
]
归p’

广

图2．3矢量量化在语音识别中的应用
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利用矢量量化技术时，主要有以下两个问题⋯】：

(1)设计～个好的码书。关键是如何划W个区域边界。这需要用大量的

输入信号矢量，经过统计实验才能确定，这个过程称为“训练”或“学习"，其

任务是建立码书。应用聚类算法，按照一定的失真度准则，对训练数据进行分

类，从而把训练数据在多维空间划分成一个个以型心(码字)为中心的包腔，常

用LBG算法来实现。

为了建立一个好的码书，首先要求建立码书的训练数据不仅数据量要充分

大，而且要有代表性；其次，要选择一个好的失真测度准则及码本优化方法。

(2)未知矢量的量化。对未知模式矢量，按照选定的失真测度准则，把未

知矢量量化为失真测度最小的区域边界的中心矢量值(码字矢量)，并获得该码

字的序列号(码字在码书中的地址或标号)。被量化矢量与其对应的矢量存在一

定的失真测度值，它描述了当输入矢量用码书中对应的码矢来表征时所付出的

代价。

失真测度(距离测度)是将输入矢量五，用码书重构矢量E来表征时所产生

的误差或失真的度量方法，它可以描述两个或多个模型矢量问的相似程度。失

真测度的选择好坏将直接影响到聚类效果和量化精度，进而影响到语音信号矢

量量化处理系统的性能。

设两个M维语音特征矢量X和y进行比较，要使其距离测度a(x，y)在语

音信号处理中有效，必须具备下列条件：

(1)对称性a(x，】，)=a(y，X)。

(2)正值性a(x，Y)≥0，当且仅当X=】，时等号成立。

(3)三角不等式a(x，】，)≤a(x，Z)+a(z，y)。

(4)与语音质量的主观评价相一致。

(5)易于计算。

在语音信号处理采用的矢量量化中，最常用的失真测度是欧氏距离测度、

加权欧氏距离测度、似然比失真测度和识别失真测度。本课题采用的是欧氏距

离测度，下面将具体介绍下欧氏距离测度。

设未知模式的M维特征矢量为X，与码书中某个M维码矢】厂进行比较，薯

和Yi分别表示X和】，的同一维分量(1≤i≤M)，则几种常用的欧氏距离测度如
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下：

(1)均方误差欧氏趾离。其定义为：d2(X,Y，=击姜(t一乃)2=芈
这旱的d：(X，】，)下标2表示平方误差。

(2)，．方平均误差。其定义为：

4(x，y)。吉善(t一乃)7
(3)r平均误差。其定义为：

珊阶薛№一y,-)17]；
(4)加权欧氏距离测度。如下定义加权欧氏距离测度：

d(Z，y)2吉善以吼薯一yj)2
其中，W(f)称为加权系数。

2．4：2动态时问规整技术
’

(2-40)

(2-41)

(2—42)

(2—43)

动态时间规整【8】(DTW)采用动态规划技术(Dynamic Programming，DP)将

一个复杂的全局最优化问题化为许多局部最优化问题一步一步地进行决策。如

设参考模板特征矢量序列为A=h，a2，⋯，口，}，输入语音特征矢量序列为

B={岛，62，⋯，匆，}。

上面1≠J，那么DTW算法就是要寻找一个最佳的时间规正函数，使被测

语音模板的时间轴f，非线性地映射到参考模板的时间轴／，使总的累计失真量

最小，设时间规正函数为：

c={c(1)，c(2)，⋯，c(Ⅳ)} (2—44)

其中N为路径长度，c(疗)=(f(甩)，／(力))表示第疗个匹配点对，它是由参考模
板的第f(刀)个特征矢量与被测模板的第j(n)个特征矢量构成的匹配点对。二者

之间的距离(或失真值)d(口f(妒吃(。))称为局部匹配距离。DWT算法就是通过局部
优化的方法实现加权距离总和最小，即：
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艺[d(晰bj(n))×形]
D=min生L——矿———一 (2-45)

∑睨
n=l

其中加权函数的选取可考虑两个因素：(1)根据第刀对匹配点前一步局部

路径的走向来选取，去除45度方向的局部路径，以便适应I≠了的情况；(2)

考虑语音各部分给不同权值以加强某些区别特征。在公式(2—45)所表达的优化过

程中，对时间规正函数C作某些限定，以保证匹配路径不违背语音信号部分特

征的时间顺序。一般要求规正函数满足如下约束：

(1)必须是单调的：i(n)≥i(n一1)，／(，1)≥j(n一1)；

(2)起点和终点约束：一般要求i(1)=／(1)=1；f(Ⅳ)=，，-，(Ⅳ)=J；

(3)连续性： 一般规定不允许跳过任何一点， 即：

f(，z)-i(n-1)≤1．；glj(n)-j(n-1)≤1；

(4)最大规正量不超过某一极限，最简单的情形为lf(挖)一歹(挖)l≤M，其中

M为窗宽。

通常还对规正函数所处的区域作某些规走，如位于平行四边形内，为了实

现以上约束条件，需要设计局部路径的约束，它用于限制第刀步为(f(门)，／(刀))时
前几步存在几种可能的局部路径【8，201。

图2—4给出了三种典型的局部路径约束，(a)，(b)，(c)分别示出了路径受

前面一步、二步和三步约束的情况。

(a) (b)

图2_4三种典型的局部路径约束

下面再定义一种最小累计失真函数g(i，J)，表示匹配点对(f，／)为止，前面

所有可能的路径中最佳路径的累计匹配距离g(i，J)存在如下递推关系：
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g(i，歹)2∥，熙√){g(f’，／7)+d(q，q)％j (2—46)

其中(f’，／’)表示局部路径(f’，歹’)j(f，／)的起点，权％的取值是与局部路径

有关的。

下面基于上述定义、约束和规则，并以图2-4的局部路径约束和平行四边

形区域约束为例介绍DTW算法的具体步骤：

(1)初始化：

令f(1)=jO)=1，gO，1)=2d(aI，岛)

咖，={五：瓷器i,j)憾∈Re耋 仁47，

其中约束区域Reg可假定它是这样一个平行四边形，它有两个顶点位于(1，1)

和(I，J)，相邻两条边的斜率分别为2和1／2。

(2)递推求累积距离：

g(i，／)=min{g(i一1，，)+d(a，一l，6，)×呢(1)；

g(i—l，／一1)+d(al，6，)×睨(2)； (2-48)

g(i，J一1)+d(ai，6，)×％(3)}

对于图2-4所示的局部路径，一般取距离加权值为睨(1)=呒(3)=l，

睨(2)=2，规正函数的点数不是固定不变的，随，和J的值而变，这可以用睨

作为分母来补偿，如公式公式(2—49)所示。不难证明，当距离加权函数取得合适

时，有：

∑呒=，+，=常数 (2—49)

于是求得最终的匹配加权距离：

D=g(I，J)／(，+，) (2—50)

(3)回溯求出所有的匹配点对：根据上一步每步的最佳局部路径，由匹配

点对(∽向前回溯一直N(1，1)。这个回溯过程对于求平均模板或聚类中心来讲是
必不可少的，但在识别过程往往不必进行【211。
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第3章基于蚁群算法的动态时间规划算法设计

3．1基本蚁群算法

3．1．1蚁群算法简介

从20世纪50年代中期开始，仿生学日益得到人们的重视。受仿生学中生

物进化机理的启发，人们提出了一系列新的算法，解决了许多比较复杂的优化

问题。遗传算法、人工免疫算法、神经网络等算法相继出现，并得到了发展，

逐渐成为比较成熟的算法。

在二十世纪九十年代初期，意大利Dorigo M、Maniezzo V、Colomi A等人

从蚂蚁觅食的自然现象中受到启发，经过大量的观察和实验发现，蚂蚁在觅食

过程中留下了一种外激素，又叫信息激素。它是蚂蚁分泌的一种化学物质，蚂

蚁在寻找食物的时候会在经过的路上留下这种物质，以便在回巢时不至于迷路，

而且方便找到回巢的最好路径。由此，Dorigo M等人首先提出了一种新的启发

式优化算法，叫蚁群算法(ACA)[22】。蚁群算法是最新发展的一种模拟昆虫王国

中蚂蚁群体智能行为的仿生优化算法，它具有较强的鲁棒性、优良的分布式计

算机制、易于与其他方法相结合等优点。

蚁群算法的主要特点是：正反馈、分布式计算。正反馈过程使得该方法能

很快发现较好解，分布式易于并行实现，与启发式算法相结合，使得该方法易

于发现较好解。

蚁群算法的出现为解决NP难度问题提供了一条新的途径。随后该方法解

决了一系列组合优化问题，如旅行商问题(TSP)[23,24'251、二次分配问题(QAP)

126,27，281、车间调度(JSP)[29】、图着色(GCP)[30,31】等。虽然对蚁群算法研究的

时间不长，但是初步研究己显示出蚁群算法在求解复杂优化问题(特别是离散

优化问题)方面具有一定优势，表明它是一种很有发展前景的方法。

3．1．2蚁群算法的产生

仿生学家经过长期研究发现在自然界真实的蚁群觅食过程中，蚂蚁虽然没

有视觉，但可以在路径上释放一种特殊的分泌物——信息素(pheromone)来进
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行个体之间的信息交换寻找路径。开始时蚂蚁会随机挑选一条路径前进。蚂蚁

走的路径越长，释放的信息量越小。在寻找路径过程中，每只蚂蚁倾向于选择

信息素浓度较大的路径。当一些路径上通过的蚂蚁越来越多时，该路径上的信

息素浓度就越大，后来的蚂蚁选择该路径的可能性就越大，从而进一步增加了

该路径上的信息素浓度，这种选择过程称为蚂蚁的自催化行为(auto．catalytic

behavior)，其原理可以看成一种正反馈机制。从而最优路径上的信息素浓度会

不断增强，其他路径上的信息素会随着时间的流逝而逐渐减弱，最终整个蚁群

会找到最优路径。同时蚁群还能适应环境改变找到当前的最佳路径，如图3—1

所示。

蚁巢蛳谢7椭嘲一螂“糊 食物

(1)一硪 螂螂_

蚁巢鳓 哪llI哼“ _． 食物

(3) “脚 —雌-‘e●

l 障碍
， 垂

蚁巢耐 捌嚣 。喇7舶食物

(2) 肿，一． —}．。

障碍

蕊砷硌

蚁巢秭脚三{一 ‘一∥螂良1刃
(4) ．呦哪 r

『障碍

图3-1蚁群觅食过程

在图3—1中，形象的显示了蚁群觅食的过程：

(1)蚁群在蚁巢和食物之间建立通路：

(2)当在通道上出现一障碍物，蚁群会等概率的选择沿着障碍物向左或向

右移动；

(3)蚁群会在较短路径上留下较多信息素以指导后面的蚁群移动；

(4)直至所有蚂蚁都选择同一较短路径。

3．2基本蚁群算法模型的建立

3．2．1蚁群算法的实现

蚁群算法M最成功的就是运用在旅行商‘“】(traveling salesman problem，

TSP)问题上【23】。TSP具有广泛的代表意义和应用前景，许多问题均可抽象为
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TSP的求解。

TSP就是指给定／'／个城市和两两城市之间的距离，要求确定一条经过各城

市当且仅当一次的最短路线。设m是蚁群中蚂蚁的数量，用以表示城市f和城

市歹之间的距离，ro(t)表示f时刻残留在城市f、歹连线上的信息量。初始时刻

t=0时，将m只蚂蚁随机放置到刀个城市中的m个城市上，各条路径上的信息

素量相等，设％(O)=C(C为常数)。蚂蚁k(k=1，2，3，⋯，聊)在运动过程中根据

各条路径上的信息素量决定转移方向。蚂蚁系统所使用的状态转移规则被称为

随机比例规则，它给出了位与城市f的蚂蚁k选择移动到城市，的概率。在t时

刻，蚂蚁k在城市f选择城市，的转移概率露(f)为：

嘭(f)=

[丛13=兰[鲨!]：
∑[勺(r)卜[％(r)r
allowedI

O

矿，∈allowed-allowedk吩j毛

otherwise

(3-1)

其中，allowedk={o，1，⋯，n-1}表示蚂蚁尼下一步允许选择的城市。％为启

发函数，其表达式如下：

％=1／略 (3—2)

以是两城市f和，之间的距离。口和∥为两个参数，分别反映了蚂蚁在运动

过程中所积累的信息和启发信息在蚂蚁选择路径中的相对重要性。为了使蚂蚁

经过行个不同的城市，每只蚂蚁都设计了一个数据结构，称为禁忌表(tabu list)。

禁忌表记录了在f时刻蚂蚁已经走过的城市，不允许该蚂蚁在本次循环中再经过

这些城市。当一次循环结束后，禁忌表被清空，该蚂蚁又可以自由地进行选择。

蚂蚁完成一次循环，各路径上的信息素量根据下式进行调整：

乃O+刀)=(1一p)×乃(f)+△气(，) (3—3)

Aru(t)=∑△乃‘(f) (3—4)

其中p<1表示蚂蚁在r+刀时刻留在路径(f，／)上信息素量；△乃(f)表示本次

循环中路径(f，歹)的信息素量的增量；(1一p)为信息素轨迹的残留因子，通常设

置参数p<1来避免路径上信息素量的无限累加。
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算法实现的流程图如图3．2所示：

I初始化l
L
+

迭代次数NC=NC+I

t

I蚂蚁k--I
Ll
●?

l蚂蚁-带-』
t

按照状态转移概率公式(3一1)选择下一城市

上
修改禁忌表

否◆
按照公式(3—3)、(3·4)对城市进行信息素量更新

◆否
输出程序计算结果

‘

r 结束 、
＼ ／

图3．2蚁群算法的程序结构流程图
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3．2．2蚁群算法的数学模型

根据信息素更新策略的不同，Dorigo M提出了三种不同的基本蚁群算法模

型，分别称之为蚁量系统(ant—quantity syStem)模型、蚁密系统(ant-density

system)模型、蚁周系统(ant—cycle system)模型【32】。三种模型的差别仅在于的

表达式不同。

在蚁量系统模型中，

瑚f)_导Q女口果第尼只蚂蚁在本次循环中经过路御∽ (3．5)△《(f)={略 (3—5)

【0， 否则

式中，Q为信息素强度。从上式可见，蚁量系统中，一只蚂蚁在路径(‘力上释

放的信息素量为Q／以，因此较短路径对蚂蚁更有吸引力。

在蚁密系统模型中，

嘲=舻黼职蚂蚁在本潲种经过路絮篙 (3-6)

可见一只蚂蚁从f向_，移动的过程中路径(t／)上信息轨迹强度与以无关。

在蚁周系统模型中，

瑚垆旧如果靴只蚂蚁在本次循环幄过路缀t力(3-7)
10， 否则

其中，厶是第k只蚂蚁在本次循环中所走的路径长度。与蚁量和蚁密系统不同

的是，蚁周系统是在蚂蚁已建立了完整的轨迹后再释放信息素，利用的是整体

信息；而前面两者则是在建立方案的同时释放信息素，利用的是局部信息。在

求解TSP问题时，蚁周算法模型明显优于其他两种算法模型，因此就常采用式

(3．7)作为蚁群算法的基本模型。

3．3蚁群算法复杂度的分析

通常我们用复杂度来表示算法执行效率的高低。将基本蚁群算法的复杂度

表示为问题规模n(TSP中的城市数目)的函数。通过对算法流程结构的分析，

如果m只蚂蚁要遍历n个城市，经过M次循环，可逐步分析出其时间复杂度，
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如表3—1所示。整个计算过程的时间复杂度为【24】：

丁(以)=D(^乞×n2×聊) (3—8)

而空间复杂度为：

S0)=O(n2)+O(nx朋) (3—9)

但一般情况下m<<船，因此整个算法的空间复杂度为O(n2)。可见，数据存储

上基本蚁群算法的空间复杂度是简单的，易于程序编制。

表3．1基本蚁群算法的时间复杂度分析

步骤 内容 时间复杂度

1 初始化参数 O(n2+m)

2 设置蚂蚁禁忌表 烈珑)

3 每只蚂蚁单独构造解 O(n2m)

4 轨迹更新量的计算 O(n2m)

5 轨迹的信息素量的更新 D(n2)

6 判断是否达到算法终止条件，否则转到第2步 O(nm)

7 输出计算结果 D(1)

． 3．4蚁群算法的参数优化问题

蚁群算法中参数口、∥、肼Q的取值直接影响到算法的全局收敛性和求解

效率。蚁群算法的参数最优组合问题是一个极其复杂的优化问题，目前尚没有

完善的理论依据。大多数论文都没有进行讨论，通常都是按照经验选取一组值，

这些经验都是来源于试验的结果，纯粹从理论上分析的成果目前还很少。有一

些论文对蚁群算法收敛性进行了分析[24,33,341，但是目前这些分析的结果都还很

难用于指导参数选择。在较早的一些蚁群算法论文中，就对各种参数的取值进

行过试验验证，但是要想通过人工的方式来取各种不同的参数组合来验证是很

困难的，因此目前都没有对参数组合作过多讨论。有许多学者研究过遗传算法

与蚁群算法的融合，这些研究中有许多就是用遗传算法去优化蚁群算法的各个

参数p副。但对于不同问题，可能参数最优取值会有所不同。因此，蚁群算法中

参数组合的问题还有待做进一步的深入研究。
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3．5蚁群动态时间规划算法

3．5．1问题描述

在语音识别中的模式匹配过程中，由于语音信号特征参数序列往往是不等

长的，所以就必须有一个好的测度估计算法来对不等长的序列进行测度估计，

从而得到最佳的识别结果。DTW(dynamic time warping)是较早的一种模式匹配

和模型训练技术，它应用动态规划方法成功解决了语音信号特征参数序列比较

时时长不等的难题，在孤立词语音识别中获得了良好的性能【361。DWT算法在

本课题第二章的2．4．2小节有详细分析，这里就不再作具体介绍。我们知道，

DWT算法是通过局部优化的方法实现加权距离总和最小的，是一种局部最优算

法，其每一步搜索都是根据局部优化的判断进行的，因此这个时间规整路径达

不到全局最优，且由于局部搜索是递归进行的，对全局路径的标准化及规整子

路径的加权都无法全局衡量，必然使得识别结果较粗糙。而蚁群算法作为一种

新的用于解决复杂优化问题的全局搜索方法，已经成功应用于求解TSP问题、

调度问题、指派问题等，显示出了蚁群算法在处理复杂优化问题【3,4】方面的优越

性。蚁群算法具有分布式计算、信息正反馈和启发式搜索的特征，本质上是进

化算法中的一种新型随机性优化算法。

本课题中，我们利用蚁群算法优化机制，结合传统的DTW算法，提出了

一种新的基于蚁群算法的动态时间规划算法来搜索语音信号特征参数序列之间

匹配的一条全局最优路径，进而以此衡量语音信号之间的相似度，从而期望得

到最佳的识别结果。

3．5．2算法原理

蚁群算法实际上是一类智能多主体系统，其自组织机制使得蚁群算法不需

要对所求问题的每一方面都有详尽的认识。自组织本质上是蚁群算法机制在没

有外界作用下使系统熵增加的动态过程，体现了从无序到有序的动态演化【37】，

其逻辑结构如图3．3所示。

由图3．3可见，先将具体的组合优化问题表述成规范的格式，然后利用蚁

群算法在“探索(exploration)’’和“利用(exploitation)"之间根据信息素这一

反馈载体确定决策点，同时按照相应的信息素更新规则对每只蚂蚁个体的信息
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素进行增量构建，随后从整体角度规划出蚁群活动的行为方向，周而复始，即

可求出组合优化问题的最优解。

图3-3蚁群算法的逻辑结构

根据这个思路，在基于模式匹配的语音识别系统中，未知语音的模式要与

已知参考语音的参考模式逐一进行比较，最佳匹配的参考模式作为识别结果输

出。

参考模板可以表示如下：

R={R0)，R(2)，⋯，R(朋)，⋯，R(M)} (3—10)

测试模板可以表示如下：

T={T0)，r(2)，⋯，丁(刀)，⋯，丁(Ⅳ)} (3—11)

兄与，之间的总体失真为o[R，T1，失真越小，相似度越高。一般情况下
M≠N。将R、丁相应特征矢量映射为i一．，平面上的点，形成M×N个节点的

网格。蚁群动态时间规划的目的是找到一条最优路径使得语音信号两模板R与

丁之间的匹配距离最小。

设C={c0)，c(2)，⋯，c(七)，⋯，c(K)}为待规划路径，K为匹配路径的长度。

c(n)=(f(玎)，／(刀))为参考模板的第f0)个特征矢量与测试模板的第j(n)个特征

矢量构成的匹配点对。匹配起点为坐标点S=(1，1)，终点为e=(M，N)，(M，N)

匹配路径约束条件需满足以下几点：
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(1)路径通过起点(1，1)和终点(M，N)。

(2)路径不允许跳过任何一点，即满足连续性。

(3)m(k)≥m(k一1)，门(足)≥n(k—1)，即满足单调性。

(4)最大归整量不超过某一极限，不允许时间轴极度变化，即

Im(k)-n(k)l≤厂，，称为窗宽。

根据以上4个约束条件，蚂蚁七在当前时刻位于点，，2(f(刀)，jf(力))，贝OT--

点所允许集合为：

allowedk={(f(刀)，歹(”+1))，(i(”)，歹(刀))，(f(刀+1)，_，(以+1))} (3—12)

设，时刻蚂蚁k从当前点m到下一点力的期望程度为

礁(f)={1／【％(f)+或(，)】)声，n∈allowedk，信息量为《(f)，在满足约束条件(3—12)

时，定义，时刻蚂蚁k从当前点m(f(，)，／(，．))到下一点刀的期望程度为：

弦(f)={1／【‰(f)+屯(，)旷，玎∈allowedk (3—13)

其中，r／．(t)为语音信号在所点的局部累计匹配距离；以(f)为点n相对应语音矢

量之间的匹配距离。 ．

在满足约束条件式(3—12)时蚂蚁k从当前点m到下一点n的状态转移概率

为：

f 【‰(纠。×【77。r碟∽：{11磊而
I，。肋”咄
1 0

刀∈allowedk

Dtherwise

(3-14)

其中，％。(f)为蚂蚁k在，时刻搜索时，m、／,／之间路径的信息素强度；r／m。为由

m到刀的路径期望程度，‰。越大，磁(f)越大。

蚁群动态时问规划算法中，每只蚂蚁从始点到终点根据状态转移概率随机

进行路径搜索，同时对蚂蚁所走路径做严格约束，必须满足条件(3．12)且必须在

一个上边斜率为2下边斜率为1／2的平行四边形内。当蚁群中所有蚂蚁完成一

次循环后，更新路径上的信息素。然后，进行第二此循环，并再次路径上的信
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息素，重写状态转移概率。经过若干次循环，最终根据路径上的信息素强度选

择语音信号匹配最优路径。

3．5．3信息素更新机制

针对语音识别系统，为了考虑匹配路径的全局信息，在信息素更新规则中

引进代价函数珑(f)，定义为蚂蚁k从s到e规划路径C的全局平均匹配失真距
离。

设语音信号匹配点对c(嚣)=(f(嚣)，歹(”))，二者之间的距离(失真度)为

d(R(妒Tj(。))，则p羔(f)定义为：

珑(r)=l∑d(‰，‰)l／K (3—15)

△《。(f)定义为：

瑚)=110似o’蚂蚁枞砸怡翼薯 (3．16)

信息素更新为：

"t'mno+1)=p×‰o)+∑1／D苎(≠) (3—17)

从式(3—17)可知，p羔(f)越小，相应路径上的信息素增量就越大，从而引导

蚁群选出语音信号匹配的最优路径。

由以上分析可知，蚁群动态时间规划算法利用了模板匹配过程中的局部信

息％。(f)，并根据全局代价函数珑(f)更新路径上的信息素值。因此，应用此算
法得到的是全局最优解，且搜索过程中不必像DTW算法那样考虑权系数问题。
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第4章 采用蚁群算法的语音识别系统

4．1 语音识别系统的软件实现

语音识别系统的工作流程图如图4一l所示，预加重参数取口=0．98，采用

汉明窗进行信号的分帧，语音的端点检测采用短时平均能量与短时过零率相结

合的方法，经过特征提取，在模式匹配中采用蚁群动态时间规划算法进行识别，

最后得出识别结果。

图4．1语音识别系统程序流程图

其中，语音信号的预处理的仿真、特征提取方法的仿真和模式匹配的仿真
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将在下面几节介绍。

4．2语音信号的预处理

语音信号获取是语音识别的第一步。作为语音的发出者，必须清晰准确的

发音，以获得准确的语音样本，为以后的工作打好基础。语音样本的采集是应

用WINDOWS自带的录音机附件来完成的。在采集过程中，将直接剔除那些明

显被偶然因素干扰和因说话人本身造成的不规则样本。

图4-2语音信号的预处理程序流程图

图4．2是本课题设计的语音识别系统信号的预处理程序流程图。本课题采

用口=0．98进行系统的预加重，采用汉明窗对信号进行分帧，另外设置了一个窗
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长的范围8<W SIZE<1024，因为如果帧设置太短，不足于表现出语行特征，太

长则违反了短时平稳的假设，当窗长超出这个范围，系统输出r‘ham CITOrr并

结束程序。图4-3是男声发音“播放”在奉课题设计的语音识别系统中经过预

加重和汉明窗分帧前后的信号波形图。

原始信号

■■雌幽幽．

’_霸孵骊孵。

幽4-3男卢发音“捕放”的原始信号与预加重，汉明窗分帧后的信号波形酗

在端点检测部分，本课题采用短时能量和短时过零率相结合的方法，利用

短时能量和短时过零率两个门限来确定语音信号的起点和终点，目的是从采集

到的语音信号中分离出真正的语音信号作为系统处理的对象。

¨。嘶。

叫晒。蛐刖

叫憾。临刑



武汉理工大学硕士学位论文

图44双门限端点检测程序流程图

端点检测程序流程图如图4．4所示，在语音信号端点检测前，先要求为短
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时平均能量和短时过零率确定两个门限。存静音段，如粜能量或过零率超越了

低门限t就应该丌始标记起始点，进入过渡段。在过渡段中，由寸二参数的数值

比较小，不能确信是否进入语音段，只要嘶个参数的数值部刚落到低门限以下，

就将当前状态恢复到静音状态。而如粜仵过渡段中两个参数中的任一个超过了

高门限，就可以确信进入语音段，就”r以桥也段语音。

在检测到语音段后，标记开始榆测语音终点，如粜检测到短时能量或者短

时过零率低于闽值，则标记为语音终点，进入过渡段，在过渡段中，由于参数

的数值比较大，不能确信是否进入静音段，如果在过渡段中两个参数中的任一

个超过了高门限，就可以确信还是语音段，继续标记语音。取下帧再进行判

断；只要两个参数的数值都回落到低门限以下，就将当前状态恢复到静音状态。

识别效果如图4—5所示。

心0
5

冀 。

鹾．0 5

4

喇

《2

40
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要加

2衄4m Ⅻ Ⅻ 1Ⅻ 1Ⅻ

卜l
【jJ UL一． 。 ⋯—棚川扣L

200 Ⅷ Ⅻ800 1Ⅻ 12Da

刚4-5女卢发音“你好”的端点检测示意酗
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4．3语音信号的特征提取

特征矢量【lI】的提取在语音识别中占有极其重要的地位，特征矢量提取得是

否得当直接影响着语音识别率，因此必须给予足够的重视。特征矢量的提取是

对原始的语音信号运用一定的数字信号处理技术进行适当的处理，从而得到一

个矢量序列，这个矢量序列可以代表原始的语音信号所携带的信息，初步实现

数据压缩。提取特征矢量的原则是：要尽可能保留那些对识别率有重要意义的

特征信息，同时最大限度地摒弃那些对语音识别无用的冗余信息【3引。

基本的特征参数主要有：能量、幅度、过零率、频谱、倒谱和功率潜等，

另外考虑到其他因素的影响，还有许多基于基本参数的参数，如从听觉出发，

用来表达语音的特征有：MEL频率倒谱系数(MFCC)、感知线性预测系数(PLP)

等，这些参数相对于LPC或FFT等基本分析方法有许多优点【391。本课题对语

音信号采用了12阶MEL频率倒谱系数(MFCC)进行特征提取。

与普通实际频谱倒谱分析不同，MEL频率倒谱参数的分析基于人耳的听觉

特性【4训。因为，人耳听到的声音的高低与声音的频率并不成线性『F比关系，Mel

频率尺度更符合人耳的听觉特性。所谓Mel频率尺度，它的值大体上对应于实

际频率的对数分布关系，具体关系可用下式表示：

Mel(f)=2595l090+f／700) (4—1)

实际频率厂的单位是Hz，临界频率带宽随着频率的变化而变化，并与Mel

频率的增长一致。在1000Hz以下，大致呈线性分布，带宽为100Hz左右；在

1000Hz以下呈对数增长。类似于临界带的划分，可以将语音频率划分成一系列

三角形的滤波器序列，即Mel滤波器组，如图4-6所示。
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|生l 4正Mel尺度滤波器纽

MFCC参数也是按帧计算的。首先要通过FFT得到该帧信号的功率谱s(n)，

转换为Mel频率F的功率谱。这需要在计算之日U先在语音的频谱范围内设置若
干个带通滤波器：

巩(H)，m=o'l，，M一1，”=oⅣ1，?‘一1 (4-2)

_】l，为滤波器的个数，通常取24，Ⅳ为一帧语音信号的点数，为了计算FFT

的方便．通常取Ⅳ为256。滤波器在频域上为简单的三角形，其中心频率为‘，

它们在Mel频率轴上是均匀分布的。在线性频率上，当卅较小时，相邻的^间

隔很小，随着m的增加，相邻的^间隔逐渐拉丌。另外在频率较低的区域，L

和，之间有一段足线性的。带通滤波器的参数事先计算好，在计算MFCC参数

时直接使用。

MFCC的计算通常采用如下的流程：

(1)首先确定每一帧语音采样序列的点数，本课题取N=256点。对每帧

序列s(一)进行预加重处理后再经过离散FFT变换，取模的平方得到离散功率谱

S(月)。
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(2)计算s(n)通过M个以(H)后所得的功率值，即计算s(n)和月二(一)在
各离散频率点上乘积之和，得到M个参数只m 0，1，．，M一1。
(3)计算巴的自然对数，得到t．m=0—1，M一1。

(4)对厶，厶，，L一．计算其离散余弦变换，得到D，卅=0,1。，M一1。

(5)舍去代表直流成分的D。，取日，B，，巩作为MFCC参数。此处置=
12。

图4—7是女声发音“打丌”的原始语音序列及其MFCC参数序列的对比图，

由图我们可以看出．MFCC参数序列有效的保留了原语音信号的波形频率等特

征，故本课题采用MFCC参数作为特征提取的特征矢量，以便于下一环节进行

模式匹配的处理。

原始信号

MFcc参数 x1矿

O 50 1113 1卯 枷 卸 锄 珈

剧4-7女卢发膏“打开”的原始语音序列及其MFCC参数序列

4．4采用蚁群动态时间规划算法进行识别

语音信号经过前面几个模块的预处理、特征提取，再经过欧氏距离测度，

就可以与已illl练好的模扳库进行匹配，从而得出识别结果。由于语音信号特征

参数序列往往是不等长的，所以要寻找一个最佳的时间规正函数，使被测语音
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模板的时间轴f，非线性地映射到参考模板的时间轴，，使总的累计失真量最小。

传统的DTW算法在匹配参考模板与被测模板时通过局部优化的方法实现加权

距离总和最小，本课题中，我们利用蚁群算法优化机制，结合传统的DTW算

法，提出了一种新的基于蚁群算法的动态时间规划算法来搜索语音信号特征参

数序列之间匹配的一条全局最优路径，进而以此衡量语音信号之间的相似度，

从而期望得到最佳的识别结果。

在第3章的3．5节中，我们已经详细分析了蚁群动态时间规划算法的算法

原理以及信息素更新机制。根据4个约束条件，蚂蚁从当前点到下一点所允许

的集合如公式(3．12)，同时象DTW算法一样，我们把蚂蚁的活动范围约束在一

个上边斜率为2下边斜率为112的平行四边形内，如图4．8所示。这样我们就可

以保证蚂蚁在坐标轴上每一步只能走上、右、右上方向，而且必然最终到达终

点e=(M，N)。从而我们可不必象基本蚁群算法那样设置一个禁忌表，只要对

蚂蚁的路径做如上约束即可。

图4—8蚂蚁的路径范围

在本课题中，蚁群动态时间规划算法的系统参数设置如下：

窗宽，I为15；口=1，夕=5，信息素衰减因子P=o．65；初始信息素设为1。

蚁群动态时间规划算法程序流程图如下所示：
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图4-9蚁群动态时间规划算法程序流程图

我们用同一女声但不同时间录取的发音“你好”分别做参考模板与被测模

板做实验。分别取群体中蚂蚁个数为5、10、15、20、25、30；循环次数为5、

10、15、20、25、30。则由实验结果得到表4-1。表中蚂蚁个数为k，循环次数
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为NCt DI为当蚂蚁个数为k时求得的匹配路径相对应的参考语音与测试语音

之间的全局平均似然比失真，它体现了两模板之M语音信号的声学相似特忖：。

表4-1蚁群动态时间规划算法宴验数据

【NC D5 D，o D” D抽 D25 玛o
O 2132 02145

10 0 2255 02127 0 2039

0 2293 02018 0 2008

0 2436 O 2109 01950 0194l

01934 01927

30 02431 0 218l 01990 01926

由表4—1可以看出，群体中蚂蚁数目k一定，随着循环次数NC的增加．或

当循环次数NC一定，随着蚂蚁数目k的增加，匹配路径的平均累计失真D总

体呈下降趋势，可见其寻优过程是有效的。当k达到20，NC达到20时，匹

配路径的失真度随着k与NC的增加，D变化趋势已不明显．且考虑运算量与

运算速度的问题，实验数据表明k=20，NC=20寻到的路径为匹配最优路径，

即最大程度的体现语音信号的相似性。所以奉谍题取蚂蚁k=20，NC-20。

当循环次数Arc=20时，蚁群动态时间规划算法在寻找最优匹配路径过程

中的全局平均似然比失真n和蚂蚁数世之间的关系如图4．10所示。

|璺l 4-lO循环敞数，，C-20时蚁群动态时间规划算法的撮优化过程
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图4．10表明，当蚂蚁数k达到20失真q基本保持不变。根据以上分析，

可知本课题提出的蚁群动态时间规划算法是可行的，且本文提出的状态转移概

率方程与信息素更新原则，在寻求匹配最优路径的结果是有效的。

4．5 实验结果

实验所采用的数据都是通过麦克风由计算机的声卡录音得到的，采样频率

是8000Hz，语音数据在不同时间录音。语音数据包括孤立词语音数据与连续语

音数据，其中孤立词语音数据为单个字放、停、前、后、开、关；连续语音数

据为播放、停止、前进、倒退、打开、关闭。本系统是为车载信息平台中的语

音控制媒体播放系统设计，因为使用这个系统的并不仅是特定人，所以以上语

音数据又有特定人发音和非特定人发音之分。特定人发音的数据来自一个女声

发音的20组语音，也就是每个指令词有20个不同的发音，总共是240个语音

数据；非特定人发音的数据来自两男两女的发音，建立了一个240X4的语音数

据库。

4．5．1对孤立词语音识别的实验

本实验中采用了特定人与非特定人两个孤立词语音数据库分别测试了基于．

蚁群动态时间规划算法以及DTW算法的语音系统的性能。

(1)特定人汉语孤立词语音识别实验

实验数据为一个女声对单个字放、停、前、后、开、关的发音，共120个。

每次进行4组数据的测试，其中有2个为同一字的发音，另外2个为除这个发

音外在令5个发音中的任意组合。每个单字都测试到，而且为了防止误差每个

单字都测试了50遍。

(2)非特定人汉语孤立词语音识别实验

实验数据为两男两女对单个字放、停、前、后、开、关的发音，共480个。

每次进行4组数据的测试，其中有2个为不同人对同一字的发音，另外2个为

除这个发音外在令5个发音中的任意组合。每个单字都测试到，而且为了防止

误差每个单字都测试了100遍。

测试数据如表4—2所示，为了对比，我们把基于蚁群动态时间规划算法以

及DTW算法的测试数据列在一起。
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表4—2两种算法孤立词识别率的比较

识别类型 蚁群动态时间规划算法 DTW算法

特定人识别率(平均) 100％ 100％

非特定人识别率(平均) 98．83％ 98．17％

从表4．2可以看出，两种算法对于指令词的识别较理想，特别是对于特定

人单个命令字识别率都达到了100％，这主要是因为词汇本身发音较短，且这6

个词的发音都各有特征不易混淆，模板之间有很强的区别性，易于进行区分。

在非特定人识别率的试验中，蚁群动态时问规划算法比DTW算法的识别率稍

有提高。虽然说差距不大，但对于简单的孤立词识别系统中，这种差距已经是

一种比较大的优势。

4．5．2对连续语音识别的实验

本实验中采用了特定人与非特定人两个连续语音数据库分别测试了基于蚁

群动态时问规划算法以及DTW算法的语音系统的性能。

(1)特定人汉语连续语音识别实验

实验数据为一个女声对指令词播放．、停止、前进、倒退、打开、关闭的发

音，共120个。每次进行4组数据的测试，其中有2个为同一词的发音，另外

2个为除这个发音外在令5个发音中的任意组合。每个指令词都测试到，而且

为了防止误差每个指令词都测试了50遍。

(2)非特定人汉语连续语音识别实验

实验数据为两男两女对指令词播放、停止、前进、倒退、打开、关闭的发

音，共480个。每次进行4组数据的测试，其中有2个为不同人对同一词的发

音，另外2个为除这个发音外在令5个发音中的任意组合。每个指令词都测试

到，而且为了防止误差每个指令词都测试了100遍。

测试数据如表4—3所示，同样为了对比，我们把基于蚁群动态时间规划算

法以及DTW算法的测试数据列在一起。
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表4—3两种算法连续语音识别率的比较

识别类型 蚁群动态时间规划算法 DTW算法

特定人识别率(平均) 99．33％ 98．67％

非特定人识别率(平均) 96．17％ 94．83％

从表4．3可以看出，对于连续语音识别，其识别率比孤立词语音识别率稍

有下降。DTW算法在非特定人的连续语音实验环节其识别率更是低于95％，当

然识别率的问题不仅是由模式匹配的算法决定的，也受系统前面的预处理、特

征提取的影响。单纯就这个环节来说，蚁群动态时间规划算法又表现出比DTW

更好的性能，特别是在非特定人的连续语音实验部分表现的更为突出。情况越

复杂，蚁群动态时间规划算法的表现就越优越，这也是因为蚁群动态时间规划

算法在计算全局平均失真时，每次要进行20遍迭代，每次迭代都要不停的进行

信息素更新，最终得到的最优路径比DTW算法可以更准确的表示语音信号之

间的相似性，体现了此算法的优越性。

4．5．3分析讨论

在识别率方面，蚁群动态时间规划算法与DTW算法对于指令词的识别较

理想，特别是对于特定人单个命令字识别率都达到了100％，在非特定人识别率

的试验中，蚁群动态时间规划算法比DTW算法的识别率稍有提高。虽然说差

距不大，但对于简单的孤立词识别系统中，这种差距已经是一种比较大的优势。

对于连续语音识别，其识别率比孤立词语音识别率稍有下降。DTW算法在非特

定人的连续语音实验环节其识别率更是低于95％。单纯就这个环节来说，蚁群

动态时间规划算法又表现出比DTW更好的性能，特别是在非特定人的连续语

音实验部分表现的更为突出。情况越复杂，蚁群动态时间规划算法的表现就越

优越，这也是因为蚁群动态时间规划算法在计算全局平均失真时，每次要进行

20遍迭代，每次迭代都要不停的进行信息素更新，最终得到的最优路径比DTW

算法可以更准确的表示语音信号之间的相似性，体现了此算法的优越性。另一

方面，蚁群动态时间规划算法还有潜力可挖，采用它的语音识别系统在复杂情

况下还有望进一步提高识别率。我们需要做更多的实验进一步深入研究相应的

蚁群算法的参数取值，同时改进蚁群算法的信息素更新机制，寻求更为合理可
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靠的蚁群算法模型形式。

在实验过程中，我们也注意到，当改变实验条件时，语音识别系统的环境

适应性还不够。主要体现在对环境依赖性强，即待测语音和训练语音要在相同

的环境中获得，否则系统识别率会下降。例如我们采用不同的环境又做了特定

人汉语连续语音识别实验。同样的一个女声发音，一部分在实验室采集得到，

另一部分通过笔记本在学校的广场上采集得到。这次的实验结果就和在同一环

境下得到的不一致了。实验结果如下表4—4所示：

表44不同环境下连续语音特定人识别率的比较

识别类型 蚁群动态时间规划算法 DTW算法

识别率(平均) 94．47％ 91．31％

当然这和采用的测度估计算法无关，因为无论是蚁群动态时间算法还是

DTW算法都有这种情况，问题并不出在这块。这有关于系统的适应性以及抗噪

性能，这方面的改进将在下一步的工作中完成。

虽然蚁群动态时间规划算法识别率要比传统的DTW算法更高，但是其识

别速度却要比DTW算法稍慢。在对非特定人汉语连续语音识别的实验中，识

别出一个待测模式大概需要2秒左右(C语言环境，P4 2．0的CPU，512M的

删)，而普通的DTW算法大概需要1秒左右的时间。这可以从时问复杂度上
进行解释：DTW算法的时间复杂度为O(M×Ⅳ)，其中肘、Ⅳ分别为参考模板

和待测模板的特征矢量序列长度；蚁群动态时间规划算法的时间复杂度为

D(M×(M2+N2)×K)，其中M、Ⅳ分别为参考模板和待测模板的特征矢量序

列长度，M和K分别为迭代次数以及蚂蚁总数。从时间复杂度上看，蚁群动态

时间规划算法相比DTW算法稍慢，但这种差距也只是线性的，并没有达到指

数级。故我们可以得出，蚁群动态时间规划算法是完全可行的，速度上的这点

细微差距在实际应用时可以采用相对快速的处理器来弥补；而且我们还可以对

蚁群算法进行改进，使其更有效率，这一工作有待于进一步研究。

在空间复杂度上，普通DTW算法需要2×M×N的空间存储帧匹配距离矩

阵和累积距离矩阵，而蚁群动态时间规划算法的空间复杂度为

O(M2+N2)+O(4M2+N2×K)，但在这里K<<4M2+N2，因此整个算法的空

间复杂度为O(M2+N2)。这和DTW算法差不多，可见数据存储上基本蚁群算

法的空间复杂度是简单的，易于实现，在语音识别系统中，蚁群动态时间规划
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算法不失为一种很好的方法。

通过以上对识别率、系统适应性、运算速度、算法时间复杂度以及空间复

杂度的分析，我们可以得出蚁群动态时间规划算法是一种能够在语音识别系统

中替代DTW算法的智能优化算法，并且这个算法在语音识别系统中还有很大

的潜力可挖掘，通过优化选择蚁群算法的参数取值、改进蚁群算法的信息素更

新机制能使其在语音识别系统中的性能得到进一步提升，这些任务将在以后的

工作中进一步完成。
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5．1 课题总结

第5章总结与展望

本课题通过对语音信号的端点检测、特征提取以及识别算法等方面的研究

分析，利用蚁群算法优化机制，结合传统的DTW算法，设计了一种基于蚁群

算法进行动态时间规划的语音识别系统，初步达到了实用性的要求，本论文主

要工作如下：

(1)根据语音识别系统的特点与要求，提出了从预处理、端点检测、特征

提取到匹配识别的完整思路，给出了详细的方案与方法。

(2)通过对语音信号处理和基本蚁群算法的理论与方法的系统研究，将蚁
群算法应用于语音识别，论证了其可行性和适用性。

(3)利用蚁群算法优化机制，结合传统的DTW算法，设计出了蚁群动态

时间规划算法。在运算速度差不多的前提下，有效的提高了系统识别率。

(4)对新的语音识别系统进行仿真测试。为了有效地验证算法的可行性与

软件性能，算法测试所用的数据是实际的语音信号通过麦克风，经计算机声卡

采集而获得的，以计算机文件的形式存储为语音数据文件。

5．2工作展望

语音信号处理及蚁群算法均是目前研究的热点，本文工作只是在将蚁群算

法引入语音信号识别方面的初步尝试，其中还有许多理论和应用问题需要继续

深入探讨。建议下一步的工作可以展开以下研究：

(1)语音识别系统的环境适应性还不够，主要体现在对环境依赖性强，即

待测语音和训练语音要在相同的环境中获得，否则系统识别率会下降。未来可

以考虑进一步改进端点检测算法以增强系统的噪声鲁棒性。

(2)根据语音识别系统的特点与要求，进一步深入研究相应的蚁群算法的

参数取值，改进蚁群算法的信息素更新机制，寻求更为合理可靠的蚁群算法模

型形式。

(3)关于识别速度问题：由于本系统采用的是蚁群动态时间规划算法，在
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词汇量不大的情况下，系统识别速度完全可以满足实时要求。但是如果将词汇

量扩大很多，速度就将会下降。在这种情况下，为了捉高识别速度，我们可以

对蚁群算法进行改进，、使其更有效率。

(4)利用虚拟仪器等现代计算机技术，研发专用的语音识别软硬件系统，

增强语音识别的实用性，争取早日移植到车载信息平台中。

有所创新，才能有所发展。任何一个学科的发展都是一个提出问题、解决

问题的过程，更是几代甚至几十代科学家付出大量心血、不断探索、勇于实践

的过程。语音信号的处理与识别学科的发展更是如此，其中所面临的许多问题

都需要人们不断的去寻求新的解决方法。在今后的研究工作中，需要注意吸取

其它学科的理论知识，勇于挑战科技前沿，使语音信号处理与识别的研究工作

再上一个新的台阶。
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