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声音是什么



计算机眼中的语音

模拟信号 数字信号

模数转换









计算机眼中的语音



目 录

语音的产生与感知

语音识别概述

基于GMM-HMM的语音应用

基于深度学习的语音识别

说话人识别

语音合成

语音的应用



语音信号中包含丰富的信息，如果能将这些信息一一
解析出来，将极大提高人类和机器交互的效率。从语音信
号中解析各种信息的过程称为语音信息处理，包括语音识
别（判断发音内容）、说话人识别（判断说话人身份）、
情绪识别（判断发音人情绪）、语种识别（判断所用的语
言）等。在众多语音信息处理任务中，研究最多、发展最
成熟的是语音识别。



人机交互方式？



你说滴
啥？

Automatic Speech Recognition (ASR)



Siri Cortana



1)什么是语音识别

语音识别(Automatic Speech Recognition, ASR) 是
指利用计算机将语音转换成文字的过程，简单来说，就是
让机器听懂我们在说什么。在实际应用中，语音识别经常
与自然语言理解（理解句子的语义）、自然语言生成（生
成文本句子）和语音合成（由文本生成声音）等技术结合
在一起，形成一个基于语音的完整的人机交互系统。



2)语音识别简史

这一时期计算机还没有出现，科学家们的主要研究内
容是语音信号的短时分析，提出了短时频谱分析、滤波器
组方法（Filter Bank）、线性预测分析等技术。这些技
术为深入解析语音信号打下了基础。

（a）知识积累时代（1930-1950）



2)语音识别简史

这一时期研究者可以利用简单的模板匹配算法识别少量单词
和短语。所谓模板匹配，是指为每个单词或短语保留若干个发音
样例作为模板；对一个待识别语音，将它与所有模板进行匹配，
匹配度最大的模板所对应的单词或短语即可作为识别结果。

（b）模板匹配时代（1950-1980）



2)语音识别简史

基于DTW 的模板匹配方法有两个缺陷：首先，模板匹配仅可
识别孤立的单词或短语，很难扩展到包含较多单词的长句子；其
次，人类的发音具有变动性（如一个音素a 在每次发音时生成的
语音信号不可能完全一致），这些变动性很难用有限的几个模板
来描述。

（c）统计模型时代（1980-2000）

最成功的统计模型是基于混合高斯的隐马尔可夫模型（GMM-HMM）。



2)语音识别简史

二十一世纪的前十年是语音识别技术的打磨期。这一时期没
有划时代的技术革新，但出现了一些新的趋势，这些趋势为下一
次技术革命打下了基础。首先，大量真实数据开始运用在模型训
练中，极大提高了系统的实用性；另一方面，机器学习技术被广
泛应用，以区分性训练为代表的新方法将GMM-HMM 系统的性能发
挥到了极致。这一时期，语音识别开始走向实用化，出现了
Nuance 这样的专业语音技术公司。

（d）机器学习时代（2000-2010）



2)语音识别简史

（d）机器学习时代（2000-2010）



2)语音识别简史

变革发生在2009年。在这一年的NIPS Workshop上，Mohamed 
和他的导师Hinton 发表了一篇论文，报告了他们利用深度神经
网络（DNN）进行声学建模的结果。Mohamed 发现，利用DNN，在
TIMIT 数据集上可得到23% 的音素错误率，显著好于传统的GMM-
HMM 模型。这一结果点燃了人们对深度神经网络的热情。在接下
来的几年里，微软、IBM、谷歌等公司对DNN 模型进行了深入探
索，尝试了各种模型结构和训练方法，取得了前所未有的性能提
升。特别是在实际应用场景下，基于大规模数据训练的DNN 模型
在某些领域甚至已经超过人类的识别水平。今天，DNN 已经成为
语音识别的主流模型，统治业界30 年的GMM-HMM 模型已然退出
历史舞台。

（e）深度学习时代（2011-）
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在统计模型时代，语音识别系统已经发展得非常完善，形成了一
套完整的识别框架。和人脸识别系统一样，这一框架包括两个主要组
成部分：特征提取和模式匹配。和人脸识别不同的是，语音识别的模
式匹配是一个序列匹配问题，一般表现为一个搜索过程。通常将这种
基于搜索的模式匹配过程称为解码，实现解码的模块称为解码器。在
解码时，需要利用两个信息源：一个是描述每个音素如何发音的声学
模型，另一个是描述单词组合规律的语言模型



隐马尔科夫模型（Hidden Markov Model，HMM），它用于处理时间

序列数据，即样本之间有时间序列关系的数据。

比如语音识别，给你一段音频数据，需要识别出该音频数据对应的文字。这

里音频数据就是观测变量，文字就是隐藏变量。

1）HMM 



观测序列越长，模型能得到的信息越多，自然推断的准确性就越高。除了推断隐藏序列，HMM
还可用作预测，即给定一段观测序列，预测下一个隐藏序列是什么。

对HMM而言，一般观测序列越长，推断越准。比如，我想输入
“从一段字符序列推断对应的输入文字”这句话，当我输入“cong”时，
输入法给我的候选字很多，

1）HMM 



隐马尔科夫模型的缺点：
1、HMM只依赖于每一个状态和它对应的观察对象：
序列标注问题不仅和单个词相关，而且和观察序列的长度，

单词的上下文，等等相关。
2、目标函数和预测目标函数不匹配：
HMM学到的是状态和观察序列的联合分布P(Y,X)，而预测问

题中，我们需要的是条件概率P(Y|X)。
因此，深度学习引入语音识别的领域，并有较好的表现。

1）HMM 



声学模型的作用是描述一个音素的发音过程。深度学习出现之
前，GMM-HMM 是声学模型的主流。总体上来说，GMM-HMM 是一个概
率模型。这一模型包括两个部分：描述发音动态特性的HMM 模型和
描述短时静态特性的GMM 模型。动态特性是指语音信号在时间顺序
上的发展演进过程；静态特性指语音信号在某个短时平稳状态（对
应HMM 模型的一个状态）下的分布规律。

2）GMM-HMM 声学模型



语言模型的作用是描述语言中词与词的搭配规律。对语音识
别而言，一种发音可能对应很多词，语言模型可以提供一种约束，
帮助识别系统选择符合搭配规律的词。N 元文法（n-gram）是目
前应用最广泛的语言模型。这一模型刻画的是给定n−1 个前序词，
后接某个单词的概率。以3-gram 为例，给定前两个词为“我/吃
/”，后接的词可以有很多选择，每种选择在实际中出
现的概率各不相同，如：

我/吃/水果0.1
我/吃/鱼0.2
我/吃/太阳0.0000003
我/吃/很0.000001
我/吃/去年0.00000004

3）N-gram 语言模型



现代语音识别系统的解码过程本质上是一个搜索过程：给定
一段语音，在所有可能的句子中进行搜索，找到和该语音最匹配
的句子。这里的匹配既需要考虑声学模型对语音信号的生成概率，
也要考虑语言模型给出的词间搭配概率。考虑到单词组句的灵活
性，这一搜索空间是非常巨大的。因此，一般采用一种称为剪枝
的搜索策略：将语音特征向量依次输入解码器，每接收一个新的
语音帧，解码器需要考虑加入一个新的音素或单词，这意味着搜
索空间的扩展。为防止这种扩展失控，每次扩展后只保留当前匹
配度最高的候选句子。这一过程称为剪枝搜索。

4）解码过程
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自2009 年以来，研究者将深度神经网络（DNN）引入到语音
识别领域，试图突破概率模型的固有缺陷[62]。这一过程可分为
三个阶段：第一步，利用DNN 来提取更有效的特征，以代替传统
的MFCC；第二步，用DNN 代替GMM 计算HMM 中每个状态的概率；
第三步，用递归神经网络（RNN）代替HMM 描述发音过程的动态
变化。



MFCC 是统计模型时代的标准特征。MFCC 可以提取声道特性，
对发音内容具有区分性。然而，这一特征受噪音干扰较大，在实
际应用场景中区分度会下降。DNN 特征是从原始数据（可能是
MFCC，也可能是其它初级特征）中通过学习自动发现的特征，具
有更强的区分性。从中可以明显看到DNN 特征比MFCC 特征具有
更强的音素区分性。

1）DNN 特征提取



GMM 模型在静态建模方面有两个显著缺点，一是对
复杂发音需要大量高斯分布才能实现较好的描述，效率
不高；二是仅关注对发音本身的描述，不关心不同发音
之间的区分性。DNN 模型恰好可以补足这些缺陷：它可
以描述非常复杂的发音，且天然具有不同发音间的区分
性。因此，研究者尝试用DNN 代替GMM 模型对HMM 中每
个状态的特征分布进行建模。这一模型称为DNN-HMM 模
型。

2）DNN 静态建模



HMM 模型将语音的发展过程简化为若干离散状态的序列，这
显然不符合发音过程连续变动的实际情况。因此，研究者试图用
一种连续动态模型取代HMM。

3）RNN 动态建模

递归神经网络（RNN）正是这样一种模型。
RNN 是神经网络的一种，由Jordan 等在80 年代
提出。和标准前向神经网络（如多层感知器MLP）
相比，RNN 在节点上加入了一个反馈连接，接收
上一时刻的信息，因此具有记忆功能。和标准前
向神经网络相比，RNN 可以学习时序上的相关性，
因而常用于对序列进行建模。
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说话人识别是通过声音判断说话人身份的技术。和人脸识别
一样，说话人识别也可以分为身份确认和身份辨认两种任务，
前者对声音的身份进行判断，后者从数据库中找出发音人。和
人脸识别相比，通过声音识别说话人有两个难点。第一，说话
人信息并不是语音信号中的主要信息，容易受到其它信息的干
扰，特别是发音内容和发音方式。而人脸图片的主要信息就是
人的身份，其它因素的影响相对较小。第二，语音信号是时序
信号，很难像图片那样互相对齐，导致模式匹配困难。对说话
人识别的研究基本上是围绕以上两个困难（信息干扰和时序对
齐）展开的。



1）传统GMM-UBM 系统

通用背景模型(Universal Background Model, 
UBM）将发音空间划分成若干子区域，每个子区域近似
对应一种发音（如一个音素）并用一个高斯分布表示。
因此，UBM 模型中包含多个高斯分布，是一个GMM 模
型。对说话人建模时，将UBM 的每个高斯成分做少量
偏移，得到新的GMM 模型即可代表该说话人。



2）基于DNN 的说话人识别系统

网络的输入是原始语音帧，输出是
训练集中的所有说话人。训练完成后，
该网络即可实现从原始语音帧到说话人
特征的逐层提取，而且越到后面，发音
内容、信道等干扰因素被滤除得越干净，
说话人信息也越显著。
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• 语音合成是由文字生成声音的过程，通俗地说，
就是让机器按人的指令发出声音。

• 计算机发明以后，语音合成技术开始快速发展。
按时间顺序，语音合成方法可归纳为四种：参数
合成、拼接合成、统计模型合成和神经模型合成。



1930 年，贝尔实验室发明了声码器，将声音分解成声带激励和
声道调制两部分（即本章开始提到的激励-调制模型）。

1）参数合成



将事先录好的语音切分
成发音片段（一般为音
素），在合成时从这些
片段中选择合适的候选
进行拼接组成句子。

2）拼接合成



基于隐马尔可夫模型（HMM）的统计模型方法是这一时期的
主流。这种方法对每个发音单元建立一个HMM 模型，在合成
时将句子中所有音素的HMM 模型拼接起来形成一个组合模型，
由该模型生成最匹配的语音（可参考语音识别中由GMM-HMM 
模型生成语音过程的说明）。

3）统计模型合成



基于深度神经网络（DNN）
的语音合成方法由香港中
文大学、微软、Google 于
2013 年提出。用神经网络
取代HMM 模型来预测每一
帧语音的激励和调制信

号，再通过声码器合成自
然语音。

4）神经模型合成
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语音

物联网输入法

中英互译（其他语言）

汽车智能车载系统智能客服机器人

个性化语音合成

个性化配音服务

智能家居控制系统





百花齐放

百度语音开放平台：每日在线语音识别调用1亿4千万次（2016.11）。



The end !


