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摘　要　目前的语音识别系统在训练环境与测试环境匹配的情况下具有很高的识别率，而当环境失配时，其性能
将急剧下降．作者研究发现，带宽失配，即训练语料和测试语料带宽不一致，也是引起环境失配的主要原因之一．当
测试语音带宽比训练语音带宽窄时，丢失的频段不可逆，且其影响在倒谱域或对数频谱域上是时变的，因而无法用
目前的信道补偿方法补偿．文章在分析丢失频段对梅尔频率倒谱系数影响的基础上，提出了用频谱折叠方法对窄
带测试语音进行补偿．在此基础上给出了语音带宽检测算法和带宽补偿统一框架．在ＡＮ４和ＴＩＭＩＴ／ＮＴＩＭＩＴ数
据库上的实验表明，该框架能有效增强语音识别系统在带宽失配情况下的鲁棒性．
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１　引　言
让机器能像人一样感知和理解语音一直是人类

的梦想，语音识别为这一梦想带来了希望．经过几十
年发展，语音识别技术取得了巨大成就，从最初的孤
立词识别到如今的大词表连续语音识别（Ｌａｒｇｅ
ＶｏｃａｂｕｌａｒｙＣｏｎｔｉｎｕｅＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＬＶＣＳＲ），



语音识别技术已经迈出了实验室并逐步走向应用．
在理想环境下，目前的小词表以及中等词表语音识
别系统的识别率能达到９９％以上，ＬＶＣＳＲ系统识
别率也能超过９５％［１］，但在环境失配情况下，识别
率将急剧下降．数十年来，研究者们尝试用各种方法
来增强语音识别系统的鲁棒性，虽取得了一定进展，
但目前的语音识别系统仍然难以适应复杂的应用环
境．环境失配是指识别系统的训练环境和测试环境
存在差异．造成环境失配的主要因素在于噪声的存
在，这种噪声可能是加性的，可能是卷积性的，也可
能是两者的混合［２］．一般认为，外部环境噪声呈加
性，信道影响呈卷积性．诸如训练环境没有噪声而测
试环境存在噪声，或者训练环境和测试环境存在不
同的噪声，都会引起环境失配．环境失配必然导致语
音特征参数的分布存在偏差进而影响系统性能．

为了增强语音识别系统的环境鲁棒性，研究者
们提出了大量的方法．这些方法大致可分为两类，即
特征增强和模型补偿．特征增强试图从畸变语音中
提取鲁棒特征．这类方法或先对信号去噪然后提取
特征，例如谱减［３］、维纳滤波、卡尔曼滤波［４］、子空间
法［５］等，或者直接补偿特征，例如倒谱均值方差规正
（ＣｅｐｓｔｒａｌＭｅａｎＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＭＮ）［６７］、特征弯
折［８］、短时高斯化［９］、相关谱滤波（ＲｅｌＡｔｉｖｅＳｐｅｃ
ＴｒＡｌ，ＲＡＳＴＡ）［１０］、非线性滤波［１１］等．模型补偿则
试图修改声学模型来适应环境，典型的有并行混
合模型［１２］、泰勒级数展开（ＶｅｃｔｏｒＴａｙｌｏｒＳｅｒｉｅｓ，
ＶＴＳ）［２，１３］以及各种自适应方法如最大似然线
性回归（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＭＬＬＲ）［１４］、最大后验概率（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，
ＭＡＰ）［１５］等．

测试语音和训练语音的带宽不同也会造成环境
失配，比如训练语料采用１６ｋＨｚ采样率具有０～
８ｋＨｚ带宽，测试语料为１０ｋＨｚ具有０～５ｋＨｚ带
宽．语音的带宽失配广泛存在，除了采样率的影响，
不同编码格式，不同编码速率以及不同麦克风或传
输网络，都会造成带宽差异．一般来说，采样率越低，
带宽越窄（奈奎斯特定理），编码速率越低，带宽也越
窄（放弃了对某些频段的编码）．带宽失配补偿的重
要性体现在：

（１）网络语音识别．互联网的发展使网络语音
识别及相关应用应运而生，网络上的语音数据带宽
复杂；

（２）分布式语音识别．普适计算的兴起，分布式
语音识别系统成为发展趋势．语音识别服务器要处

理来自各种语音采集前端的数据，这些数据带宽
多变；

（３）语音检索．语音检索已经成为当前研究热
点，处理的数据跨度数十年甚至上百年，有各种编
码、采样率，必然存在带宽失配．

因此，研究带宽失配补偿有着重要意义．虽然，
在有额外标注数据的情况下，传统的模型自适应方
法能有效补偿带宽失配．但上述应用环境复杂，且带
宽随时变化，为每种可能出现的带宽都采集数据然
后标注训练是不切实际的．我们需要的是能自动检
测带宽，快速补偿不同带宽数据的方法．目前这方面
的研究较少，文献［１６］曾在丢失数据理论的基础上，
提出用少量宽带语音和大量窄带语音训练桌面语音
识别系统，却未给出窄带测试语音的补偿方法．

带宽失配问题可以由窄带信道的传输引起，似
乎可以采用目前的信道畸变补偿方法进行补偿．但
这类方法大多假定信道在计算特征的频段上可逆，
且信道影响在倒谱域的偏差为常量［６７，１７］．基于上述
假定的方法在丢失的频段是不成立的：一方面，在丢
失频段上信道不可逆［１８］；另一方面，本文的分析表
明，丢失频段在梅尔频率倒谱参数上引起的偏差是
时变的．因此，传统的信道补偿方法事实上无法消除
带宽差异对语音识别系统的影响．本文在分析丢失
频段对梅尔倒谱特征参数影响的基础上，提出了采
用频谱折叠方法补偿丢失频段的统一框架并给出了
快速带宽检测算法．最后用实验验证了本文方法的
有效性．

２　带宽失配对语音特征分布的影响
在语音识别中，测试语音的带宽比训练语音的

带宽宽或窄都会引起带宽失配．前者并不影响识别
率，因为计算特征的梅尔滤波器组所覆盖的频段范
围是固定的，范围以外的带宽已被忽略；对于后者，
则需要重建丢失频段的信息．基于人耳听觉特性的
梅尔频率倒谱系数（ＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｅｐｓｔｒｕｍＣｏｅｆ
ｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）及其差分在语音识别中处于统治
地位．因此，本节将定量分析带宽失配对梅尔频率倒
谱特征的影响．不失一般性，假定有宽带语音狊（狀）
（这里的宽带语音是指带宽较宽的语音，非一般意义
的宽带，窄带语音也类似），其采样率为犳狊（Ｈｚ），带
宽为犳狊／２（Ｈｚ），分帧后各帧数据为狊１，狊２，…，狊犕．计
算梅尔频率倒谱特征，首先做短时傅立叶变换并取
幅值（有的文献取功率谱，但这不影响分析结果）：

犛犿［犽］＝狘犇犉犜（狊犿）狘 （１）
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其中：犿＝１，…，犕为帧序号；犇犉犜（·）为短时傅里
叶变换；犛犿［犽］为第犿帧的第犽个频谱分量的幅值，
犽＝１，２，…，犓为离散傅立叶变换序号，且犓对应奈
奎斯特频率．由于其带宽／Ｈｚ为犳狊／２，犛犿［犽］满足：

犛犿［犽］＞０，犽＝１，２，…，犓＝０，｛ 否则 （２）
该语音在某一环境影响下，其带宽变窄，相当于存在
滤波器其传递函数犎［犽］满足

犎［犽］＝１，犽＝１，２，…，犓′
０，｛否则 （３）

其中犓′＜犓，需要注意的是，本文只分析带宽失配
问题，不讨论频谱幅值的改变，但这种影响在信道不
匹配情况下是存在的．滤波器犎［犽］的作用仅仅在
于将宽带语音变成窄带语音．在频域，宽带变窄带表
现为信号与该滤波器的乘积运算，窄带语音的幅度
谱为

犛′犿［犽］＝犛犿［犽］犎［犽］ （４）
显然，有如式（６）成立

犛′犿［犽］＞０，犽＝１，２，…，犓′＝０，｛ 否则 （５）
在梅尔倒谱的计算中，一组梅尔滤波器被用来模拟
人的听觉特性．梅尔滤波器分布在频谱分量１～犓
范围内，则宽带语音经过梅尔滤波器组后，其输出表
示为

犢犿［犻］＝∑犽犠犻［犽］犛犿［犽］ （６）
其中犢犿［犻］为第犿帧宽带语音在第犻个梅尔三角滤
波器上的输出，犻＝１，２，…，犐，且犐为最后一个梅尔
滤波器序号，对于窄带语音有
犢′犿［犻］＝∑犽犠犻［犽］犛′犿［犽］＝∑犽犠犻［犽］犛犿［犽］犎［犽］

（７）
其中犢′犿［犻］为第犿帧窄带语音在第犻个梅尔滤波器
上的输出．结合式（３），则当犻＝１，２，…，犐′时，其中犐′
为覆盖窄带语音截止频率的梅尔滤波器序号，下式
成立

犢′犿［犻］＝犢犿［犻］，犻犐′
０，｛ 否则 （８）

　　如图１所示，三角形为梅尔滤波器，虚线为某帧
宽带语音的幅度谱，在频谱分量０～犓上有不为零
的能量，丢失频段以后，频谱分量０～犓′（对应梅尔
滤波器输出为犢犿［１］～犢犿［犐′］）的能量保持不变，频
谱分量犓′＋１～犓（对应梅尔滤波器输出为犢犿［犐′＋
１］～犢犿［犐］）上的能量丢失．可见频宽较窄的语音在
末尾几个梅尔滤波器所覆盖的范围，失去了宽带语
音的全部信息，仅剩下信道噪声①级别的能量，即当

犻＝犐′＋１，犐′＋２，…，犐时犢犿［犻］≠０，而犢′犿［犻］≈０，在
对数运算时将溢出．语音识别系统通常采用一个很
小的阈值代替，也就是令犢′犿［犻］＝ε＞０，而ε接近于
信道噪声并远小于宽带语音在该处的值．宽带语音
的梅尔倒谱系数为

犮＝犆ｌｎ犢＝［犆犐×犐′　犆犐×（犐－犐′）］ｌｎ犢犐′×１
ｌｎ犢（犐－犐′）×
［ ］

１
＝

犆犐×犐′ｌｎ犢犐′×１＋犆犐×（犐－犐′）ｌｎ犢（犐－犐′）×１ （９）

图１　梅尔滤波器组与语音带宽
其中：ｌｎ（·）表示对输入向量的每个元素取对数，犆
为离散余弦变换矩阵，［犆犐×犐′　犆犐×（犐－犐′）］是其分块
矩阵的形式，各下标为行乘列形式．类似的，窄带语
音的梅尔倒谱系数为

犮′＝犆ｌｎ犢′＝［犆犐×犐′　犆犐×（犐－犐′）］ｌｎ犢′犐′×１
ｌｎ犢′（犐－犐′）×［ ］

１
＝

犆犐×犐′ｌｎ犢′犐′×１＋犆犐×（犐－犐′）ｌｎ犢′（犐－犐′）×１＝
犆犐×犐′犢′犐′×１＋犆犐×（犐－犐′）ｌｎε （１０）

其中犢和犢′分别为宽带语音帧及其对应的窄带语
音帧的梅尔滤波器组的输出，皆为犐维列向量，在这
里省略了帧序号犿，ε＝［ε　ε　…　ε］Ｔ为（犐－犐′）维
列向量．犮和犮′分别为两种语音对应的倒谱系数向
量．根据式（７）～（９），二者差值为

犱＝犮－犮′＝
（犆犐×犐′ｌｎ犢犐′×１＋犆犐×（犐－犐′）ｌｎ犢（犐－犐′）×１）－
（犆犐×犐′ｌｎ犢′犐′×１＋犆犐×（犐－犐′）ｌｎ犢′（犐－犐′）×１）＝
犆犐×（犐－犐′）（ｌｎ犢（犐－犐′）×１－ｌｎε）＝
犆犐×（犐－犐′）ｌｎ犢（犐－犐′）×１（ ）ε （１１）

其中犱为犐维误差向量，代表每一维倒谱系数产生
的偏差．从式（１１）可以看出：（１）宽带语音变成窄带
语音在倒谱参数上的影响是扩散性的，即某些频段
的缺失将使倒谱域上的每个参数产生偏差；（２）丢
失的频段越宽，能量越大，产生的畸变就越严重．
（３）偏差值并非常量，而是与该帧丢失的频段有关，
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①信道噪声为信道内的加性噪声或引起带宽丢失的处理所形
成的残差，其能量远低于对应频段上的宽带语音的能量．



因为犱随着犢（犐－犐′）×１变化．由于各帧丢失部分的能
量各异，在倒谱参数上产生的偏差也就不同，因此这
个偏差是随着帧不同而不同的，是时变的．目前的信
道补偿方法，在倒谱域补偿特征或在模型域调整均
值，其内在的假定都是信道对语音的影响在倒谱域
是一个加性的常量，这对可逆时不变信道有效，而对
丢失频段则是无效的．

３　丢失频段的重建
将带宽较窄的语音信号准确恢复为带宽较宽的

原始信号是不可能的，因为被衰减到零（严格说是信
道噪声）的频段是不可逆的．所幸的是，语音特征参
数是根据人的听觉特性计算的．从式（６）可以看出，
梅尔滤波器的输出是其覆盖频段下能量的加权，如
果能将丢失的高频部分的能量恢复到丢失前的水
平，就能减小偏差，进而提高系统识别率．

频谱扩展是一种将窄带信号扩展为宽带信号的
方法，它利用窄带信号的频谱分量，根据窄带与宽带
频谱能量之间的相关性来获得高频段能量．这类方
法虽然不以准确恢复语音信号为目的，但却能使重
建后的信号在高频段的能量与丢失前相近．文献
［１９］报道这类方法能显著改善窄带语音的主观听觉
和客观能量误差．本文将频谱扩展方法用于补偿丢
失的高频段频谱，以提升系统在不同带宽情况下的
识别率．

频谱扩展方法可分为基于模型的和非基于模型
两类．基于发声模型的方法常采用线性预测（Ｌｉｎｅａｒ
ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＣｏｄｉｎｇ，ＬＰＣ）模型对声道建模，并用
ＬＰＣ分析然后合成的方式扩展频谱．该类方法用窄
带语音的残差和ＬＰＣ系数计算丢失的高频语音的
残差和ＬＰＣ系数，然后合成高频语音．典型的有基
于高斯混合模型［２０］、隐马尔可夫模型［２１］、人工神经
网络［２２］和基于码本映射［２３］等方法．非基于模型的方
法有频谱折叠、频谱搬移、非线性函数法［１９］等，这类
方法通过某种变换，将窄带语音低频部分的非零频
谱“搬移”到高频以达到频谱扩展的目的．本文采用
频谱折叠补偿丢失频段主要出于以下考虑：

（１）实时性要求．基于发生模型的方法需要训
练模型，然后结合模型补偿，计算复杂度高，而频谱
折叠只需要插０计算和滤波计算，运算量低；

（２）工作量要求．基于模型的方法需要宽带语
音和对应的语音数据库训练模型，这需要大量人力
物力，在大多数应用中无法满足，频谱折叠方法无需
训练数据；

（３）应用可行性．基于模型的方法主要针对带
宽不随时间变化时的频谱扩展，当带宽发生改变，还
必须重新采集数据集训练模型，这在现实应用中是
无法做到的，而频谱折叠却无此限制．

频谱折叠首先在时域对语音隔点插零，获得与
低频频谱成镜像的高频频谱．假定狊狀［狀］，狀＝０，
１，…，犖－１为窄带信号，狊犳［狀］，狀＝０，１，…，２犖－１
为折叠后的信号，有

狊犳［狀］＝２狊狀狀［］２，狀＝０，２，４，…，２（犖－１）
０，
烅
烄
烆 否则

（１２）
从式（１２）可以看出，频谱折叠对信号在时域插入０
值后，信号的采样率变成了原信号的一倍．为了统一
频点，我们首先将窄带信号进行过采样，即
狊′狀［］狀＝｛狊狀［１］，狊狀［１］＋狊狀［２［ ］］／２，狊狀［２］，…，
狊狀［犖－２］＋狊狀［犖－１［ ］］／２，狊狀［犖－１］｝（１３）

对窄带信号进行离散傅立叶变换有

犛狀［］犽２＝∑
２犖－１

犿＝０
狊′狀［犿］犲－ｊ２π２犖犿犽２＝

∑
犖－１

犿＝０
狊狀［犿］犲－ｊ２π犖犿犽＋

∑
犖－１

犿＝０

狊狀［犿］＋狊狀［犿＋１］
２ 犲－ｊ２π２犖（２犿＋１）犽

２
＝

∑
犖－１

犿＝０
２狊狀［犿］犲－ｊ２π犖犿犽２ （１４）

　　由傅立叶变换的性质有，犛狀［］犽２以犽＝犖为
对称轴．由于过采样不增加频宽，因此犛狀［］犽２在
犽＝１，２，…，犖／２时幅度值不为零，在其它频点幅度
为零．对频谱折叠后的信号进行离散傅立叶变换有

犛犳［］犽２＝∑
２犖－１

犿＝０
狊犳［犿］犲－ｊ２π２犖犿犽２＝

∑
犖－１

犿＝０
２狊狀［犿］犲－ｊ２π犖犿犽２ （１５）

当犽＝１，２，…，犖／２时，

犛犳［］犽２＝∑
犖－１

犿＝０
２狊狀［犿］犲－ｊ２π犖犿犽２＝犛狀［］犽２

（１６）
而当频点大于犖／２时

犛犳犖－［ ］犽２＝∑
犖－１

犿＝０
２狊狀［犿］犲－ｊ２π犖犿（犖－犽）２＝

∑
犖－１

犿＝０
２狊狀［犿］犲－ｊ２π犖犿犽２＝

犛狀［］犽２ （１７）
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　　可见频谱折叠后，高频部分存在与低频部分成
镜像的频谱（如图２、３所示）．因为语音的能量大部
分集中在低频段，高频段的幅度大致随频率递减，故
通过隔点插零处理后的语音，高频段频谱幅度并不
接近真实语音．要使折叠后的语音接近真实语音，必
须对高频部分能量进行修正．一个合理的整形函数
能使折叠后的信号在高频部分非常接近真实语音．
频谱整形可以用下面式子表示

犛狑［犽］＝犎［犽］犛犳［犽］ （１８）
其中，犽＝０，２，…，２犖－１，犛犳［犽］为频谱折叠后语音
的频谱，犛狑［犽］为滤波整型后语音的频谱，犎［犽］为
整形滤波器．整形滤波器的目的在于削弱高频部分
的镜像频谱，使其接近真实语音的高频频谱．我们采
用有限冲击响应低通滤波器达到这一目的．滤波器
在设计时设定其上限截止频率比频谱对称点大
１００Ｈｚ左右．为了使滤波对高频的衰减稍慢，其阶数
设置为５比较适中．如图４所示，频谱整形以后，高
频部分有了可用的频谱．

图２　窄带语音频谱，带宽为０．１～４．０ｋＨｚ

图３　频谱折叠后效果（在高频部分出现了镜像频谱）

　　需要注意的是，频谱折叠后，高频部分和低频部
分是以奈奎斯特频率（采样频率的１／２）为对称点
的．如果语音最大不为零的频率值低于奈奎斯特频
率，频谱折叠就会在奈奎斯特频率附近产生一个空
隙，在空隙中信号能量仍然为零，无法被重建．因此，

图４　对折叠后频谱整形滤波，获得的宽带语音频谱
在频谱折叠之前，首先需要对语音进行重采样，重采
样的频率为语音实际带宽上限截止频率的两倍．

４　语音带宽检测
引起语音带宽变窄的因素众多，各种因素对语

音带宽的影响差别较大，因此只用语音的采样率，根
据奈奎斯特定理来确定语音的带宽是不可靠的．而
用频谱折叠重建高频段需要准确知道语音的带宽，
否则就会在奈奎斯特频率附近形成频谱空隙．如果
语音的带宽／Ｈｚ为犳犾～犳犺，带宽检测的任务在于确
定犳犾和犳犺的值．考虑到低频段损失很小，系统采用
犳犾＝０．２５ｋＨｚ的设置，因此，带宽检测的主要任务
在于确定犳犺．

首先通过语音活动检测获取一段活动语音
｛犡１，犡２，…，犡犜１｝和另一段静音｛犢１，犢２，…，犢犜２｝，
各帧都已经过２犓点傅立叶变换，取第１到第犓个
值（频率采样定理）并取模．带宽检测如算法１所示．

算法１．
ｆｏｒ犻＝１ｔｏ犓

　ε［犻］←１犜２∑
犜２

狋＝１
犢狋［犻］；

　εｍａｘ［犻］←ｍａｘ狋（犢狋［犻］）；

　狓［犻］←１犜１∑
犜１

狋＝１
犡狋［犻］；

ｅｎｄｆｏｒ
犻←犓；
ｗｈｉｌｅ狓［犻］εｍａｘ［犻］
　犻←犻－１；
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
犳犺＝（犳狊／２犓）×犻；

其中犳狊为未知带宽语音的采样率．算法通过比较
εｍａｘ［犻］和狓［犻］的值来确定犳犺所在的位置．对于窄带
语音，语音段均值狓的高频分量（衰减为信道噪声）
近似等于向量ε内对应元素的值，这些值又必然小
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于εｍａｘ对应的值，而狓低频部分的值（未被衰减）又
大于εｍａｘ．算法最后一行将截止频率所在的傅立叶
变换序号换算成频率．该算法自动统计门限，运算复
杂度低．

图５　不同带宽对识别率的影响

５　带宽失配补偿框架
补偿带宽失配就是要减小测试语音和训练语音

的带宽不一致所造成的影响，提高识别率．因此，在
测试时，只需要对那些带宽比训练语音带宽窄的语
音进行频谱折叠补偿．在系统的构建上，必须为训练
语音确定一个合理的带宽．一般而言，桌面语音识别
系统采用０．２～８ｋＨｚ的带宽，电话语音识别系统采
用０．３～３．５ｋＨｚ带宽．如果采用桌面系统的带宽训
练语音，在面对电话语音时需要重构３．５～８ｋＨｚ的
频段，而频谱分量相关性随频率距离增加而减
弱［２４］，在用低频频谱重建高频谱时，如高低频谱频
率距离太大将导致重构误差增大．如果采用电话
系统的频谱训练语料，将所有频谱的高频部分都
去掉，虽然无需频谱重构，但其性能是次优的［１６］．
我们需要确定一个训练带宽，既确保宽带语音被准
确识别，又使得窄带语音不至于重构太宽的频带．本
文通过在ＡＮ４数据库上的实验来确定训练模型使
用的带宽．ＡＮ４中语音采样率为１６ｋＨｚ，带宽为
０．１３～８ｋＨｚ．使用低通滤波器将训练集和测试集处
理成为带宽为０．２５～７．５ｋＨｚ、７ｋＨｚ、６．５ｋＨｚ、
６ｋＨｚ、５．５ｋＨｚ５个版本的数据，分别用来训练模
型，然后用相应的测试集测试．ＡＮ４数据库的介绍
以及语音识别系统参数设置见６．１节．如图５所示，
实验结果表明随着带宽变窄，带宽匹配情况下识别
率逐渐降低，但在６．５ｋＨｚ以上时，下降并不明显，
因为６．５～８ｋＨｚ内能量低，畸变较小（式（１０））．训
练语音带宽确定为０．２５～６．５ｋＨｚ是一个折中而合

理的选择．因此，本文系统训练时用采样率１６ｋＨｚ的
语音，并使梅尔滤波器组分布的频率范围为０．２５～
６．５ｋＨｚ．

系统的补偿框架如图６所示，测试语音首先经
过带宽检测模块，采用算法１检测带宽，如果测试语
音带宽高于训练语音带宽，则直接重采样，使其采样
率与训练语音的采样频率一致并送入特征提取模
块．对于带宽上限截止频率低于６．５ｋＨｚ的语音，先
重采样，使其采样频率为其上限截止频率的二倍以
避免频谱折叠时引起频段空隙，然后用前述的隔点
插零以及滤波整形重构丢失频段，紧接着重采样使
其采样率为１６ｋＨｚ，进而使用高通滤波器仅保留丢
失频段部分，最后将原始语音重采样后与重构语音
进行叠加，形成补偿后的语音用于特征提取．

图６　带宽失配补偿流程，其中犳犺为语音带宽上限截止
频率，犳狊为语音采样频率

６　实验与分析
６１　在犃犖４上的实验

本节采用ＡＮ４数据库对本文方法进行测试．
ＡＮ４是卡耐基梅隆大学的一个语音数据库，采样率
为１６ｋＨｚ，内容为数字串和字母串．训练集含有７４
个发音人（５３男，２１女）的９４８句语音，测试集含有
７４个发音人的１３０句语音．实验采用ＣＭＵ的
Ｓｐｈｉｎｘ４，并用ＡＮ４中所有语音文本训练３元统计
语言模型．在声学模型的训练方面，采用３音子绑定
声学模型．将ＡＮ４训练语料通过带通滤波器处理，
使其带宽在０．２５～６．５ｋＨｚ范围内，用来训练声学
模型．将ＡＮ４语料分别通过带通滤波器处理，使其
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形成０．２５～６．０ｋＨｚ、５．５ｋＨｚ、５．０ｋＨｚ、４．５ｋＨｚ、
４．０ｋＨｚ、３．５ｋＨｚ、３．０ｋＨｚ等７个窄带语料库，用于
自适应或测试．前端处理的预加重系数为０．９７，梅
尔滤波器组的滤波器个数为４０，短时傅立叶变换点
数为５１２，帧长为３０ｍｓ，帧移１０ｍｓ．采用１３维梅尔
频率倒谱系数及其一阶，二阶差分参数构成３９维特
征参数．训练和所有测试中的梅尔倒谱参数都经过
ＣＭＮ与ＲＡＳＴＡ处理．各用于用于对比实验的方
法标记如下：
Ｂａｓｅｌｉｎｅ：用宽带声学模型识别各窄带测试语

音，训练数据和测试数据经ＣＭＮ和ＲＡＳＴＡ处理；
ＭＬＬＲ：用宽带模型和窄带数据进行ＭＬＬＲ自

适应，然后识别对应的窄带语音；
ＭＡＰ：用宽带模型和窄带数据进行ＭＡＰ自适

应，然后识别对应的窄带语音；
ＳＦ：用本文方法对窄带语音重建后用宽带声学

模型识别．
对于ＭＬＬＲ和ＭＡＰ采用监督学习的方法，而

为了测试本文方法的带宽测试能力，带宽信息对ＳＦ
是不可知的．也就是识别时，ＳＦ以句子为单位，检测
语音带宽作为频谱重构的输入信息．

图７　ＡＮ４上的实验结果

从各训练集选择性别均衡的４０人的语音（约
４８０句）作为对应带宽的自适应数据．从图７可以看
出，使用０．２５～６．５ｋＨｚ训练的模型在测试语音带
宽匹配的情况下识别率最高达到９９．６％，随着测试
语料带宽变窄，Ｂａｓｅｌｉｎｅ的识别率明显下降，到了
３ｋＨｚ时降到了６９．２％．经过ＣＭＮ与ＲＡＳＴＡ处理
后，识别率仍然随着带宽降低而快速降低，这种结果
符合式（１１）的分析．ＭＬＬＲ和ＭＡＰ在有较多标注
数据时能有效补偿带宽失配，随着带宽变窄，对识别
率的提高尤其显著．自动检测带宽时，ＳＦ在上限截
止频率为６ｋＨｚ和５．５ｋＨｚ时与模型自适应方法相

当，随着带宽继续降低时，其性能优于模型自适应方
法．另外，在带宽给定情况下，ＳＦ的性能要略优于自
动检测带宽时的识别率．这说明经一步提高带宽检
测准确率有助于提高本文方法的性能．
６２　在犜犐犕犐犜／犖犜犐犕犐犜上的实验

为了进一步验证本文算法的有效性，我们在
ＴＩＭＩＴ／ＮＴＩＭＩＴ数据库上做了实验．ＴＩＭＩＴ数据
库中包含来自美国的８个方言区的６３０个发音人（其
中男４３８，女１９２）的语音数据，每个人作１０次发音，
每次发音内容为一个句子，语音采样率为１６ｋＨｚ．库
中的６３００个发音被分成训练集和测试集，其中训练
集４６２０句，测试集１６８０句．ＮＴＩＭＩＴ是ＴＩＭＩＴ在
窄带电话环境的版本，由ＴＩＭＩＴ中的数据通过美
国本土电话网络后重新录制而成．与ＴＩＭＩＴ相比，
ＮＴＩＭＩＴ数据库虽然采样频率也为１６ｋＨｚ，但其真
实带宽为电话信道的带宽，即０．３～３．２ｋＨｚ．除此
之外，ＮＴＩＭＩＴ的频谱在幅值上也受到电话信道的
影响．本实验训练带宽和特征参数的选择与ＡＮ４数
据库上的实验相同，ＣＭＮ与ＲＡＳＴＡ也用于前端
处理．系统采用ＴＩＭＩＴ训练集训练３音子绑定声学
模型，用ＴＩＭＩＴ上所有文本训练３元统计语言模
型，分别用来识别ＮＴＩＭＩＴ测试集以及用本文方法
补偿后的ＮＴＩＭＩＴ测试集．选择ＮＴＩＭＩＴ测试集
的４０人（男２０，女２０，共４００句）的语音作为自适应
数据为ＭＬＬＲ和ＭＡＰ做自适应．实验结果如表１
所示，可以看出，Ｂａｓｅｌｉｎｅ使用ＣＭＮ与ＲＡＳＴＡ消
除信道影响后在ＮＴＩＭＩＴ测试集上识别率只有
５６．２％．这进一步证实了这两种方法补偿带宽失配
的局限性．ＭＬＬＲ和ＭＡＰ的识别率分别达到了
５９．４％和６０．６％，相比之下，本文的方法进行补偿
后识别率比Ｂａｓｅｌｉｎｅ提高了６．５个百分点．

表１　犜犐犕犐犜／犖犜犐犕犐犜上的实验结果
方法 词识别率／％
Ｂａｓｅｌｉｎｅ ５６．２
ＭＬＬＲ ５９．４
ＭＡＰ ６０．６
ＳＦ ６２．７

６３　实验小节
当丢失带宽较多时，带宽失配对识别率影响比

较严重，必须加以补偿．模型自适应是目前常用且有
效的方法，在有足够带标注数据情况下，补偿效果较
为明显．可以预料，随着自适应语料的增加，这类方
法的识别率会继续上升甚至超过本文方法．然而在
带宽失配情况下，这类方法存在很大局限性．复杂应
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用环境，诸如网络，语音检索等应用，带宽不可预测
而且随时发生变化．自适应算法需要重新采集数据
进行标注然后用于训练．这使得该类方法难以使用．
本文方法工作在语音识别的前端，随时检测带宽，无
需任何标注数据直接补偿，且算法复杂度低，适合实
时应用．

７　结　论
训练语音与测试语音带宽失配在应用中广泛存

在．本文研究表明，带宽失配对梅尔倒谱特征分布的
影响是扩散性的，且损失的频段越宽，其能量越大，
产生的畸变也越大．这种畸变是时变的，因此无法用
加减信道偏移量或在模型域移动高斯均值来实现补
偿．模型自适应方法在带宽不变时效果明显，在带宽
变时难以使用．本文分析了带宽失配对梅尔特征参
数的影响并提出了基于频谱折叠的补偿框架，其补偿
效果明显．进一步的实验表明：本文提出的框架能有
效提高语音识别系统在带宽失配情况下的鲁棒性．
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