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基于计算听觉场景分析和语者模型信息的

语音识别鲁棒前端研究

关 勇 1, 2 李 鹏 3 刘文举 1 徐 波 1, 3

摘 要 传统抗噪算法无法解决人声背景下语音识别 (Automatic speech recognition, ASR) 系统的鲁棒性问题. 本文提出

了一种基于计算听觉场景分析 (Computational auditory scene analysis, CASA) 和语者模型信息的混合语音分离系统. 该系

统在 CASA 框架下, 利用语者模型信息和因子最大矢量量化 (Factorial-max vector quantization, MAXVQ) 方法进行实值掩

码估计, 实现了两语者混合语音中有效地分离出目标说话人语音的目标, 从而为 ASR 系统提供了鲁棒的识别前端. 在语音分

离挑战 (Speech separation challenge, SSC) 数据集上的评估表明, 相比基线系统, 本文所提出的系统的语音识别正确率提高

了 15.68%. 相关的实验结果也验证了本文提出的多语者识别和实值掩码估计的有效性.
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A Robust Front-end for Speech Recognition Based on Computational

Auditory Scene Analysis and Speaker Model
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Abstract Conventional noise robust speech recognition system does not work well when human speech is presented

in the background. In this paper, a computational auditory scene analysis (CASA) and speaker model based speech

segregation system is proposed to solve this problem. By utilizing speaker model and factorial-max vector quantization

(MAXVQ) to estimate real-value masks in CASA framework, a robust front-end for speech recognition is constructed.

Evaluations on speech separation challenge (SSC) showed that the proposed system won 15.68% improvement over the

baseline system. The results of evaluation also proved the validity of the multi-speaker recognition and the real-value

mask estimation module.

Key words Computational auditory scene analysis (CASA), speech segregation, robust speech recognition, factorial-
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背景噪音环境下的鲁棒性问题是影响语音识别

(Automatic speech recognition, ASR) 走向实际应
用的主要挑战之一[1]. 传统的提高噪声环境下语音
识别鲁棒性的方法主要有信号增强[2]、特征补偿[3]、

模型自适应[4−5] 和训练数据预加噪[6] 等, 这些方法
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虽然在平稳噪声条件下取得了较好的效果, 但是对
非平稳噪声 (如人声背景) 环境, 效果依然较差. 针
对上述问题, 本文选取了背景噪声为干扰说话人的
两语者混合语音作为主要研究对象, 将语音分离作
为 ASR 系统的前端模块, 结合计算听觉场景分析
(Computational auditory scene analysis, CASA)
和语者模型信息, 为解决非平稳噪声环境下的鲁棒
语音识别问题提出了新的思路.
与传统的 ASR 系统鲁棒前端相比, 本文具有以

下几个特点: 1) 利用语音分离系统作为 ASR 的前
端. 不同于已有的 CASA 系统[7] 仅仅利用初始分

离得到的掩码信息进行序列组织, 本文直接利用语
者模型和因子最大矢量量化 (Factorial-max vector
quantization, MAXVQ)方法[8] 推断二值掩码信息,
在语音分离过程中有效地结合了语者信息. 2) 利用
多语者识别模块来识别人声背景下混合语音中存在

的语者身份信息, 并利用其选择相应语者模型进行
后续分离工作. 3) 针对利用二值掩码重新合成的语
音存在特征缺失, 以及重新合成后的语音与 ASR 训
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练语音不匹配的问题, 本文利用语者模型信息和二
值掩码进一步估计实值掩码, 得到更符合后续识别
目标需要的语音分离结果.
在语音分离挑战 (Speech separation challenge,

SSC) 数据集[9] 的双语者子集上的语音识别测试结

果表明, 本文所提出的分离系统能够有效地提高语
音识别系统的性能, 最终评估结果与基线系统相比,
识别正确率提高了 15.68%. 同时相关实验结果也验
证了本文提供的多语者估计模块和实值掩码估计模

块的有效性.
本文的组织结构如下: 第 1 节介绍基于语音分

离的 ASR 前端系统, 其中主要介绍了多语者识别模
块, 基于语者模型和MAXVQ 的掩码估计模块. 第
2 节系统地评估了本文提出的基于 CASA 和语者模
型信息的语音分离系统作为 ASR 鲁棒前端的性能.
最后, 对全文工作进行了总结和展望.

1 基于语音分离的ASR前端系统

本文提供了一个语音分离系统作为 ASR 系统
的前端, 该系统结合了 CASA 与统计语者模型信息.
图 1 给出了语音分离系统的详细结构, 分为训练和
测试两个阶段, 主要由时频分解及特征提取模块、
模型训练模块、多语者识别模块和掩码估计及再合

成模块构成. 最后重新合成后的语音信号, 输入到
ASR 识别器进行语音识别.
时频分解及特征提取模块是训练和测试阶段共

有的处理阶段. 与通常的特征提取方法不同, 本文
使用基于听觉感知机理的 Gammatone 听觉滤波器
组[10] 来分析输入信号. 再经过分帧处理, 信号被分
解为一个二维的时 –频图, 时 –频图中的每一个单元
称为时 –频单元, 对应于某个滤波器输出的某个时
间帧. 最后, 提取每个时间帧内的时 –频单元的对数
能量构成特征矢量.
在模型训练阶段, 预先准备好的大量说话人的

纯净语音信号被首先送入系统的时频分解和特征提

取模块. 对每一个说话人, 模型训练模块使用 K-均

值聚类算法训练一个具有 K 个混合数的高斯混合

模型 (Gaussian mixture model, GMM) 和 K 个

码字 (Codeword) 的矢量量化器 (Vector quantizer,
VQ). 这些GMM 模型和矢量量化器, 将作为语者模
型信息, 在后续的多语者识别和掩码估计模块中使
用, 用于指导语音的分离.

在测试阶段, 待测的混合语音信号, 首先经过时
频分解和特征提取模块, 得到二维的时 –频图以及
对数能量特征矢量. 然后经过多语者识别模块, 利用
训练好的 GMM 模型, 识别出混合语音中存在的两
个语者的身份信息, 供掩码估计模块选取相应的语
者模型. 最后在掩码估计及再合成模块, 利用语者模
型和MAXVQ 方法来推断二值掩蔽信号, 并估计最
终的实值掩码, 进而利用Weintraub[11] 的逆滤波方

法从二维时 –频图重新合成语音信号.
本文主要介绍语音分离系统测试阶段的多语者

识别模块和掩码估计及再合成模块.

1.1 多语者识别模块

多语者识别模块的目的是判断混合语音中的两

个说话人的身份, 为后续的掩码估计模块选取语者
模型提供信息. 为实现两语者混合语音的多语者识
别, 本文采用了一个两阶段的识别方法[12]. 这里首
先介绍两语者混合情况下语音帧似然得分的计算方

法, 然后介绍两阶段的多语者识别算法.
1.1.1 语音帧似然得分计算

我们用 GMM 模型来描述每一个具体语者模型
信息, 并利用其计算给定语音帧的似然得分

p(xxxt|m) =
K∑

k=1

ck
mp(xxxt|vvvk

m,Σk
m) (1)

其中, xxxt 是第 t 帧的维数为 D 的特征向量, ck
m 是

语者m ∈ {1, 2, · · · ,M} 第 k 个混合成分的混合系

数, vvvk
m 是均值向量, Σk

m 是协方差矩阵 (取对角阵),
K 是 GMM 的混合数个数.
考虑两语者混合语音 (多种不同信噪比组合) 的

图 1 语音分离系统示意图

Fig. 1 Schematic diagram of speech separation system
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测试特征与用于模型训练的纯净语音特征可能存在

的不匹配现象, 我们引入了增益信息[12−13], 则式 (1)
可以改写为

p(xxxt|m) =
∑

r

∑
k

πrc
k
mp(xxxt|vvvk

m + gggr,Σk
m) (2)

其中, r ∈ {1, 2, · · · , R} 为一个对应于总共 R 个信

噪比的离散变量, 每个增益参数 gggr 对应一个先验概

率 πr.
同时我们发现, 如果特征向量的某维 d 严重偏

离均值 vk
md, 似然得分 p(xxxt|m)将由这些受噪声干扰

的维所主导, 结果导致它会远小于真实值, 因而我们
限制每一维 (xtd − vk

md − grd)2/(σk
md)

2 的得分. 当
其取值大于某一阈值 λ 时, 将其取值固定为 λ.
实验中, 限制参数 λ 取 7.5, 增益参数取 grd ∈

{6 dB, 3 dB, 0 dB,−3 dB,−6 dB,−9 dB}.
如文献 [13], 增益参数 gggr 及限制参数 λ 的引入,

降低了由于训练与测试特征不匹配造成的识别误差,
提高了语者识别的正确率.
1.1.2 两阶段多语者识别算法

考虑混合语音的特征受到干扰语者语音的影响,
因而我们采取两阶段的多语者识别算法.

在第一阶段, 系统利用相对纯净的语音帧判断
混合语音中可能存在的语者, 并给出一个候选语者
列表. 这里, 首先计算每一帧语音在各个语者模型上
的似然得分, 然后计算其在所有语者模型上的归一
化得分作为置信度, 以确定这一帧语音属于某一语
者的可能性, 最后逐帧累加得到总的得分. 具体实现
方法如下[12]:

1) 给定一帧语音 xxxt, 计算其对模型 m 的归一

化的似然值

bxxxt
(m) =

p(xxxt|m)
M∑

m′=1

p(xxxt|m′)

(3)

2) 计算整个测试语音在模型上的得分

p(xxx|m) =
T∑

t=1

ψ(bxxxt
(m)) · bxxxt

(m) (4)

其中, ψ(bxxxt
(m)) 为与 bxxxt

(m) 相关的置信权重, 即

ψ(bxxxt
(m)) =

{
1, max (bxxxt

) > γ

0, 否则
(5)

由此可以得到第一阶段的处理结果, 即一个后
验概率由高到低的语者列表. 实验中参数 γ 取 0.9.
经过第一阶段的处理, 我们发现, 结果列表中的

前两个语者与正确语者组合的符合程度 (即识别正

确率) 并不足够好, 尤其是在低信噪比的情况下. 因
而我们改进算法, 进行第二阶段处理. 首先, 对第一
阶段得到的候选列表, 取其排第一位的模型 (认为其
正确), 与列表中前十位的模型两两组合得到新的组
合语者模型 (包括同一语者的组合), 然后利用组合
后的语者模型, 应用传统的语者识别算法对混合语
音重新进行识别, 按最大似然原理, 得到最终识别结
果, 即一个语者组合.

这里, 每个组合语者模型最终为K ×K 个混合

数的混合高斯模型, 新的语者模型的参数可按以下
规则确定: 组合后混合数的权重为组合前两个高斯
混合权重的乘积; 组合后的均值和方差, 每一维单独
处理, 比较分别来自两个语者模型待混合的高斯成
分的均值, 取其较大的高斯成分的参数作为组合模
型的均值和方差.
经过第二阶段处理, 最终的多语者识别结果由

一对语者组合构成, 为后续的掩码估计模块选取语
者模型提供两个语者的身份信息.

1.2 掩码估计及再合成模块

掩码估计及再合成模块的主要功能是利用多语

者识别模块的处理结果, 选取相应的语者模型, 借助
MAXVQ 推断时频单元的掩码, 从而合成出分离后
的目标语音信号. 本节将从二值掩码推断、实值掩码
估计和再合成三个方面, 进行详细论述.

1.2.1 基于MAXVQ的二值掩码推断模块

二值掩码推断模块利用语者模型信息, 引入因
子最大矢量量化模型 (MAXVQ) 算法[8], 进行二值
掩码估计[14]. 在掩码估计模块, 我们选用事先训练
好的 VQ 作为语者模型. 首先对于选定的每组两个
VQ 模型, 利用元素维最大化的思想, 组合成新的语
者模型; 然后根据最大似然的原则, 选择与测试语音
特征最匹配的码字组合, 最后根据选定的两个码字
的组合, 推断二值掩码信号.
二值掩码的思想源于听觉掩蔽现象, 即在一个

临界频带内, 较弱的信号会被较强的信号所掩蔽[7].
利用二值掩蔽的思想对混合信号进行再合成构成了

许多 CASA 系统实现语音分离的基础[15−16]. 在某
种意义上, 基于 CASA 的语音分离问题可以看作是
一个以正确划分对应于掩蔽信号 1 的前景流和对应
于掩蔽信号 0 的背景流为目标的处理过程, 因而可
以简化为二值掩蔽信号的估计问题.
本文使用的MAXVQ算法，语者模型由M = 2

个 VQ 组成, 每个 VQ 有 K 个码字 (均值矢量 vvvk
m,

协方差矩阵 {σk
m} , 这里m ∈ {1, 2}, k ∈ {1, 2, · · · ,

K}). 隐变量 zm ∈ {1, 2, · · · ,K} 控制每一个 VQ
进行码字的选择. 这里假定每个 VQ 以固定概率完
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全独立地选择它的码字[8], 即

p(zm = k|πππ) = πk
m (6)

那么, 选择一组隐变量 zzz 的概率可以按照下式进行

计算

p(zzz|πππ) =
M∏

m=1

p(zm|πππ), zzz = (z1, · · · , zM) (7)

给定M = 2 个语者的 VQ 模型以及隐变量, 组
合后的新的语者模型的码字是通过对选中的码字使

用元素最大化的方式得到的. 具体而言, 可以首先确
定最终输出的第 d 维选中的 VQ 的序号 ad

[8] 为

ad = arg max
m

(vzm

md), d ∈ {1, · · · , D} (8)

这样, 全部 D 维内选中的 VQ 的序号便构成了矢量
aaa = (a1, a2, · · · , aD)T, 从而最终输出的均值矢量和
协方差矩阵可以表示为[8]

vvvaaa = (vza1
a11, v

za2
a22, · · · , v

zaD

aDD)T (9)

Σaaa = diag{Σza1
a11,Σ

za2
a22, · · · ,ΣzaD

aDD} (10)

这样就完成了元素维最大化并建立新的语者

VQ 模型的码字的过程. 由于假定特征的每一维相
互独立, 我们可以计算选定一组隐变量 zzz 的条件下

观测到 xxxt 的概率
[8]

p(xxxt|zzz,vvvaaa,Σaaa) = N(xxxt|vvvaaa,Σaaa) (11)

其中, N 是高斯分布. 在此基础上, 在模型参数和先
验概率 πππ 的条件下, 隐变量 zzz 与特征矢量 xxxt 的联合

概率可以按照下式进行计算[8]

p(xxxt, zzz|vvv, Σ,πππ) = p(zzz|πππ)p(xxxt|zzz,vvvaaa,Σaaa) (12)

这样, 利用最大似然准则, 通过比较在所有可能
的隐变量 zzz 的选择 (K ×K 种组合) 情况下观测到
的特征矢量 xxxt 的概率, 我们可以找到使得特征矢量
xxxt 的观测概率最大的那组最可能的 zzz, 即得到两个
语者模型各自选定的码字[14].
得到最大可能的 zzz 后, 可以按如下的方法来估

计二值掩码信号: 对输入混合语音的每一帧, 将对应
于目标语者模型码字的均值为最大 (对于两语者情
况, 即为目标语者模型码字均值大于干扰语者模型
码字均值) 的那些频带上的掩蔽信号设为 1, 而把其
他频带的掩蔽信号设为 0. 由此, 结合语者模型信息
和MAXVQ 算法, 可以推断出二值掩码信号[14].
1.2.2 实值掩码估计

由于语音分离的目标是提供一个 ASR 的鲁棒
前端, 如果我们按照通常的做法, 在重新合成语音的
过程中, 保留掩码为 1 的时频单元的能量, 丢弃所有

掩码为 0 的时频单元的能量, 这将导致重新合成后
的语音频谱损失很多, 因而在后续 ASR 特征处理的
过程中造成特征缺失, 并导致识别性能的下降.
为了解决以上问题, 我们对重新合成的过程做

了修改. 一个简单直接的方式就是保留所有掩码为 1
的单元的能量, 同时以一个固定比率 θ 的掩码保留

原始掩码为 0 的单元的能量 ([1, θ] 掩码). 本文选择
保留的能量比率 θ = 25%, 实验表明保留掩码为 0
的单元的能量比例在 10%∼ 40% 范围内, 识别的
性能并不发生明显的变化[17].

然而, 这种简单的处理并未充分利用语者模型
信息. 本文提出一个实值掩码估计来替代二值掩码,
以确定相应时频单元中的能量有多少被保留. 具体
地, 如果我们忽略相位损失, 时频单元的实值掩码正
比于混合前信号的幅度比. 由于特征向量由对数能
量听觉谱构成, 因此我们可以采用以下公式近似计
算时频单元的实值掩码

FRc
i =

e
vc

l
2

e
vc

l
2 + e

vc
n
2

(13)

这里, FRc
i 为频率通道 c, 第 i 帧构成的时频单元的

实值掩码, vc
l 和 vc

n 分别是两个语者 VQ 模型中的
选定码字的均值参数.
1.2.3 再合成

计算得到实值掩码信号后, 可以使用 Wein-
traub 提出的再合成方法[11] 合成出分离后的语音

波形. 合成后的语音更加倾向于来自同一个声源, 从
而为语音识别系统提供了更理想的前端输入.

2 实验设计与评估

2.1 实验数据集

本文采用 SSC 数据集评估语音分离作为 ASR
前端的效果. SSC 数据集是由英国谢菲尔德大学
Cooke 等提供的, 在 2006 年国际口语语音处理学术
会议 (ICSLP2006) 上作为语音分离专题的标准数
据集[9], 同时提供的还有对语音分离结果进行评估
的 ASR 测试平台.

SSC 数据集中的训练集由 34 个人 (16 个女性
和 18 个男性), 每人 500 句纯净语音构成. 数据集中
语音文件均为单声道 “wav” 格式的文件, 采样率为
25 kHz. 训练集中的语句均由六个词构成, 分关键词
和填充词, 其中关键词有字母, 数字和颜色.
本文使用 SSC数据集中的两语者混合语音测试

集作为测试语料, 这部分测试集提供了 6 种不同的
目标语音和干扰语音信噪比 (Signal to noise ratio,
SNR) (包括 6, 3, 0,−3,−6 和 −9 dB) 条件下的混
合语音数据, 每种条件下有 600 个测试语句. 这里
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目标语音和干扰语音均来自训练集中的 34 个说话
人, 混合前的语句格式与训练语料相同, 当然, 具体
内容与训练语句不同.
需要强调的是, 在全部两语者混合语音数据中,

约有 1/3 的数据由同一语者所说的句子组成 (ST 子
集), 另有约 1/3 的数据由同一性别的不同语者所说
的句子组成 (SG 子集), 剩余约 1/3 的数据由不同
性别的语者所说的句子组成 (DG 子集).

2.2 语音分离系统具体实现

2.2.1 特征提取的实现

在分解和特征提取模块, 首先采用一组由 128
个 Gammatone 滤波器组成的滤波器组对输入信号
进行滤波, 滤波器的中心频率从 80Hz 到 10 kHz.
之后, 相应的滤波结果按照 20ms 帧长、10ms 帧移
进行分帧处理以得到信号的二维时 –频图. 然后再
对各频带滤波器输出信号的能量取对数, 每一帧内
128 个频带的对数能量构成了这一帧的特征矢量.
2.2.2 模型训练的实现

在模型训练模块, 利用训练集中说话人的独立、
纯净数据, 学习特定说话人的模型. 这里, 我们为 34
个语者, 分别训练了用于多语者识别模块的 GMM
模型和用于掩码估计模块的 VQ 模型. 每一个特定
说话人对应一个 VQ; 每一个 VQ 由一个码本组成,
包含 K = 256 个码字. 码本的获取是利用 K-均值
聚类的方法对特定说话人的所有特征矢量进行局部

最优聚类得到的. 这些预先训练好的 VQ 模型在分
离过程中被结合到系统中. 同时, 每一个特定说话
人对应一个 K = 256 个混合数的 GMM 模型, 模
型同样经过 K-均值聚类的方法进行训练, 训练好的
GMM 模型用于多语者识别.
2.2.3 测试流程

每一个待测试的混合语音, 首先经多语者识别,
得到语句中存在的语者信息, 即判断语句是由哪两
个语者的语音混合而成; 然后利用得到的两个语者
的 VQ 模型和 MAXVQ 方法推断时频掩码并重新
合成语音完成分离工作; 最后将重新合成后的语音
送入 ASR 识别器进行语音识别.

2.3 ASR 系统设计及评价准则

ASR实验中,我们使用了一个随 SSC数据集提
供的标准的 ASR 测试平台对系统性能进行评估. 这
是一个基于 HTK 3.1 版本构建的的语音识别器. 该
ASR 识别器使用 39 维的MFCC 特征 (包括 12 维
Mel 倒谱系数特征, 1 维对数能量特征以及相应的
一阶、二阶差分特征, 即MFCC E D A 特征); 识别
器采用整词建模的方式, 每个词的状态数由组成该
词的音素数决定. 其中每个音素对应两个状态, 每个

状态的输出建模为 32 高斯混合 (对角协方差矩阵).
ASR 识别器是利用 SSC 数据集全部训练语料完成
的模型参数训练.
语音识别结果按照如下的方式自动进行评分:

测试语音根据其对字母和数字这两个关键词的识别

正误分别给以 0 分、1 分或 2 分, 再计算平均得分,
即得到最终的识别结果. 考虑到多语者识别模块没
有提供识别得到的两个语者中哪一个是目标语者,
因此识别结果通过选择分离后语音中结果较好的一

个作为目标语者. 同时, 对于使用真实语者信息的系
统, 识别结果中只对 ST 子集做优选.

2.4 多语者识别结果

在多语者识别模块, 使用训练阶段得到的混合
数为 K = 256 的 GMM 模型, 利用两阶段识别方
法, 得到测试语句中包含的两个语者的身份信息.

表 1 是两阶段处理后的多语者识别结果, 表中
数据为正确率: 即两语者均识别正确的语句数占总
的测试语句的百分比.

表 1 多语者识别结果

Table 1 Multi-speaker SID results

SNR (dB) ST (%) SG (%) DG (%) 平均正确率 (%)

6 71.5 98.3 98.0 88.3

3 70.1 100 99.0 88.7

0 77.4 99.4 99.5 91.3

−3 75.6 99.4 99.0 90.5

−6 80.1 98.9 97.5 91.5

−9 72.9 94.4 97.0 87.3

AVE 74.6 98.4 98.3 89.6

从表１中可以看出, 平均识别正确率为 89.6%.
但对于不同语者的混合语音 (SG 和 DG 子集), 两
阶段识别算法均得到平均超过 98% 的识别正确率.
需要强调的是, 虽然对于来自同一个语者的混合语
音 (ST 子集), 系统识别结果的说话人组合的正确率
只有 74.6%, 但是算法可以保证最后识别结果的两
语者组合之中包含正确语者的概率为 100%, 即 ST
子集中的 74.6% 的语音能够被正确识别为由同一
个语者的语句构成的混合语音, 而 ST 子集中另外
25.4% 的混合语者被识别成是正确语者与另一语者
的混合.

2.5 语音分离结果在ASR实验上的评估

本节将评估语音分离作为鲁棒语音识别前端的

效果, 同时证明本文提出的实值掩码模块和多语者
识别模块的有效性.
表 2 和表 3 (见下页) 列出了一组系统在不同信

噪比 (Signal to noise ratio, SNR) 和不同混合类型
子集条件下的语音识别结果. 其中, 系统 0 为基线系
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统, 该系统将测试语音直接输入到 ASR 系统中进行
识别. 系统 I 为本文所提出的系统, 该系统采用多语
者识别模块选取用于掩码估计的语者模型, 再利用
实值掩码合成分离语音后, 送入 ASR 系统中进行识
别. 系统 II 为采用二值掩码替代系统 I 中的实值掩
码所构成的系统 (这里, 采用固定比例 θ = 25 % 来
保留掩码为 0 的时频单元内的能量)[17]. 系统 III 为
采用真实语者信息来替代系统 I 中的多语者识别模
块所构成的系统 (真实语者信息可从数据集中相应
混合语音文件名中得到). 与系统 I 相比, 系统 II 可
以有效地评估二值掩码与实值掩码对识别性能的影

响, 系统 III 可以验证多语者识别模块对识别性能的
影响.

表 2 不同信噪比下的语音识别结果比较

Table 2 ASR results in different SNRs

SNR (dB) 系统 0 (%) 系统 I (%) 系统 II (%) 系统 III (%)

6 63.58 64.75 54.33 64.25

3 45.75 62.33 49.25 61.83

0 31.92 54.33 42.00 54.17

−3 19.42 42.67 29.58 42.67

−6 11.75 29.83 22.08 30.33

−9 6.75 19.33 14.58 18.67

AVE 29.86 45.54 35.30 45.32

系统 0: 基线系统, 系统 I: 多语者识别 – 实值掩码, 系统 II: 多语

者识别 – 二值掩码 (θ = 25 %), 系统 III: 真实语者 – 实值掩码

表 3 不同混合类型子集下的语音识别结果比较

Table 3 ASR results in different subsets

混合类型 系统 0 (%) 系统 I (%) 系统 II (%) 系统 III (%)

ST 28.62 25.79 22.74 24.92

SG 30.68 50.28 38.73 50.42

DG 30.50 63.13 46.13 63.29

AVE 29.86 45.54 35.30 45.32

系统 0: 基线系统, 系统 I: 多语者识别 – 实值掩码, 系统 II: 多语

者识别 – 二值掩码 (θ = 25 %), 系统 III: 真实语者 – 实值掩码

从表 2 和表 3 可以看出, 本文所提出的系统 (系
统 I) 识别正确率比作为基线系统的系统 0 提高了
15.68%. 这一结果表明本文提出的系统可以有效地
改善两个语者同时发音的混和语音情况下的语音识

别性能. 进一步比较表 2 列出的不同信噪比条件下
的结果可以看出, 系统 I 在不同信噪比条件下能够
稳定地提高语音识别正确率, 具有一定的鲁棒性. 此
外, 从表 3 中列出的不同混合类型子集情况下的结
果可以发现, 系统 I 在 SG 子集和 DG 子集上性能
分别提高了 19.60% 和 32.63%. 上述结果也进一步
证实了本文所提出的方法在不同语者混合子集（SG
和 DG 子集）上的鲁棒性. 而在 ST 子集 (相同语
者的混合语音) 上, 系统 I 甚至低于基线系统的识别

率, 分析其原因, 本文提出的语音分离方法是基于语
者模型信息的, 而在同一语者混合语音情况下, 语者
模型失去了区分力, 无法有效地分离出目标语音, 从
而影响识别性能. 而在实际应用中, 几乎不存在同一
语者混合语音的情况, 我们更关心不同语者组成的
混合语音.

为了分析实值掩码估计模块的作用, 我们比较
了系统 I 和系统 II 的识别结果. 由表 2 和表 3 可看
出, 在不同信噪比和不同混合语音子集情况下, 采用
实值掩码的系统 I 的识别结果均较采用二值掩码的
系统 II 有一定程度的提高, 平均识别正确率提高了
10.24%, 这证明了实值掩码相对于二值掩码可以稳
定提高语音识别性能, 更符合作为语音识别前端的
需要; 同时也从侧面验证了实值掩码估计的有效性.

为了验证多语者识别模块的效果, 我们比较了
系统 I 和系统 III 的识别结果. 由表 2 可发现, 对于
不同信噪比条件下的平均识别正确率, 系统 I 较利
用真实语者模型的系统 III反而高出 0.22%, 这似乎
是不合理的. 再由表 3, 我们发现了原因, 系统 I 在
ST 子集上的识别正确率较系统 III 提高了 0.87%.
而 ST 子集的语者识别结果存在 25.4% 的识别错误
(即将同一个说话人的混合语音, 识别成目标说话人
和另一干扰说话人的组合), 减少了因采用同一说话
人模型所带来的二值掩码推断的混淆, 反而提高了
掩码估计的准确程度. 在我们关心的由不同语者混
合语音构成的 SG 和 DG 子集上, 系统 I 较系统 III
的识别正确率仅分别下降了 0.14% 和 0.18%, 这也
从侧面验证了本文提出的多语者识别模块的有效性.

3 结论

本文提出了一个基于CASA和语者模型信息的
语音分离系统, 作为语音识别的前端处理模块, 其中
集成了多语者识别算法. 在 SSC 数据集双语者子集
上的 ASR 测试结果表明, 本文提供的系统能够很好
地提高 ASR 系统的鲁棒性. 最终的实值掩码系统
与基线系统相比, 识别正确率提高 15.68%, 成功地
将语者信息引入到基于 CASA 的语音分离算法中,
提供了一个两语者混合语音情况下鲁棒的语音识别

前端. 另外, 本文对 CASA 中的掩码估计问题提出
了新的思路. 针对二值掩码分离后的语音与识别的
目标不匹配的问题, 提出了有效的实值掩码估计算
法, 相对于二值掩码, 识别结果正确率进一步提高
10.24%, 能够提供更加鲁棒的语音识别前端. 因此,
本文提出的实值掩码估计算法比传统二值掩码更适

于作为语音识别系统的前端模块.
本文提出的基于语音分离的鲁棒语音识别前端

系统还存在一些需要改进之处. 首先, 本文对于计
算听觉场景分析框架的运用, 只采用了其中的时频
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分解模块、重新合成模块以及时频组织的思想, 并没
有充分利用已有的研究成果, 如基于基音的同时组
织、基于多基音跟踪的序列组织等算法; 其次, 考虑
到语音分离的目的是为语音识别提供鲁棒的前端模

块, 因此在估计出实值掩码信号以后, 并不需要重新
合成出语音信号, 而可以采用缺失特征语音识别的
方法, 直接进行语音识别. 上述工作将会在后续研究
中陆续开展.
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