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基于状态持续时间的HMM 语音识别模型
① 

孙玉莎，王朝立，白 洁，鲁国辉 
(上海理工大学 光电与计算机工程学院，上海，200093) 

摘 要：针对经典隐马尔可夫模型对状态持续时间的函数表达与实际语音的物理事实不相符合这一缺点，在通

常隐马尔可夫的基础上引入状态持续时间参数，建立基于状态持续时间的 HMM 语音识别模型（SDHMM)，并

用其进行语音识别实验，与经典隐马尔可夫模型相比，识别率有所提高。 
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Speech Recognition Models Based on State Duration Hmm  
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(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)  

Abstract: In order to solve the Function expression of state duration of Classic hidden Markov model doesn't match The 
physical facts of actual voice, this article proposed a state duration based HMM（SDHMM), bring the state duration 
parameters into the usual hidden Markov model. With its voice recognition experiments with the classical hidden 
Markov models, the recognition rate improved. 
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1 引言 

HMM 模型是一个双重的随机过程，即一个隐藏

的（不可观察的）具有有限状态的马尔可夫链和一个

与马尔可夫链相关联的随机函数集（可观察的），隐马

尔可夫模型是一种应用非常广泛的统计模型，能够很

好的描述语音信号的非平稳性和可变性。语音等时变

信号的功率谱可以唯一地由模型对应的状态的随机函

数决定[1]，而信号频谱时间的变化则由隐藏的马尔可

夫链的转移概率决定，因此非常适合建立语音信号的

模型。但通常的隐马尔可夫模型的主要弱点是它对状

态持续时间的建模不够理想[2]，本文针对这一问题提

出基于状态持续时间的 HMM 语言识别模型，将状态

持续时间这一参数引入到通常的 HMM 模型中，利用

其进行语音识别并与传统的 HMM 识别进行比较。 
 
2 经典隐马尔可夫模型（HMM） 

一个经典的 HMM 由 3 个参数（ , ,A Bπ ）确定, 
λ =( , ,A Bπ )。其中： 
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① π :初始状态概率， 1( ,..... )Nπ π π= ，式中，1≤i
≤N 。 

② A: 状 态 转 移 概 率 矩 阵 ， 其 中

( )1 ,ij t j t ia P q s q s+= = = ，1≤i，j≤N 。 
 ③ B:观察值概率矩阵，其中 
 ( )|jk t k t jb P o v q s= = = ，1≤j≤N，1≤i≤M。 
 ④ N：模型的状态数。记 N 个状态为 1Z , 2Z ……

nZ ,t 时刻 Markov 链所处的状态记为 tQ 。 
 ⑤ M：每个状态所对应的可能出现的观察值的数

目。记 M 个观察值为 1 2, ,..... mV V V ，t 时刻的观察值为 tO 。 
 我们以 ( )tV 作为我们的观察值序列。可以看出，经

典 HMM 可以分为两部分，一个是 Makov 链，用π ,A
描述；另一个随机过程用 B 描述，产生的输出为观察

值序列，P 为概率。 
 经典隐马尔可夫模型的三个问题及解决方法[3]： 
 ① 评估问题：给定一个模型参数 λ =( , ,A Bπ )和观

察序列 O=( 1 2, ,..... tO O O ),如何有效地计算λ条件下产生

观测序列 O 的最大概率 ( | )P O λ 。 
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② 解码问题：对于给定模型参数( , ,A Bπ )和观察

序列 O=( 1 2, ,..... tO O O ) , 选择最优的隐含状态序列 
Q=( 1 2, ,.... tq q q ) 来最佳地解释观察序列 , 最大化

( | )P O λ 。 
③ 学习问题：给定一个观察序列 O=( 1 2, ,..... tO O O )

和一个模型参数 λ =( , ,A Bπ ),如何调整参数值使

( | )P O λ 最大。 
 解决办法如下：观察输出概率的 ( | )P O λ 计算。 
 对于给定的观察序列 O=( 1 2, ,..... tO O O )和模型 λ =
（ , ,A Bπ ），模型 λ 产生 O 的概率可采用前向概率、后

向概率，可以使其计算量降低到 2N T 次运算。 
 定义 l：前向概率用 T 时刻以前出现的观察序列

来推算到当前时刻 t 时出现某个观察值的概率，即用

出现 1 2 1, ,..... tO O O − 的概率来推算出现 1 2 1, ,..... ,t tO O O O− 的

概率，用 ( )t iα 表示。  
 前向概率计算算法。 
 ① 初始化： 1 1 1( ) ( )ii b oα π= ，1≤i≤N 
 ② 递归： 

1 1( ) ( ) ( )
N

t t ij j t
i

j i a b oα α+ +
⎧ ⎫

= ⎨ ⎬
⎩ ⎭
∑  1≤t≤T-1,1≤j≤N 

 ③ 结束：
1

( | ) ( )
N

T
i

P O iλ α
=

= ∑   

定 义  2 ： 后 向 概 率 用 2 3, ,...,t t No o o+ + 去 推 算

1 2, ,...,t t No o o+ + 的概率，用 ( )t iβ 表示。 
 后向概率算法如下： 
 ① 初始化： ( ) 1T iβ = ，1≤i≤N 
 ② 递归： 

 1 2
1

( ) ( ) ( )
N

t ij j t t
j

i b o jβ α β+ +
=

= ∑   t=T-1, T-2,…,1,1≤i≤N 

 ③ 结束：
1

( | ) ( )
N

T
i

P O iλ β
=

= ∑  

在定义了前向概率、后向概率和它们的算法后，

观 察 输 出 概 率 ( | )P O λ 便 很 容 易 得 到 ：

1
( | ) ( ) ( )

N

T t
i

P O i iλ α β
=

= ∑  

最佳状态序列的寻找： 
对于 HMM 系统， 外界观察到的某个序列 O 在

系统内部对应的状态序列 Q 不是唯一的， 但是不同

的 Q 产生 O 的可能性不一样。 最佳状态序列寻找的

任务就是根据系统输出 O 寻找最有可能的状态序列

Q，使得该状态序列产生 O 的可能性达到最大。其常

用的算法是 Viterbi 算法。Viterbi 算法是动态规划算法

的一种变形，它可用如下递推算法求得： 

① 初始化：  
 1 1( ) ( )i ii b oδ π= ，1≤i≤N 
 1( ) 0iϕ = ，1≤i≤N 
 ② 递归： 

11
( ) max ( ) ( )t t ij j tj N
i i a b oδ δ −≤ ≤

⎡ ⎤= ⎣ ⎦   2≤t≤T,1≤j≤N 

1
1

( ) arg max ( )t t ij
i N

j i aϕ δ −
≤ ≤

⎡ ⎤= ⎣ ⎦     2≤t≤T,1≤j≤N 

 ③ 结束： 

 [ ]
1
max ( )Ti N

P iδ∗

≤ ≤
= ， [ ]

1
arg max ( )T T

i N
q iδ∗

≤ ≤
=  

 ④ 状态序列求取： 

 1 1( ), 1, 2,...,1t t tq q t T Tϕ∗ ∗
+ += = − −  

 由 此 便 可 求 得 ( | )P O λ 的 最 佳 状 态 序 列 ：

1 2, ,..., tq q q∗ ∗ ∗ 。 
 模型参数的估计： 
 模型参数的估计是 HMM 模型的训练问题，即如

何根据系统所给的若干输出来确定模型 ( , , )A Bλ π= ，

使 ( | )P O λ 最大。研究者一般采用 Baum-Welch 重估算

法来进行 HMM 模型的训练。 
 Baum-Welch 算法可描述如下： 
 令 

1( , ) ( , | , )t t i t ji j P q S q S oξ λ+= = =  

( ) ( | , )t t ii P q S oγ λ= =  
 则   

 1 1( ) ( ) ( )
( , )

( | )
t ij j t t

t

i a b o j
i j

P O
α β

ξ
λ

+ += ,
1

( ) ( , )
N

t t
j

i i jγ ξ
=

= ∑  

 由此得出了 Baum-Welch 算法中著名的重估公

式： 

1

1, 01
1

1 1

( )( , )
( ), ,

( ) ( )

y

TT
tt

t ot
i t ij ijT T

t t
t t

ii j
i a b

i i

γξ
π γ

γ γ

−

= ==
−

= =

= = =
∑∑

∑ ∑
 

{ ,A,B}λ π= 即 是 重 估 后 的 模 型 参 数 ， 且

( | ) ( | )P o P Oλ λ≥ 。 
 
3 基于状态持续时间的隐马尔可夫模型(简
称SDHMM——State Duration Hmm） 

虽然经典的隐马尔可夫模型由（ , ,A Bπ ）来表征
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语音信号并在识别领域中得到了一些应用，但是若基

于经典的隐马尔可夫模型可以得出在状态 i 上相继产

生 d 个观察值的概率为： 
1( ) ( ) (1 )d

i ii iip d a a−= −                 (1) 
 这个概率值 ( )ip d 描述了状态 i 的驻留时间（State 
duration) 显然这是一个指数分布，且其最大值出现在

d=1 处，随 d 增大概率按指数逐渐减小，这与语音的

物理事实不相符合[4]。因为在 HMM 应用于语音处理

中，状态一般总与一定的语音单位相对应，而这些语

音单位都具有相对稳定的分布，实际分布是 d 较小或

较大时出现概率较小，处于某些中间值时出现概率较

大。显然，不能孤立的通过状态转移概率矩阵 A 估计

每个状态持续时间，但是各状态的持续时间是一个明

显有用的参数，有必要加入到系统中与原有的参数共

同估计，因此本文考虑可以增加这一参数来表达一个

HMM 系统，从而使它更确切地表示语音信号，提高

识别率。 

aii ajj

si

aij

sj  

图 1 经典 HMM 系统 
 

…… ……

aij
1,2,...,ti 1,2,...,tj

si sj  

图 2 SDHMM 系统 

 
增加了状态持续时间参数的系统如图 2 所示，与

其对应的标准 HMM 系统如图 1[5]，这种 HMM 系统参

数除了标准系统中具有参数组( , ,A Bπ )，并且规定

iia =0，即各状态无自转移弧，此外增加状态驻留时间

概率分布 ( )ip d ，式中 d=1,…,D, D 为所有状态可能停

留的最长时间,当 d>D 时， ( )ip d =0。在这种模型中，

只有在一个状态已经产生出一定数量的观测(由状态

持续时间密度确定)之后才转移到另一个状态。 

根据图(b)的简单模型，可变持续时间隐马尔可夫

模型的输出序列将按以下步骤来产生： 
 ① 按初始状态分布选择一个初始状态， 1q = iS 。 
 ② 按状态持续时间密度函数

1 1( )qp d 选择持续时

间 1d ，为了方便和便于实现常将持续时间密度函数

( )qp d 在最大持续时间值 D 处截断。 
 按联合观测密度选择观测序列

11 2{ , ,... }do o o ,所以

有： 

1

1 1 11 2
1

( , ,... ) ( )
d

q d q t
t

b o o o b o
=

= ∏  

 ③ 按状态转移概率
1 2q qa 选择下一个状态 2 jq S= ；

约束条件是
1 1

0q qa = ，重复这个过程，直到产生整个观

察值序列 O=( 1 2, ,..... tO O O )。 
 在 HMM 三个基本问题的解决中，可以让参数

( )ip d 与HMM的参数一起估计，此时前向变量定义为： 

1 2( ) ( , ,... ; | )t t ii P o o o t Sα λ= 时结束于状态        (2) 
此外，假定在 t 个观测期间一共访问了 r 个状态，

这些状态用 1 2, ,..., rq q q 表示,每个状态的持续时间分别

用 1 2, ,..., rd d d 表示，那么式(2)应受到下列约束： 

r iq S=                       (3) 

1

r

s
n

d t
=

=∑                      (4) 

于是，式(2)可写成： 

1
1 1 2 1( ) ( ) ( , ,... | )

1 1t i p d P o o o qq q dq d
α π= ∑ ∑  

( ) ( ,... | )...2 211 2 2 1 1 2
a p d P o o qq q q d d d• + +     (5) 

1 1 2 1.... 1( ) ( ,... | )...
r r r rq q q r d d d t ra p d P o o q
− −+ + + +•  

这里，求和是对所有状态 q 和所有可能的状态持

续时间 d 进行的。用归纳法可得到 ( )ta j 的迭代计算公

式： 

1 1 1
( ) ( ) ( ) ( )

tN D

t t d ij j j s
i d s t d

j i a p d b oα α −
= = = − +

= ∑∑ ∏      (6) 

 
上式中 D 是任何状态中的最大持续时间。这里从

状态 i 到 j 的转移不仅与转移概率有关，而且与 j 的持

续时间有关。为了使 ( )ta j 的计算初始化，使用以下各

式： 

1 1( ) (1) ( )i i ii p b oα π=         (7) 
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2

2
1

1 2
1

( ) (2) ( )

          ( ) (1) ( )

i i i s
s

N

ij j i
j
j i

i p b o

j a p b o

α π

α

=

=
≠

=

+

∏

∏
           (8) 

3

3
1

32

3
1 1 4

( ) (3) ( )

          ( ) ( ) ( )

i i i s
s

N

d ji i i s
d j s d

j i

i p b o

j a p d b o

α π

α

=

−
= = = −

≠

=

+

∏

∑∑ ∏
       (9) 

等等，直到计算出 ( )Ta i 。显然，待求的 ( | )P o λ （即

已知 λ 条件下 O 的概率）可以用 ( )T iα 的值表示为： 

1
( | ) ( )

N

T
i

P o iλ α
=

= ∑                  (10) 

该式与通常的隐马尔可夫模型的计算公式一样。 
同样，在 Viterbi 算法中，也考虑进去状态持续时

间参数，不单从( , ,A Bπ )三个基本的模型参数推出最佳

状态序列，而是结合状态持续时间 ( )ip d 这个参数在总

体上估计最可能出现的序列。 
 ① 初始化： 

1 1( ) ( )i ii b oδ π= ，1≤i≤N 

1( ) 0iϕ = ，1≤i≤N 
 ② 递归：加入参数 ( )ip d ，得出 ( )t jδ 和 ( )t jϕ 的迭

代计算公式： 

1 1 1
( ) max ( ) ( ) ( )

tD

t t d ij j j si n d s t d
j i a p d b oδ δ −≤ ≤ = = − +

= ∑ ∏ 2≤t≤T,1≤j≤N(11) 

1 1
( ) arg max ( ) ( )

D

t t d ij j
i N d

j i a p dϕ δ −
≤ ≤ =

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ 2≤t≤T,1≤j≤N (12) 

 ③ 结束： 

[ ]
1
max ( )Ti N

P iδ∗

≤ ≤
=  

[ ]
1

arg max ( )T T
i N

q iδ∗

≤ ≤
=  

 ④ 状态序列求取 

1 1( ), 1, 2,...,1t t tq q t T Tϕ∗ ∗
+ += = − −  

由 此 便 可 求 得 ( | )P O λ 的 最 佳 状 态 序 列 ：

1 2, ,..., tq q q∗ ∗ ∗ 。 
 最后，为了得到可变持续时间隐马尔可夫模型的

所有变量的重估公式，还需要定义三个前向后向变量，

即 

1 2( ) ( , ,... ; 1 | )t t ii P o o o tα λ∗ = +状态S始于        (13) 

1( ) ( ,..., )t t T ii P o o tβ λ+= |S止于，           (14) 

1( ) ( ,..., 1 )t t T ii P o o tβ λ∗
+= +|S始于 ，         (15) 

α 和α ∗ , β 和 β ∗ 之间有如下关系： 

1
( ) ( )

N

t t ij
i

j i aα α∗

=

= ∑                  (16) 

1 1
( ) ( ) ( ) ( )

tD

t t d i i s
d s t d

i i p d b oα α ∗
−

= = − +

= ∑ ∏           (17) 

1
( ) ( )

N

t ij t
j

i a jβ β ∗

=

= ∑                   (18) 

1 1
( ) ( ) ( ) ( )

t dD

t t d i i s
d s t

i i p d b oβ β
+

∗
+

= = +

= ∑ ∏            (19) 

 根据以上定义式和关系式，可以得到可变持续时

间隐马尔可夫模型的重估公式如下： 

( )
( | )
i o

i
i

P o
π βπ

λ

∗

=          (20) 

1

1 1

( ) ( )

( ) ( )

T

t ij t
t

ij N T

t ij t
j t

i a j
a

i a j

α β

α β

∗

=

∗

= =

=
∑

∑∑
           (21) 

1,

1 1

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( ) ( )

t k

t k

T

t o v t t
j M T

k t t t
o v

i i i i
b k

i i i i

τ τ τ τ
τ τ

τ τ τ τ
τ τ

α β α β

α β α β

∗ ∗

= = < <

∗ ∗

= = < <
=

⎡ ⎤
−⎢ ⎥

⎣ ⎦=
⎡ ⎤

−⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑
    (22) 

1 1

1 1 1

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( ) ( )

t dT

t i t d i s
t s t

i t dD T

t i t d i s
d t s t

i p d i b o
p d

i p d i b o

α β

α β

+
∗

+
= = +

+
∗

+
= = = +

=
∑ ∏

∑∑ ∏
    (23) 

以上重估公式解释如下： 
 iπ 是在给定 O 的条件下，状态 i 成为第一个状态

的概率； ija 几乎与通常的隐马尔可夫模型相同，只是

现在要利用这样的条件，即α 因子中状态在 t 结束，

而因子中新状态在 t+1 开始； ( )jb k （假设是离散密度）

是状态 i 中产生观测的次数的期望值 t kO v= （用状态 i
中产生任意观测的次数的期望值来归一化）； ( )ip d 是

以持续时间 d 产生状态 i 的次数的期望值与以任意持

续时间产生状态 i 的次数的期望值之比。 
 
4 语音识别具体过程 

根据前面对隐马尔可夫模型的介绍，我们可知它

是一个双重的随机过程，在语音识别中，这两个随机
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过程共同描述了语音信号，其中语音信号某一段的特

征由对应状态观测符号的随机过程描述（可观测的），

而信号随时间的变化由隐马尔可夫的转移概率描述

（不可观测的）。 
模型中的状态与语音中的音素或音节等语音单位

对应起来，而把语音单位的语音信号特征作为对应语

音单元的观测量。 
在识别过程中，待识别语音经过话筒变化成语音

信号，进行预处理，语音的预处理包括对语音的采样，

A/D 转换，预加重，分帧，加窗和端点检测等步骤[6]。

端点检测就是要将语音信号与背景噪音分开。 
接下来是特征参数提取，这里的特征参数应该是

相互独立的并且可以有效反应语音本质特征的声学参

数，常用的参数有线性预测倒谱参数（LPCC）和 Mel
倒谱参数（MFCC）。 

然后是模板的训练，首先要将语音的特征参数矢

量量化（VQ），以得到离散的标号。将每个词的特征

矢量先用 VQ 技术表示成码本中码字（码矢标号）构

成的时间序列。也就是我们在 HMM 中提到的观察序

列。而后使用 HMM 第三个问题的解决方法 Baum- 
Welch 算法对单词的模型进行调整，每次迭代均使

( | ) ( | )P o P Oλ λ≥ ，直至收敛，训练完毕，存储模型待

识别。 
最后就是语音的识别，也就是采用上面介绍的

HMM 的第二个问题中的 Viterbi 算法，根据待识别语

音的观测矢量序列找出对应的最佳状态序列。 
综上所述，语音识别的过程可以概括为 

 ① 前向后向算法计算 ( | )P O λ  
 ② B-E 算法求出最优解 * arg max{ ( | )}p oλ λ=  
 ③ Viterbi 算法解出最佳状态转移序列 
 ④ 根据最佳状态转移序列对应的 λ 给出候选音

节或因素 
 ⑤ 通过语言模型形成词或者句子 
 复杂的语音识别问题就是这样通过隐含马尔可夫

模型简单地被表述和解决的，让我们不得不感叹数学

模型的妙处，隐马尔可夫模型识别系统之所以优于其

它系统而被普遍应用，是在于隐马尔可夫模型识别系

统中保留了更多训练数据的统计信息，并解决了训练

和分类上的困难。 
 

5 实验结果与讨论 
为了验证 SDHMM 语音识别模型的性能，我们在

Matlab 环境下仿真完成了非特定人孤立字语音识别试

验[7]。语音信号采样率为 16kHZ，16 位采样，语音的

帧长是 20ms，帧移为 10ms，状态数为 N=4,每帧语音

参数为 24 维特征向量。 

实验采用无噪音环境下 30 个志愿者，其中 15 名

男性，15 名女性，每人说 10 组数据，其中 28 人的声

音作为训练，2 个人的声音用于测试。 

试验分两部分，先用经典的 HMM 进行训练和识

别，再用 SDHMM 模型进行训练识别，结果如下表： 

实验模型 
男声 

识别率% 

女声 

识别率% 

平均 

识别率%

经典 HMM 90.41 90.95 90.68 

SDHMM 91.80 91.85 91.83 

结论得出用改进的 SDHMM 模型在数据量较小的

情况下识别效果比经典 HMM 有所提高，但是增加了

计算量和存储空间，训练识别速度有所下降，且要估

计出可靠的参数需要较多的训练数据量才可以做到，

模型性能有待完善和优化。 
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