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摘　要：大部分噪声会引起语音倒谱域特征参数的非线性失真，导致识别系统性能下降。直方图均衡化方法是一种非
线性补偿变换技术，较传统的基于线性变换技术的抗噪声方法进一步提高了系统的鲁棒性。但实际识别系统中，除了噪声

引起语音特征的非线性失真外，还存在训练和测试数据的语音特征类分布不一致问题，从而难以保证传统的直方图均衡化

方法发挥其优势。本文提出一种基于特征分类的直方图均衡化方法，首先对初步均衡化后的含噪语音特征矢量进行 Ｋ均值
分类，然后对各类别下的特征矢量再进行直方图均衡变换。实验结果表明，低信噪比时无论在平稳噪声还是非平稳噪声环

境下，与传统的直方图均衡化方法相比都进一步增强了识别系统的鲁棒性。
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１　引言

目前在实验室环境中，语音识别可以达到令人满

意的识别结果。但在实际应用中，由于语音采集环境

的影响（加性噪声、信道畸变、录音设备等）和说话人的

影响（说话口音、风格、情绪以及健康状况等），识别系

统性能严重下降。

鲁棒性语音识别研究试图解决如何在实际环境下

提升语音识别系统性能的问题［１］。通常的抗噪声方法

主要可以分为三种，即前端处理、特征值处理以及模型

补偿。特征值的抗噪声处理直方图均衡化（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＨＥＱ）属于特征值处理抗噪声方法的类型，
该方法最初是数字图像处理中增强图像整体对比度的

一种技术［２］，主要对含噪语音的特征参量进行处理，寻

找稳健性的特征参量。近几年来研究人员开始尝试将

其应用在语音识别上以提高系统的鲁棒性。

实际环境下大部分噪声会引起语音倒谱域特征参

数的非线性失真，与 ＣＭＮ等去噪补偿方法不同，直方
图均衡化是一种非线性的补偿变换方法［３］，并且只对

语音的特征参数进行处理，不需要在识别时预先知道

含噪语音的信噪比和噪声类型，计算量也并不复杂。

但是传统的直方图均衡化方法也存在一些缺陷：（１）对
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语音特征参数各维矢量分别进行处理是基于语音特征

参数各维矢量相互独立的假设，但实际上各维矢量之

间存在相关性；（２）准确计算累积分布函数需要充分多
的特征样本数据，但是有些识别系统（如孤立词识别）

中测试语音数据较少，不可能达到这一要求；（３）不能
保证参考语音和测试语音的特征分布的一致性，两者

包含的语音成分往往存在差异。

本文提出了一种基于语音特征分类的直方图均衡

化方法应用于语音识别系统。由于测试语音数据较

短，首先采用统计顺序累积分布函数估计方法对含噪

语音各维特征参数进行初步直方图均衡化处理，补偿

训练和测试环境的声学失配，然后将均衡化后的特征

矢量用Ｋ均值聚类算法分类，并对属于每个类的特征
矢量再进一步进行均衡化处理。实验证明该方法在低

信噪比环境下能有效提高语音识别系统的性能，相对

传统的直方图均衡化方法鲁棒性更好。

２　直方图均衡化原理

直方图变换的原理是将原矢量的直方图变换到参

考的直方图，以达到将原矢量ｘ变换到目标矢量ｙ的过
程。假设原样本矢量为ｘ，其概率密度函数为 Ｐｘ（ｘ），累
积分布函数为Ｃｘ（ｘ）。变换后的矢量为ｙ，其参考概率密
度函数为 Ｐｒｅｆ（ｙ），累积分布函数为 Ｃｒｅｆ（ｙ），且有 ｙ＝
Ｔ（ｘ）。特征参数的变换函数应使得

Ｃｘ（ｘ）＝Ｃｒｅｆ（ｙ）＝Ｃｒｅｆ（Ｔ（ｘ）） （１）
由此可得

ｙ＝Ｔ（ｘ）＝Ｃ－１ｒｅｆ（Ｃｘ（ｘ）） （２）
在实际实现中，通常把训练和测试数据概率分布

都变换到标准高斯分布，实现参数规整。

直方图均衡化方法又有一系列的变形，例如：基于

分位数的直方图均衡［４］、直方图均衡与一些降噪方法

（如谱减法［５］，适量泰勒级数（Ｖｅｃｔｏｒｔａｙｌｏｒｓｅｒｉｅｓ，
ＶＴＳ）［６］）联合使用的方法以及对语音段和噪声段分别计
算累积直方图的均衡方法等。由（２）式可知，直方图均
衡方法中的一个关键问题是得到合理的累积分布函数

Ｃｘ（ｘ）的估计，而数据量越少越难逼近其真实的累积分
布。有实验结果表明，测试语音数据比较短时，由于样本

数据的减少，以上方法明显逊色于基于统计顺序的直方

图估计方法ＯＳＨＥＱ（ＯｒｄｅｒＳｔａｔｉｓｔｉｃｂａｓｅｄＨＥＱ）［７］，以下
进行简单的描述：

假定一 Ｎ×Ｋ（帧数×维数）的特征矢量，其中第 ｋ
（１ｋＫ）维的特征矢量 Ｖｋ表示为：

Ｖｋ＝｛ｘｋ（１），ｘｋ（２），…，ｘｋ（Ｎ）｝ （３）
其中ｘｋ（ｎ）是第ｎ帧特征矢量第ｋ维的参数。将 Ｖｋ中
元素按升序排列有：

Ｖ!ｋ＝｛ｘｋ（［１］），ｘｋ（［２］），…，ｘｋ（［ｒｋ］）ｘｋ（［Ｎ］）｝ （４）
其中

ｘｋ（［１］）ｘｋ（［２］）…ｘｋ（［ｒｋ］）…ｘｋ（［Ｎ］）（５）

［ｒｋ］表示在重排后的特征矢量 Ｖ!ｋ 中处于第 ｒｋ位置处
的元素对应于原Ｖｋ中所处于的原始帧数。

由式（４），（５）对处在第 ｒｋ处的元素进行处理，其
基于统计顺序估计的累积分布函数表示为：

ＣＸ（ｋ）（ｘｋ（［ｒｋ］））＝
ｒｋ－０５
Ｎ ，１ｒｋＮ，１ｋＫ （６）

那么原始特征矢量ｘｋ（ｎ）经ＯＳＨＥＱ变换后的矢量ｙｋ（ｎ）
为：

ｙｋ（ｎ）＝Ｃ
－１
ｒｅｆ（ＣＸ（ｋ）（ｘｋ（ｎ）））＝Ｃ

－１
ｒｅｆ（
ｒｋ（ｘｋ（ｎ））－０５

Ｎ ） （７）

３　特征分类直方图均衡化方法（ＦＣＨＥＱ）

当测试数据时长较短时，由于样本数据减少，基于

统计的累积分布方式估计难以逼近特征参数真实的累

积分布。基于统计顺序的直方图均衡化方法ＯＳＨＥＱ，
采用了更为合理有效的累积分布函数估计方法，把各

维分量在所有时间帧上的特征值作为一个整体，得到

其统计排列顺序估计累积分布函数，但每一维特征分

量必定包含不同语音成分的特征分布信息，对所有语

音成分采用统一的基于统计顺序的累积分布函数估计

方法并不合理。此外基于统计顺序的直方图均衡化方

法ＯＳＨＥＱ仍然是对各维分量独立处理，假设各维分
量相互独立，而实际上各维分量之间存在相关性。

本文提出基于语音特征分类的直方图均衡化方法

ＦＣＨＥＱ（ＦｅａｔｕｒｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＨＥＱ）。首先将特征矢量
进行直方图均衡化变换，补偿声学失配引起的失真，然

后将均衡化后的矢量进行 Ｋ均值聚类，再对属于每个
子类的特征参数计算累积分布函数，实现参数规整。

这里，首先对特征矢量进行直方图均衡化变换，可以补

偿由于训练和测试环境不匹配引起的声学失真，以便

于后续特征分类的正确性。在此基础上，对初步均衡

化后的特征矢量进行特征分类，把相似的语音特征矢

量划分到同一类别，以增加对应类别中训练和测试语

音的特征分布一致性。最后，对属于每个类的特征矢

量进行均衡化处理，实现特征矢量的进一步均衡化处

理。这一方法不同于传统的直方图均衡化方法，无需

假设特征矢量各维独立的情况下计算各维参数集的累

积分布函数进行参数规整，同时通过特征分类使得训

练和测试语音在对应子类上特征分布具有更好的一致

性。

图１为具体的实现方法。Ｍｎ表示为含噪语音某一
帧（含Ｋ维）的特征矢量，Ｍｎ＝｛ｘ１（ｎ），ｘ２（ｎ），…，ｘＫ（ｎ）｝。

７９８
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首先假定特征矢量各维参数相互独立，进行ＯＳＨＥＱ处
理后得到均衡化后的矢量Ｍ!

ｎ

Ｍ!

ｎ＝｛ｙ１（ｎ），ｙ２（ｎ），…，ｙＫ（ｎ）｝
＝｛Ｃ－１Ｙ（１）（ＣＸ（１）（ｘ１（ｎ））），…，Ｃ

－１
Ｙ（Ｋ）（ＣＸ（Ｋ）（ｘＫ（ｎ）））｝

对Ｍ!

ｎ进行Ｋ均值聚类，聚类的数目可根据语音所
含的语音成分而定。数据帧较短的时候往往意味着语

音成分较少，因此适当减少聚类数目将使得划分到每

一类的数据帧保持一定数量，有利于计算直方图累积

函数。假定属于第 ｉ类的数据个数为 Ｎｉ，那么整个均
衡化后的特征分量表示为：

ｙ!ｋ（ｎ）＝Ｃ
－１
Ｙ（ｉ，ｋ）（ＣＸ（ｉ，ｋ）（ｘｋ（ｎ）））＝Ｃ

－１
Ｙ（ｉ，ｋ）（

ｒｉｋ（ｘｋ（ｎ））－０５
Ｎｉ

）

（８）

图１　ＦＣＨＥＱ处理流程
Ｆｉｇ．１　ＢｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆＦＣＨＥＱｍｅｔｈｏｄ

４　实验分析

实验采用 ＳＵＤＡ２００８语音库，其中包括 ３０个人
（１５男１５女）的地名词汇语音。词汇包含国内２６个主
要城市地名，其中每个人每个词汇发音十遍。添加的

噪声信号取自 ＮｏｉｓｅＸ９２噪声数据库。实验中采用纯
净语音训练，测试语音为纯净语音按照信噪比０，５，１０，
１５，２０ｄｂ添加 Ｗｈｉｔｅ噪声（平稳噪声）和 Ｂａｂｂｌｅ噪声
（非平稳噪声）形成含噪语音。库中２２个人（１１男１１
女）的每个城市地名６遍发音组成训练数据。识别测
试由两部分组成：ＩｎＳｉｄｅＴｅｓｔ测试集由参与训练的２２个
人（１１男１１女）构成，每人的另外４遍各城市地名发音
组成２２８８个测试数据；另一个是 ＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔ测试集，
由其余８个人（４男４女）的各城市地名的１０遍发音组
成，共 ２０８０个测试数据。语音信号分帧处理，帧长
２５ｍｓ，帧移１０ｍｓ，加汉明窗，预加重系数取０９７。参数
采用３９维分量，其中包括１２阶ＭＦＣＣ，１阶归一化能量
加及其一阶、二阶差分分量［８］，［９］。语音模型采用６状

态、３个分量的高斯混合分布 ＨＭＭ，在 ＨＴＫ平台下进
行模型训练和识别工作。

实验对原始语音叠加 Ｗｈｉｔｅ噪声（平稳噪声）和
Ｂａｂｂｌｅ噪声（非平稳噪声），在不同信噪比和不同语音
特征分类数目下的识别性能进行了比较分析。表１和
表２分别是ＩｎｓｉｄｅＴｅｓｔ和ＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔ测试集在Ｗｈｉｔｅ噪
声下的识别率，表３和表４是Ｂａｂｂｌｅ噪声下的识别率。
均衡化方法中Ｎｏｎｅ表示对噪声语音的特征参数 ＭＦＣＣ
不进行均衡化处理，表中的 ＯＳＨＥＱ方法，实际上相当
于ＦＣＨＥＱ方法中，分类数目Ｍ取１。

表１　ＩｎＳｉｄｅＴｅｓｔ测试集Ｗｈｉｔｅ噪声下的识别率（％）
Ｔａｂ．１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｆｏｒＩｎＳｉｄｅＴｅｓｔｉｎＷｈｉｔｅｎｏｉｓｅ

均衡方法
ＳＮＲ（ｄｂ）

０ ５ １０ １５ ２０

Ｎｏｎｅ（ＭＦＣＣ） ２３．９４ ４７．７０ ６４．４７ ８１．３９ ８８．８５

ＯＳＨＥＱ ６０．２６ ８１．２０ ９０．８５ ９５．２４ ９６．７８

ＦＣＨＥＱ
Ｎｏ．ｏｆ
ｃｌａｓｓｅｓ

Ｍ＝２ ６４．８８ ８３．３８ ９２．６２ ９６．７５ ９７．９８

Ｍ＝３ ６２．１８ ８２．５６ ９２．１５ ９６．４２ ９７．２８

Ｍ＝４ ６１．６２ ８１．５９ ９０．９２ ９６．０４ ９６．９９

Ｍ＝５ ６０．４８ ８１．４２ ９０．５６ ９５．４１ ９５．９８

表２　ＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔ测试集Ｗｈｉｔｅ噪声下词的识别率（％）
Ｔａｂ．２　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｆｏｒＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔｉｎＷｈｉｔｅｎｏｉｓｅ

均衡方法
ＳＮＲ（ｄｂ）

０ ５ １０ １５ ２０

Ｎｏｎｅ（ＭＦＣＣ） ２２．１９ ４６．７８ ６２．８４ ７９．７２ ８８．７７

ＯＳＨＥＱ ５８．６４ ７８．５２ ８９．７６ ９４．４８ ９５．３５

ＦＣＨＥＱ
Ｎｏ．ｏｆ
ｃｌａｓｓｅｓ

Ｍ＝２ ６３．５７ ８１．３７ ９１．７８ ９５．７６ ９６．４５

Ｍ＝３ ６１．９２ ８０．５２ ９１．２４ ９５．０８ ９５．７２

Ｍ＝４ ６０．５６ ７９．４１ ９０．７８ ９４．５２ ９５．４５

Ｍ＝５ ５９．７４ ７８．８１ ８９．８７ ９４．４８ ９５．３９

表３　ＩｎＳｉｄｅＴｅｓｔ测试集Ｂａｂｂｌｅ噪声下词的识别率（％）
Ｔａｂ．３　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｆｏｒＩｎＳｉｄｅＴｅｓｔｉｎＢａｂｂｌｅｎｏｉｓｅ

均衡方法
ＳＮＲ（ｄｂ）

０ ５ １０ １５ ２０

Ｎｏｎｅ（ＭＦＣＣ） ２４．３２ ４８．６３ ６５．５２ ８３．１６ ８８．９２

ＯＳＨＥＱ ６０．９３ ８２．２０ ９１．１６ ９５．４８ ９７．１２

ＦＣＨＥＱ
Ｎｏ．ｏｆ
ｃｌａｓｓｅｓ

Ｍ＝２ ６５．１２ ８４．５４ ９２．４５ ９６．６５ ９７．８８

Ｍ＝３ ６３．１８ ８３．８８ ９１．５７ ９６．０８ ９７．４９

Ｍ＝４ ６２．３７ ８２．５２ ９１．３１ ９５．６９ ９７．２４

Ｍ＝５ ６１．５３ ８２．４０ ９１．１８ ９５．４８ ９７．１５

８９８
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表４　ＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔ测试集Ｂａｂｂｌｅ噪声下词的识别率（％）
Ｔａｂ．４　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｆｏｒＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔｉｎＢａｂｂｌｅｎｏｉｓｅ

均衡方法
ＳＮＲ（ｄｂ）

０ ５ １０ １５ ２０

Ｎｏｎｅ（ＭＦＣＣ） ２２．７８ ４７．７２ ６４．３５ ８２．７１ ８７．９８

ＯＳＨＥＱ ５９．７５ ８１．０６ ９０．４２ ９３．８２ ９６．４８

ＦＣＨＥＱ
Ｎｏ．ｏｆ
ｃｌａｓｓｅｓ

Ｍ＝２ ６４．２２ ８３．４５ ９１．６８ ９５．０３ ９７．１２

Ｍ＝３ ６３．０２ ８２．９２ ９０．８９ ９４．７２ ９７．０２

Ｍ＝４ ６１．４９ ８１．３９ ９０．５７ ９４．１３ ９６．５８

Ｍ＝５ ６１．１１ ８１．２２ ９０．４７ ９３．９１ ９５．５２

从表中可以得出以下结论：

１）无论在 Ｗｈｉｔｅ还是 Ｂａｂｂｌｅ噪声环境下，采用直
方图均衡化方法的识别性能比对特征参数不进行任何

处理时的识别性能提高很多，而且信噪比越低，直方图

均衡化方法对失真的特征值补偿效果越明显，识别率

提高得越多，说明直方图均衡方法有效地提高了识别

系统的鲁棒性。

２）在各等级信噪比下，ＦＣＨＥＱ方法的识别率在不
同分类数目下都比 ＯＳＨＥＱ方法的要高。尤其在分类
数目 Ｍ＝２时，在各等级信噪比 ０、５、１０、１５、２０ｄｂ下，
ＦＣＨＥＱ比 ＯＳＨＥＱ方法的识别率提高最多，在 Ｗｈｉｔｅ
噪声下，ＩｎＳｉｄｅＴｅｓｔ测试分别提高了 ４．６２％、２．１８％、
１．７７％、１．５１％、１．２０％；ＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔ测试分别提高了
４．９３％、２．８５％、２．０２％、１．２８％、１．１０％。在 Ｂａｂｂｌｅ噪
声下，ＩｎＳｉｄｅＴｅｓｔ测试分别提高了 ４．１９％、２．３４％、
１．２９％、１．１７％、０．７６％；ＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔ测试分别提高了
４．４７％、２．３９％、１．２６％、１．２１％、０．６４％。可见，随着信
噪比增加，ＦＣＨＥＱ方法的识别率提高的幅度降低，在
其它分类数目下，同样如此。尤其在 ＳＮＲ＝０时，识别
率提高最多。说明本文提出的 ＦＣＨＥＱ方法较传统的
ＯＳＨＥＱ方法能有效提高系统的识别性能，尤其在低信
噪比时其优越性更加明显。

３）在各等级信噪比下，ＦＣＨＥＱ方法的分类数目为
２时，识别率达到最大，随着分类数目的增加识别率反
而降低，增加分类数目已没有意义。由于测试语音数

据为地名词汇，平均时长６０帧左右，因此，当类别数进
一步增加时，划分到每个类的数据逐步减少，反而因为

没有充分的数据估计类分布而导致识别率的降低。实

际上，这里Ｍ的取值不一定由语音中的语音单元数目
决定，而由识别语音数据长短经验估计。

４）同一变换方法、同一信噪比下，Ｂａｂｂｌｅ噪声环境

下的识别率大多数都比 Ｗｈｉｔｅ噪声环境下要高，但差
别并不大，而且不同变换方法和信噪比下这种识别率

的差值变化相对稳定。这表明两种环境下导致识别率

的差异主要是因为噪声本身的性质引起的，也就是说

基于特征分类均衡化方法在两种不同类型的噪声环境

下都具有较强的鲁棒性。

当测试语音较短时，ＦＣＨＥＱ方法和ＯＳＨＥＱ方法
都采用了合理有效的分布函数估计方法，与 ＯＳＨＥＱ
方法相比，ＦＣＨＥＱ方法考虑了各语音成分的分布信息
和特征矢量之间的相关性，减少了语音特征分布不一

致的影响，从而进一步提高了识别率。尤其在低信噪

比下，体现了更为明显的优越性。图２是三种方法在
不同信噪比下的平均识别率，数据基于 ＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔ测
试集在两种噪声下的实验结果计算平均值得到，其中

ＦＣＨＥＱ方法采用Ｍ＝２的结果数据计算。由图可见，
直方图均衡方法有效地提高了噪声环境下的识别率，

而ＦＣＨＥＱ更进一步提高了识别系统的性能。

图２　ＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔ测试集在Ｗｈｉｔｅ和Ｂａｂｂｌｅ噪声下词的

平均识别率（ＦＣＨＥＱ中Ｍ＝２）

Ｆｉｇ．２　ＡｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｆｏｒＯｕｔＳｉｄｅＴｅｓｔｉｎＷｈｉｔｅ

ａｎｄＢａｂｂｌｅｎｏｉｓｅ（Ｍ＝２，ＦＣＨＥＱ）

５　结论

传统的直方图均衡化方法忽略各维参数之间的相

关性，当测试语音帧很少的时候，采用统计顺序方法估

计累积分布函数模糊了各语音成分的分布信息，从而

影响直方图均衡化方法发挥其优势。本文提出的基于

Ｋ均值聚类的直方图均衡化方法考虑了特征矢量之间
的相关性，既补偿了训练环境和测试环境的声学特征

不匹配，也减少了语音特征分布不一致的影响。实验

结果表明，无论在平稳噪声还是在非平稳噪声下都比

传统的直方图均衡化方法具有更高的识别性能，尤其

在低信噪比时其优越性更加明显。

９９８



信 号 处 理 第２７卷

参考文献

［１］　刘波，戴礼荣，王仁华，杜俊，李锦宇．基于双高斯
ＧＭＭ的特征参数规整及其在语音识别中的应用［Ｊ］．
自动化学报，２００６，４（３２）：５１９５２５．
ＬｉｕＢｏ，ＤａｉＬｉｒｏｎｇ，Ｗａｎｇｒｅｎｈｕａ，ＤｕＪｕｎ，ＬｉＪｉｎｇｙｕ．
ＤｏｕｂｌｅＧａｕｓｓｉａｎＧＭＭＢａｓｅｄＦｅａｔｕｒｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄ
ＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡＣＴＡＡＵＴＯ
ＭＡＴＩＣＡＳＩＮＩＣＡ，２００６，４（３２）：５１９５２５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］　Ｒ．Ｃ．Ｇｏｎｚａｌｅｚ，Ｒ．Ｅ．Ｗｏｏｄｓ．ＤｉｇｉｔａｌＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
［Ｍ］，ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ，ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌ，２００２．

［３］　Ｏ．Ｖｉｉｋｋｉ，Ｋ．Ｌａｕｒｉｌａ．ＣｅｐｓｔｒａｌＤｏｍａｉｎＳｅｇｍｅｎｔａｌＦｅａｔｕｒｅ
ＶｅｃｔｏｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒＮｏｉｓｅＲｏｂｕｓｔＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，１９９８，１（２５）：１３３１４７．

［４］　ＨｉｌｇｅｒＦ，ＭｏｌａｕＳ，ＮｅｙＨ．Ｑｕａｎｔｉｌｅｂａｓｅｄｈｉｓｔｏｇｒａｍｅ
ｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｏｎｌｉｎｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＳｐｏｋｅｎＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｅｓｓｉｎｇ，Ｒｕｎ
ｄｌｅＭａｌｌ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，ＣａｕｓａｌＰｒｏｄｕｃｔｉｏｎｓ，２００２，２３７２４０．

［５］　 ＳｅｇｕｒａＪＣ，ＢｅｎｉｔｅｚＭＣ，ｄｅｌａＴｏｒｒｅＡ，ＲｕｂｉｏＡＪ．Ｆｅａ
ｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｃｏｍｂｉｎｉｎｇｓｐｅｃｔｒａｌｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄ
ｃｅｐｓｔｒａｌｈｉｓｔｏｇｒａｍｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｒｏｂｕｓｔＡＳＲ［Ｊ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＳｐｏｋｅｎＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ２００２，ＲｕｎｄｌｅＭａｌｌ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，ＣａｕｓａｌＰｒｏｄｕｃ
ｔｉｏｎｓ，２００２，２２５２２８．

［６］　 ＳｅｇｕｒａＪＣ，ＢｅｎｉｔｅｚＭＣ，ｄｅｌａＴｏｒｒｅＡ．ＶＴＳｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｏｉｓｅｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ２００２．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ，ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００２，２０９２１２．
［７］　Ｊ．Ｃ．Ｓｅｇｕｒａ，Ｃ．Ｂｅｎíｔｅｚ，?．ｄｅｌａＴｏｒｒｅ，Ａ．Ｊ．Ｒｕｂｉｏ，Ｊ．

Ｒａｍíｒｅｚ．ＣｅｐｓｔｒａｌＤｏｍａｉｎＳｅｇｍｅｎｔａｌＮｏｎｌｉｎｅａｒＦｅａｔｕｒｅ
ＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｆｏｒＲｏｂｕｓｔＳｐｅｅｃＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２００４，５（１１）：５１７５２０．

［８］　ＹｏｕｎｇＳ，ＥｖｅｒｍａｎｎＧ，ＨａｉｎＴｅｔａｌ．ＴｈｅＨＴＫＢｏｏｋ（ｆｏｒ
ＨＴＫＶｅｒｓｉｏｎ３．２．１）．２００２，ｈｔｔｐ：∥ｈｔｋ．ｅｎｇ．ｃａｍ．ａｃ．
ｕｋ．

［９］　Ｈ．Ｙ．Ｊｕｎ．ＦｉｌｔｅｒｉｎｇｏｆＦｉｌｔｅｒＢａｎｋＥｎｅｒｇｉｅｓｆｏｒＲｏｂｕｓｔ
ＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥＴＲＩ，３（２６），２００４，２７３２７６．

作者简介

　　姜　莹（１９８６），女，苏州大学电子信
息学院硕士研究生，研究方向为语音识

别。Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇｙｉｎｇａｗｕ＠１６３．ｃｏｍ

俞一彪（１９６２），教授，男。１９８５年７月毕业于北方交通
大学信息处理技术专业，获工学硕士学位，骨干教师，现为苏

州大学通信与信息系通专业硕士生导师，主要研究方向为：

数字信号处理。曾在国家核心刊物上发表了《基于关键词的

句法分析及在连续语音识别中的应用》、《ＡｃｔｉｖｅＸ及在Ｉｎｔｒａ
ｎｅｔ应用程序设计中的应用》、《计算机应用基础课程教学方
案设计》等论文。从事的主要科研项目有：汉语文语转换中

语音韵律的控制，省重点学科资助项目等。

Ｅｍａｉｌ：ｙｕｙｂ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ

００９




