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基于模型混淆度的模型组合算法研究

吴娅辉 1 刘 刚 1 郭 军 1

摘 要 传统的声学模型训练算法如最大似然估计 (Maximum likelihood estimation, MLE), 在训练时只考虑了模型自身而

没有考虑模型之间的相互影响. 为了进一步提升模型的识别效果, 区分性训练算法被提出. 本文在最小音素错误 (Minimum

phone error, MPE) 区分性训练算法的基础上提出一种基于模型间混淆程度进行模型组合的算法: 针对单混合分量模型, 依

据模型间混淆程度对MLE 和MPE 的模型进行加权组合; 针对多混合分量模型, 提出一种模型选择的算法来获取新的模型参

数. 实验表明, 与MPE 算法相比, 对单分量的情况, 该算法可以使系统的误识率相对降低 4% 左右; 对于多分量的情况, 该算

法可以使系统的误识率相对降低 3% 左右.
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Research on Model Combination Based on Model Confusion
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Abstract Traditional training methods such as maximum likelihood estimation (MLE) do not consider discriminative

relation between acoustic models, so some models are apt to obscure each other. In order to raise the differentiation degree

between models, discriminative training criteria are proposed. This paper mainly introduces the new discriminative

training method, the minimum phone error (MPE), and proposes a new model combination method. For the single

mixture model, it weights the models of MPE and MLE based on the confusion of them. For the multimixture model,

a model selection method is proposed. Experiments demonstrate that this method achieves consistent improvement over

the conventional MPE training and the relative error reduction is about 4% for the single mixture model and about 3%

for the multi mixture model.

Key words Model weighting, discriminative training, minimum phone error (MPE), maximum likelihood estimation

(MLE)

声学模型训练是语音识别的一个关键环节. 传
统的训练方法采用最大似然估计 (Maximum likeli-
hood estimation, MLE) 准则, 这种方法假设训练
数据足够多并且服从一定分布等条件[1], 这在实际
中常常是不能满足的. 此外, MLE 是一种生成性的
训练算法, 即只用类内训练样本学习模型参数, 没有
考虑类与类之间的相互影响, 因此不同模型之间的
区分性得不到最大化.
与生成性训练相对应的是区分性训练. 早期的

区分性训练算法主要是最大互信息估计 (Maximum
mutual information estimation, MMIE)[2]. 由于算
法比较复杂, 开始时很难将其应用于大词汇连续语
音识别. 后来提出了基于 Lattice 的 MMIE 训练算
法[3], 有效地解决了这一问题. MMIE 的实现可以分
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为两部分: 1) 增加相应特征对模型的相似度, 这和
MLE 是一样的; 2) 要降低竞争句子的特征对模型
的相似度, 这是区分性训练与MLE 的差异之处, 即
训练时不仅考虑正确句子对模型的相似度, 而且考
虑了竞争句子对模型的影响, 尽量增加模型间的区
分性.

1992 年 Juang 等[4] 提出最小分类错误 (Mini-
mum classification error, MCE) 准则, 该准则直接
对损失函数最小化进而实现最小化分类错误的目的.
这种方法在训练过程中同时考虑了类外的信息, 增
加了类间的区分性.

最小音素错误 (Minimum phone error, MPE)
训练准则最早由 Povey 提出[5], 国外在这方面做了
大量的相关研究[5−11], 但是国内在这方面的研究还
处于起步阶段. MPE 与 MMIE 比较相似, 两者的
目标都是最大化所有句子的识别率, 不同的是MPE
从音素层次入手, 这与识别的目标更加接近, 因此它
一般较MMIE 有更好的效果.

总的来说, 区分性训练算法更注重于模型的分
类边界, 而生成型算法侧重于模型的内部描述, 虽然
区分性训练算法整体上可以取得优于 MLE 的实验
结果, 但是当我们观察各个识别结果时可以发现, 对
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于一些识别结果 MLE 仍然会优于区分性训练. 以
MPE训练模型为例,例如对 863测试集中F50A486
句子: “自治区党委和政府要求有关地区”, MLE 的
识别结果为: “自治区党委和政府要求有关地区与”,
MPE 的识别结果为: “飞区党委和政府要求有关地
区与”,这里MLE出现了一个插入错误,而MPE出
现了一个替代错误和一个插入错误, 这样的例子在
识别集合中还有很多, 这说明, 经过 MPE 的训练,
可以使总体上模型间的区分性有了提高, 但是对于
一些具体模型来说, MLE 的模型仍会比MPE 更加
适合. 在实际中二者各有优势, 如果可以将二者结合
应该可以得到更好的效果.
基于上面的分析, 本文提出一种基于模型混淆

程度进行MPE 和MLE 模型组合的算法, 该算法直
接从模型一级进行加权优化, 调整模型的参数, 进一
步提高了模型的鲁棒性. 本文第 1 节介绍了 MPE
目标函数及其更新算法, 第 2 节介绍了本文提出的
基于模型混淆程度进行两种模型组合算法的实现,
最后给出了实验结果和今后的研究方向.

1 MPE目标函数

设训练语料为OOO = {OOO1,OOO2, · · · ,OOOR},则MPE
目标函数可表示为

FMPE(λ) =
R∑

r=1

∑
s

Pλ(s|OOOr)A(s, sr) (1)

式中 λ 表示声学模型, Pλ(s|OOOr) 为句子 s 的后验概

率: Pλ(s|OOOr) =
Pλ(OOOr|s)P (s)∑

u∈PLat
Pλ(OOOr|u)P (u)

, PLat 表示

竞争句子的集合, 这里用 Lattice 表示, OOOr 表示第

r 句训练语句的声学特征, sr 表示 OOOr 对应的正确

语句, A(s, sr) 代表根据正确句子 sr 计算出来语句

s 的音素正确率. 实际中一般采用下面的近似算法实
现[5]:

A(q)=max
z

{
−1 + 2e(q, z), 如果 q, z 为相同音素

−1 + e(q, z), 如果 q, z 为不同音素

(2)
其中 q 是音素图上某段音素, z 是正确句子上的参

考音素, e(q, z) 是音素 z 被音素 q 重迭的比例.
MPE 的目标函数不容易直接采用梯度下降算

法来求解模型参数, 因此必须采用弱势辅助函数的

方法, 通过辅助函数的最大化来实现其目标函数的
最大化. 这里首先简要的介绍一下弱势辅助函数的
概念.

F (λ) 在 λ̄ 处的弱势辅助函数 H(λ, λ̄) 满足下
式

∂

∂λ
H(λ, λ̄)|λ=λ̄ =

∂

∂λ
F (λ)|λ=λ̄ (3)

可见, 弱势辅助函数只要求辅助函数与目标函数在
λ̄ 处有相同斜率, 因此未必能保证辅助函数收敛时
目标函数一定收敛, 解决方法就是增加一个平滑函
数来加快弱势辅助函数的收敛.
平滑函数的条件为

Hsm(λ, λ̄) ≤ Hsm(λ̄, λ̄) (4)

因此, 平滑函数只要求其在 λ̄ 处有最大值. 如果将弱
势辅助函数与平滑函数相加, 可以实现在不改变弱
势辅助函数条件的同时, 将其以 λ̄ 为基点向两边压

缩, 加快收敛. 虽然加上平滑函数仍无法保证弱势辅
助函数一定收敛, 但实验证明该方法基本可以得到
比较好的效果.
经过推导, MPE 的弱势辅助函数加上平滑函数

后可以表示为式 (5) (见本页下方)[5], 其中 λ̄ 表示

上一轮的模型参数; sq 代表音素 q 的开始时间; eq

代表音素 q 的结束时间; j 代表音素 q 第 j 个状态;
γr

qj(t) 代表在第 r 句训练语料中, 音素 q 第 j 个状

态的高斯分布在时间 t 的占有概率; Dj 为平滑系数,
控制模型参数更新的程度, 一般 Dj 越小, 模型更新
越快, 但是过小的值也可能造成系统不稳定; γγMPE

q

称为最小音素错误的权重, 定义为

γγMPE

q =
∂FMPE

∂log p(OOO|q) = γr
q (cr(q)− cr

avg) (6)

式中 γr
q 代表所有经过音素 q 的句子在所有可能句

子中的比例. cr(q) 代表所有经过音素 q 的句子的

期望正确率. cr
avg 代表所有可能句子的期望正确率.

γγMPE

q 的意义为, 如果音素 q 的 γγMPE

q 大于零, 表示
音素 q 在第 r 句训练语料中做的是正向训练, 并且
此正数越大表示正向训练的程度越大; 反之, 如果音
素 q 的 γγMPE

q 小于零, 表示音素 q 在第 r 句训练语

料中做的是负向训练, 并且此负数越小表示负向训
练的程度越大. 这些值可以通过在 Lattice[5] 上采用

前向后向算法有效地计算.

gMPE(λ, λ̄) =
R∑

r=1

∑
u∈PLat

J∑
j=1

eq∑
t=sq

γγMPE

q γr
qj(t)log N(OOOr(t),µµµj,σσσ

2
j) +

∑
j

−

1
2

(
Djlog (2πσ2

j ) +
Dj(µ̄j

2 + σ̄j
2)− 2Djµ̄jµj + Djµ

2
j

σ2
j

)
(5)
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由此辅助函数可以推导出模型参数更新公式,
扩展为具有Mj 个高斯分布的情况, 其中m 表示状

态 j 中第m 个高斯分布:

µµµjm =
θθθnum

jm (OOO)− θθθden
jm (OOO) + Djmµ̄µµjm

γnum
jm − γden

jm + Djm

(7)

σσσ2
jm =

θθθnum
jm (OOO2)−θθθden

jm (OOO2)+Djm(µ̄µµ2
jm+σ̄σσ2

jm)
γnum

jm − γden
jm + Djm

−µµµ2
jm (8)

式中, γnum
jm , θθθnum

jm (OOO), θθθnum
jm (OOO2) 表示正向统计信息,

代表的意义如下

γnum
jm =

R∑
r=1

∑
u∈PLat

eq∑
t=sq

γr
qjm(t)max(0, γγMPE

q ) (9)

θθθnum
jm (OOO)=

R∑
r=1

∑
u∈PLat

eq∑
t=sq

γr
qjm(t)max(0, γγMPE

q )OOOr(t)

(10)

θθθnum
jm (OOO2)=

R∑
r=1

∑
u∈PLat

eq∑
t=sq

γr
qjm(t)max(0,γγMPE

q )OOOr(t)2

(11)

γden
jm , θθθden

jm (OOO), θθθden
jm (OOO2) 表示负向统计信息. 其表

达式与正向的相似, 只是将上标 num 换为 den, 将
γγMPE

q 换为 −γγMPE

q .
最后为了提供更好的模型估计, I-平滑技术 (I-

Smoothing)[5] 被加入到 MPE 辅助函数中. I-平滑
函数实际上是以最大似然估计所计算的统计信息与

最小音素错误法则估测的统计信息作线性内插实现

的.

2 模型混淆度加权算法

由前面的分析可以得到, MPE 训练出的模型在
整体上优于MLE, 但是模型组内的每一项不一定都
优于 MLE 的结果, 因此我们希望将两种模型进行
组合, 使得新的模型有更好的识别效果, 而模型组合
的方法则是基于模型之间的混淆度.
对于训练出的一组隐马尔可夫模型 (Hidden

Markov model, HMM), 我们可以把里面的每一个
模型的均值向量都看作是一组语音特征, 那么考察
该特征在其他 HMM 模型下的输出概率, 则该值可
以衡量出该模型对其他 HMM 造成的混淆, 我们将
各个模型在某一个模型下的所有输出概率进行累加,
则该累加值可以衡量该模型受其他所有模型混淆的

程度, 并且该值越大, 说明该模型越容易被混淆, 那
么其权值应该越小. 这里我们直接从声学模型的角
度计算模型之间的混淆程度而不采用混淆网络进行

计算, 这样可以避免混淆网络计算的结果依赖于语

料的特性, 从而使混淆的情况只依赖于声学模型本
身. 具体实现算法如下.
设 p(xxx|A) 是特征向量 xxx 在模型 A 下的高斯分

布概率密度函数:

p(xxx|A) =
exp

[
−1

2
(xxx−µµµA)TΣ−1

A (xxx−µµµA)
]

(2π) k
2 |ΣA| 12

(12)

其中, µµµA 为模型 A 的均值向量, ΣA 为其对应的协

方差矩阵, 本文中只考虑其为对角阵的情况. 模型 B
在 A 下的输出概率分布可计算为

p(µµµB|A) =
exp

[
−1

2
(µµµB −µµµA)TΣ−1

A (µµµB −µµµA)
]

(2π) k
2 |ΣA| 12

(13)

根据上面的分析, A 模型被混淆的情况表示为

λA =
p(µµµA|A)∑

B∈H

p(µµµB|A)
(14)

其中, H 表示所有的 HMM 模型. 分子表示模型自
身的均值在本模型上的输出, 分母表示所有的模型
在该模型上的输出, 即混淆的程度, 该比值越大, 说
明模型的特性越好, 因此权值也就越大.
同理可以计算 H 中所有模型被混淆的权值. 上

面的计算都是针对 MPE 训练后的模型进行的, 为
了表示方便, 我们将其重写为

λA,MPE = λA (15)

另外, 还需要计算 MLE 对应的权重向量. MLE
权值的计算和 MPE 类似, 不同的是对 MLE 中各
个模型计算时都是选出该模型, 然后将该模型替换
MPE 中对应的模型, 在 MPE 的模型空间上计算
MLE 的权重, 这是因为我们认为整体上MPE 模型
比MLE 模型更加完善, 因此MPE 所占的比重也要
高于MLE 的比重, 这种方法计算出的MLE 的权重
将更能代表模型加权算法中MLE 的混淆程度.

MLE 的权重计算公式可表示为

λA,MLE =
pMLE(µµµA|A)∑

B∈H

pMLE(µµµB|A)
(16)

将对应的权重进行规一化

αA,MPE =
λA,MPE

λA,MPE + λA,MLE

(17)

αA,MLE =
λA,MLE

λA,MPE + λA,MLE

(18)

则新模型的的均值和方差可表示为

µµµA =αA,MPE µµµA,MPE + αA,MLE µµµA,MLE (19)

σσσ2
A =αA,MPE σσσ2

A,MPE + αA,MLE σσσ2
A,MLE (20)
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上面的分析是对单混合分量下的两个模型进行

加权组合得到新的模型参数, 与此类似, 如果我们采
用退化处理即在权值计算时直接将其进行二值化处

理, 将权值比较大的模型的权重直接设为 1, 而权值
相对较小的模型的权重表示为 0, 则得到了一种模型
选择的算法. 在后面的实验中我们将给出两种算法
下的实验的结果, 并将其与 MPE 模型的识别结果
进行对比.
对于多混合分量的问题, 由于加权算法会受到

多混合分量各项不对应的限制, 模型加权很难实现,
因此我们采用上面提到的简化的模型选择的方法来

实现.
多混合分量下, 模型 B 在 A 下的输出概率分布

为

p(B|A) =
M∑
i=1

wBip(µµµBi|A) (21)

其中, p(µµµBi|A) 表示模型 B 的各混合分量在模型 A
上的输出概率分布, 它的计算公式与式 (13) 类似,
只是将 A 模型扩展为多混合分量的情况, M 表示混

合分量的总个数, wBi 表示模型 B 中第 i 个混合分

量的权值.
采用与单混合分量相同的模型权值计算公式,

使用模型选择算法, 新模型的均值和方差可表示为

µµµA =

{
µµµA,MPE, 若 αA,MPE ≥ αA,MLE

µµµA,MLE, 否则
(22)

σσσ2
A =

{
σσσ2

A,MPE, 若 αA,MPE ≥ αA,MLE

σσσ2
A,MLE, 否则

(23)

3 实验结果

实验的训练和测试语料分别采用 863 汉语连续
语音数据库的男声数据和中国科学院自动化研究所

的男声数据. 语音数据的采样率为 16 kHz, 为真实
噪声环境下的连续朗读语音. 在实验中我们使用 39
维的MFCC (Mel-frequency cepstrum coefficients)
作为特征参数, 包含能量参数, 以及一阶差分和二阶
差分参数. 声学模型是基于决策树的参数共享的
triphone 模型. 每个 HMM 模型包含 3 个实状态,
状态转移从左至右自环无跳转. 语言模型采用 863
语料和自动化研究所语料训练的 bigram 模型. 采
用的工具包为HTK3.4. 此外, 在本实验中我们只在
HMM 捆绑后的状态一级上计算各个状态间的混淆
程度, 并且各级权值的计算只在本级状态上进行.
首先进行模型混合度为 1 的相关实验. 图 1 给

出了 MPE 和基于模型加权算法及模型选择算法下
的系统的误识率比较图. 图中横坐标代表不同的迭
代次数下对应的MPE 模型序号, MPE 曲线中各点

表示该次迭代模型的误识率, 其中 “0” 点的数值表
示MPE 迭代前即MLE 的误识率, 由图中可以计算
出经过 MPE 训练后系统的误识率较 MLE 有大约
6.8% 的相对提高. 模型加权和模型选择算法的曲线
中对应的各个点分别表示该迭代次数下的 MPE 模
型与 MLE 模型进行加权或模型选择后再训练得到
的新模型的误识率. 纵坐标表示系统字一级的误识
率.

图 1 单混合度下不同算法的误识率比较图

Fig. 1 Comparing the error rates with one mixture of

different methods

从图 1 中可以看出, 经过模型加权或者模型选
择计算后, 系统的识别率都有所提高, 而且模型加权
算法的性能要略优于模型选择算法的性能. 同时可
以发现, MPE 第一次迭代后的模型与MLE 的模型
进行加权后的结果已经得到了系统最好的识别结果,
这说明本文提出的算法可以加快系统的收敛. 另外,
实验发现, 无论是模型加权算法还是模型选择算法
都对那些本身识别效果比较差的模型的改进效果比

较高, 其效果要优于那些模型本身就比较好的情况
下的改进结果. 实验中改进最大的结果出现在第 5
次迭代, 与MPE 模型相比, 系统的误识率相对降低
了约 4.1%.
图 2 给出了模型的混合分量为 2 时基于模型选

择的实验结果与相应的 MPE 训练结果的对比. 由
图 2 中可以看出其与单分量下的实验有类似的变化
趋势, 经过MPE 训练后系统的误识率较MLE 相对
降低了 5.7%, 当采用模型选择算法后, 系统的误识

图 2 2 混合度下不同算法的误识率比较图

Fig. 2 Comparing the error rates with 2 mixture of

different methods
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率较MPE 相对降低了 3% 左右.
图 3 给出了模型的混合度为 4 时对应的结果.

经过 MPE 训练后系统的误识率较 MLE 只有相对
2% 的降低, 这说明随着混合度的提高, MPE 性能
的提升越来越小, 这时两种训练算法的性能已经非
常接近, 因此应用模型选择算法后, 新系统的性能与
原MPE 系统的性能很接近, 几乎没有明显的提高.

图 3 4 混合度下不同算法的误识率比较图

Fig. 3 Comparing the error rates with 4 mixture of

different methods

4 结论

本文首先介绍了近年来提出的一种比较新的区

分性训练算法: 最小音素错误训练算法, 并在此基础
上针对区分性训练算法与生成算法一些互补的特性,
对不同混合分量的情况, 提出一种基于模型间混淆
程度进行模型组合的模型加权算法和模型选择算法,
其组合的依据为该模型在整个模型空间上的混淆情

况, 其混淆程度越小, 权值就越大. 实验表明, 该算法
可以提高模型最终的识别率. 未来的研究方向包括
如何进一步提高 MPE 系统的性能, 如何更有效地
提取不同的加权信息, 以及如何向多混合度进行加
权的扩展等.
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