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一种联合语种识别的新型大词汇量连续语音识别算法

单煜翔 1 邓 妍 1 刘 加 1

摘 要 提出了一种联合语种识别的新型大词汇量连续语音识别 (Large vocabulary continuous speech recognition, LVCSR)

算法, 并构建了实时处理系统. 该算法能够充分利用语音解码过程中收集的音素识别假设, 在识别语音内容的同时识别语种类

别. 该系统可以应用于多语种环境, 不仅可以以更小的系统整体计算开销替代独立的语种识别模块, 更能有效应对在同一段语

音中混有非目标语种的情况, 极大地减少由非目标语种引入的无意义识别错误, 避免错误积累对后续识别过程的误导. 为将

语音内容识别和语种识别紧密整合在一个统一语音识别解码过程中, 本文提出了三种不同的算法对解码产生的音素格结构进

行调整 (重构): 一方面去除语音识别中由发音字典和语言模型引入的特定目标语种偏置, 另一方面在音素格中包含更加丰富

的音素识别假设. 实验证明, 音素格重构算法可有效提高联合识别中语种识别的精度. 在汉语为目标语种、汉英混杂的电话

对话语音库上测试表明, 本文提出的联合识别算法将集外语种引起的无意义识别错误减少了 91.76%, 纯汉字识别错误率为

54.98%.
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A Novel Large Vocabulary Continuous Speech Recognition Algorithm

Combined with Language Recognition
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Abstract In this paper, a novel large vocabulary continuous speech recognition (LVCSR) algorithm combined with

language recognition is proposed, and a real-time processing system is developed. This algorithm can make full use of

phonetic hypotheses collected during decoding, and identify language types simultaneously. In a multilingual environment,

this algorithm can not only take the place of a standalone language recognizer at a lower system overall computational

cost, but also effectively cope with the case where target and non-target languages mix in a single utterance. It can

significantly reduce speech recognition error introduced by non-target language, and avoid error accumulation which may

mislead the subsequent decoding procedure. In order to tightly combine the content and language recognition into a unified

decoding procedure, three different phone lattice reconstruction algorithms are also proposed to eliminate pronunciation

and grammar restrictions introduced by the target language′s dictionary and language model of the LVCSR decoder,

and to encode lattices with richer phonetic information. Experiments show that the lattice reconstruction algorithms

can significantly improve language recognition accuracy in the combined recognition. Evaluated on a Mandarin/English

mixed conversational telephone speech corpus where Mandarin is the target language, the proposed algorithms reduced

the recognition error introduced by non-target language by 91.76 %, and achieved a character error rate of 54.98%.
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随着越来越多的自动语音识别系统工作于多语
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种环境, 语种识别技术作为一种必备的分类与过滤
手段也越来越受到重视. 在当前主流的应用系统中,
语种识别往往作为一个独立的模块, 位于其他识别
或处理模块之前, 或者与其他模块并行工作, 在适
当的时候根据语种识别结果对处理流程进行调整[1].
不论是哪种工作模式, 独立的语种识别模块都引入
了不小的额外计算开销, 并且它们都只能对整段的
语音进行语种分类, 而对于在同一段语音中混杂有
多种语种的情况无能为力. 这种多语种混杂在网络
上出现的情况越来越普遍. 通常将待识别语音信号
中包含有非指定语种的情况称为语音识别中的集外

语种问题 (Out-of-language, OOL). 集外语种会在
语音识别结果中引入大量无意义的随机识别错误,
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以这些随机错误作为历史路径, 语言模型就会错误
地引导后续解码过程, 干扰集内语种的识别. 集外语
种问题在语音检索系统应用中经常出现, 逐渐受到
研究人员的重视. 文献 [2−4] 提出了一种在关键词
检测系统中, 采用通用置信度过滤集外语种的方法.
尽管该方法运算简单, 并能有效地减少由集外语种
造成的关键词虚警, 但从本质上讲, 它仅仅是另一种
关键词置信度的计算方法, 无法提供语种类别信息,
因此也不可能替代独立的语种识别模块. 鉴于目前
以音素识别为前端的语种识别技术已相当成熟, 具
有很好的识别效果. 如果将其与语音识别技术更为
紧密地融合, 必能更有效地解决集外语种问题, 弥补
独立语种识别模块的缺陷.

基于以上思想, 本文提出了一种联合语种识
别的新型大词汇量连续语音识别 (Large vocabu-
lary continuous speech recognition, LVCSR)算法.
该算法将 LVCSR 和基于音素识别－向量空间建
模 (Phoneme recognition-vector space modeling,
PRVSM)[5] 的语种识别相融合, 能够在识别语音内
容的同时对语种类别进行实时检测, 可有效地分离
任何形式的集外语种, 完全替代独立的语种识别模
块. 由于该算法充分复用了语音识别过程中收集的
音素识别假设, 节省了对语音进行二次特征提取和
解码的时间, 所以基于该算法构建的识别系统, 其整
体时间效率优于采用独立语种识别和语音识别模块

的传统系统.
PRVSM 语种识别技术通过对音素之间的统计

关系 (n 元文法) 建模来区分不同的语种. 其前端一
般采用语种无关的音素识别器将语音转化为音素序

列或音素格[6], 后端在音素序列或格上进行 n 元文

法统计建模. 但在 LVCSR 中, 发音字典限制了词内
音素的连接关系, 语言模型约束了词间音素的连接
关系, 使得音素识别结果严重偏向于特定目标语种.
为了在联合识别中克服这一目标语种偏置, 本文提
出了三种不同的音素格重构算法, 一方面打破字典
和语言模型的约束, 另一方面为语种识别提供更加
丰富的音素识别假设. 实验证明, 即使在语音长度很
短的情况下, 这些算法仍能有效地提高语种识别的
精度.

除了基于音素识别的方法, 语种识别也可以利
用声学层特征[7]. 这类系统通常采用与语音识别不
同的长时相关特征 (如偏移差分倒谱[8]), 算法与语
音识别差距较大, 不易复用语音识别解码已产生的
信息, 因此在本文中没有采用.

本文的组织结构如下: 首先介绍语音内容和语
种联合识别的基本假设和算法, 接下来详述本文提

出的三种音素格重构方法, 并简要说明采用的 VSM
语种分类器, 最后是实验结果与分析.

1 语音内容与语种联合识别算法

语音识别的任务是将语音转化为文字. 给定输
入特征序列 O, 传统的语音识别算法在由发音字典、
声学模型和语言模型等知识源组成的搜索空间中,
通过 Viterbi 算法寻找出最佳词串W ∗, 满足:

W ∗ = arg max
W

p (W |O) (1)

若要对语音内容和语种进行联合识别, 则需要
在式 (1) 中添加语种相关项, 修改后的目标函数为

(W ∗, L∗) = arg max
W,L

p (W,L|O) =

arg max
W,L

{p (L|W,O) p (W |O)} (2)

其中, L∗ 表示最优的语种序列. 如果采用 PRVSM
语种识别, 则可以重用语音识别产生的结果, 式 (2)
可以进一步写为

(W ∗, L∗)=arg max
W,L

{∑
P

p (L|P ) p (P |W )p (W |O)

}

(3)
其中, P 表示上下文无关的音素序列; p (W |O) 为
语音识别项, 可采用与 LVCSR 相同的 Viterbi 算法
求解; p (L|P ) 为语种识别项, 本文采用 VSM 方法

求解[5]; p (P |W ) 表示词串到音素串的映射关系, 如
前所述, 受限于发音字典和语言模型, 从而影响语种
识别的性能 (见第 4 节实验). 为解决这一问题, 本
文提出采用音素格重构算法改善该映射关系, 抑制
发音字典和语言模型的影响, 生成适合语种识别的
音素格. 由于直接对式 (3) 进行优化非常困难, 并且
没有必要在每一帧都做语种识别 (因为语种反映的
是语音的长时特征), 所以综合上面讨论的三个部分,
将语音内容和语种联合识别算法步骤概括如下:
步骤 1. 按照与传统 LVCSR 相同的方式对输

入语音进行 Viterbi 解码, 并收集音素识别假设;
步骤 2. 在第 n 个可能的语种转换点 tn, 根据

已收集的音素识别假设在时间区间 [tn−1, tn] 上重构
音素格;
步骤 3. 利用重构后的音素格进行语种识别, 并

记录语种识别结果 (可根据需要记录多候选结果);
步骤 4. 若语种识别结果为目标语种, 则返回步

骤 1 继续解码过程; 若语种识别结果并非目标语种,
则重置解码器的语言模型状态后, 再返回步骤 1 继
续解码 (已解码的识别结果作为历史路径保留);
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步骤 5. 语音处理完成后, 对语音识别和语种识
别结果进行回溯, 得到最佳词串 W ∗ 和最佳语种序
列 L∗.
语种转换点的选择有多种方式. 本文选择在

语音的自然停顿点, 并且对两次相邻停顿点的最小
时间间隔进行约束 (即选取 Tmin 作为门限, 使得
tn − tn−1 ≤ Tmin, t0 = 0), 以保证语种识别和语音
识别结果的可靠性. 停顿点的检测可以利用静音模
型与解码同步进行, Tmin 的选择通过实验确定 (见
实验部分).

2 音素格重构算法

在 LVCSR 中, 音素识别假设的收集和音素格
的生成通常有两种方式:

1) 词同步对齐方式: 这是 LVCSR 中最常见的
音素格生成方式. 该方式中, 每当一个词识别假设被
添加进入历史路径, 为得到该词识别假设而经历的
音素级路径也被随之保留; 当词识别假设被剪枝, 与
之相关的音素识别假设也随之删除. 采用这种方式,
最终可以得到与词格严格对应的音素格, 本文称之
为“原始音素格”.

2) 音素集合方式: 该方式中, 不考虑音素对应
的词级信息. 所有的音素识别假设一旦生成, 就被添
加到同一个音素集合中去. 该集合中的每一个成员
都记录音素的标识、出现时间以及似然分数. 若在
相同的位置识别出了相同的音素, 则拥有较高似然
分数的识别假设被保留. 一旦音素识别假设被添加
到集合中, 剪枝便与之毫无关系. 即使音素所隶属于
的词被剪掉, 该音素依然会保留在集合中. 因此, 利
用音素集合可以重构出信息更为丰富而又不受限于

发音字典和语言模型的音素格.
音素格重构算法主要从两个方面改善联合语种

识别的性能. 首先, 采用启发式算法对原始音素格中
识别假设的时间点和边进行聚类、对准, 打破发音字
典中固有的音素间连接关系和语言模型所约束的词

间连接关系; 其次, 采用 “音素集合方式”, 在解码过
程中收集更加丰富的音素识别假设, 添加到对准后
的音素格中作为语种分类器的输入. 尽管重构后的
音素格, 时间点经过了聚类和对准, 变得不再准确,
但是音素之间相互连接的顺序关系保持不变, 因此
对语种识别没有影响.
为描述方便, 首先定义如下符号表示. 音素格

L = (N, A, nstart, nend) 表示一个有向无环图, 其中
N 和 A 分别表示节点和边的集合, nstart 和 nend 分

别表示格的开始和结束节点. ∀n ∈ N , T [n] 表示其
所对应的时间点. 相应地, N [t] ∈ N 表示时间点 t

所对应的节点. ∀a ∈ A, S [a] 和 E [a] 分别表示它
的起始与终止节点, I [a] 表示它所对应的识别假设,
ac [a] 和 pr [a] 分别表示它的声学模型分数和后验
概率. 对于一个音素识别假设 p, S [p] 和 E [p] 分别
表示它出现的起始与终止时间, I [p] 表示它的音素
标识, ac [p] 表示它的声学分数.

2.1 原始音素格时间点对齐

本文提出的第一种音素格重构算法采用与混

淆网络[9] 相类似的节点、边聚类过程, 将原本非线
性的音素格转化为一个线性图, 并维持原始格中的
序关系不变. 给定一个音素格 L, 可以定义边的等
价类与偏序关系: 对于 a ∈ A, 等价类 [a] 表示所
有与 a 对准的边的集合. 对于 a, b ∈ A, 称 a ≤ b

当且仅当 a = b 或 E [a] = S [b] 或 ∃c ∈ A 使得

a ≤ c ≤ b. 如果 ∀a1 ∈ [a], b1 ∈ [b], 都有 a1 ≤ b1,
那么称 [a] ≤ [b]. 时间点对齐算法的本质即是将原
始音素格划分为若干等价类, 并保证各个等价类之
间的偏序关系与原始音素格一致. 算法如下:
步骤 1. 对输入语音特征进行解码, 按照词同步

对齐方式收集音素识别假设, 生成原始音素格.
步骤 2. 利用原始音素格中的所有音素识别假

设 p 和它们的起始与终止时间 t1、t2 初始化等价类:

Cp,t1,t2 ={a : I [a]=p, S [a]= t1, E [a]= t2, a ∈ A}
(4)

令 X = {Cp,t1,t2 : ∀p, t1, t2} 为所有初始等价类
集合.
步骤 3. 从 X 中找出两个最相似, 但又无序的

等价类 C∗
1 和 C∗

2 , 合并为一个新的等价类 Cnew =
C∗

1∪C∗
2 :

(C∗
1 , C∗

2 ) = arg max
C1∈X,C2∈X
C1 6≤C2,C2 6≤C1

SIM (C1, C2) (5)

两个等价类之间的相似度定义为

SIM (C1, C2)= max
a1∈C1
a2∈C2

overlap (a1, a2) ·pr [a1] ·pr [a2]

(6)
式中 overlap(a1, a2) 表示两条边的时间重合度, 定
义为两条边重合的时间长度除以它们各自长度之和.
步骤 4. ∀C ∈ X, 更新 X 中等价类之间的偏

序关系: 若 C ≤ C∗
1 或 C ≤ C∗

2 , 则 C ≤ Cnew; 若
C∗

1 ≤ C 或 C∗
2 ≤ C, 则 Cnew ≤ C.

步骤 5. ∀(C1, C2) ∈ X × X, 更新 X 中等价

类之间的偏序关系: 若 C1 ≤ C∗
1 且 C∗

2 ≤ C2, 或者
C1 ≤ C∗

2 且 C∗
1 ≤ C2, 则 C1 ≤ C2.

步骤 6. 令 X = X ∪ {Cnew} \ {C∗
1 , C∗

2}.
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步骤 7. 重复步骤 3∼步骤 6, 直到 X 中再没

有无序等价类.
步骤 8. 输出时间点对齐后的音素格.
该时间点对齐算法的时间复杂度是 O(|A|3). 该

算法与标准的混淆网络生成算法的区别在于计算等

价类相似度时只考虑两类的时间重合度, 而不计入
音素发音的相似度或混淆度, 因为采用 VSM 方法

进行语种建模时主要关心的是音素的上下文关系,
而非音素之间的相似或易混程度. 对该聚类算法正
确性和收敛性的证明与标准的混淆网络生成算法相

同[9], 不再赘述.

2.2 最优路径时间点对齐

第 2.1 节利用时间点对齐算法得到了对原始语
音的一个时间划分. 事实上, 语音识别生成的最优
候选路径本身就提供了这样一种划分. 本文提出的
第二种音素格重构算法放弃了对原始音素格的依赖,
首先采用最优音素级候选路径作为时间划分, 将原
始语音分割为若干个时间段, 然后从音素集合中为
每一时间段选取最有可能出现的 n 个音素识别假

设, 组成重构后的音素格. 算法描述如下:
步骤 1. 对输入语音特征进行解码, 按照词同步

对齐方式和音素集合方式收集音素识别假设, 生成
最优音素候选路径和音素集合;

步骤 2. 从最优音素候选路径获得初始的时间
段划分 B = {t0, t1, · · · , tM}, 其中 M 为音素边界

个数;
步 骤 3. 初 始 化 音 素 格 L: N =

{N [t] : ∀t ∈ B}, A = ∅, nstart = N [t0], nend =
N [tM ];
步骤 4. ∀i = 1, · · · ,M , 从音素集合中获得具

有起始时间 ti−1, 终止时间 ti, 声学分数最高的 n 个

音素识别假设, 存放在列表 P 中;
步骤 5. 对 P 中的每个音素识别假设 p, 建立

一条新的边 a: S [a] = S [p], E [a] = E [p], I [a] =
I [p], ac [a] = ac [p];
步骤 6. 输出生成的音素格 L.
假设音素集合中对应 B 的每个时间段划分的平

均音素个数为 k. 由于实际中使用的 n 通常非常小,
所以该算法的时间复杂度近似为 O(M · k).

2.3 简单音素识别假设拼接

第 2.2 节采用的最优候选路径仍然是在发音字
典和语言模型的指导下产生, 或多或少会受到它们
的影响. 为了进一步摆脱其约束, 本文提出的第三种
音素格重构算法完全抛弃了时间点对齐, 转而尝试
从音素集合中重建音素格. 算法描述如下:

步骤 1. 对输入语音特征进行解码, 仅按照音素
集合方式收集音素识别假设, 得到音素集合;
步骤 2. 初始化音素格 L: N = {N [t] : t =

0, 1, · · · ,M}, A = ∅, nstart = N [0], nend = N [M ],
M 为语音帧数;
步骤 3. ∀i = 1, · · · ,M , 从音素集合中获得具

有起始时间 i− 1, 终止时间 i, 归一化声学分数最高
的 k 个音素识别假设, 存放在列表 P 中. 归一化声
学分数定义:

scoreNorm (p) =
log ac [p]

E [p]− S [p]
(7)

步骤 4. 对 P 中的每个音素识别假设 p, 建立
一条新的边 a: S [a] = S [p], E [a] = E [p], I [a] =
I [p], ac [a] = ac [p];
步骤 5. 移除 L 中不可达的节点和边, 并输出

L.
步骤 5 是必需的, 因为音素集合中存在大量来

自于被剪枝路径的音素识别假设. 在多数情况下, 它
们能够与未被剪掉的路径相连通, 但也常常会存在
不可达的情况 (从 nstart 不可达或从 nend 不可达),
这会对语种识别时做 n 元文法统计造成影响.

3 VSM语种识别后端

利用重构后的音素格,我们采用VSM方法进行
语种识别, 从而将语种相关信息引入到 LVCSR 过
程中, 实现语音内容和语种类别的联合识别. VSM
方法的出发点是: 利用一个高维的超向量对某个音
素序列中所有可能出现的音素及其组合 (统称 n 元

文法) 进行描述. 由于在不同语种的音素序列中, n

元文法出现的概率是不同的, 所以可以据此区别语
种类别. 目前, 主流的 VSM 语种识别方法都是在音
素格上进行 n 元文法统计, 本文采用的方法与文献
[5] 相似.

给定一个音素格 L, 假设 S = s1, · · · , sN 表示

L 中一条可能的音素序列, 则 L 的 n 元文法统计量

计算方法如下:

count (si, ŝi|L) = ES [count (si, ŝi|S)] =∑
S∈L

p (S|L) count (si, ŝi|S) (8)

其中, ŝi = si−(n−1), · · · , si−1 表示 n 元文法的历史

信息, n 为阶数. count 函数返回在音素序列 S 中 n

元文法 (si, ŝi) 出现的次数. p (S|L) 表示音素序列
S 在音素格 L 出现的概率, 可通过标准的前后向算
法[6] 计算得到. 通过 n 元文法统计量, 可以根据式
(9) 计算 n 元文法 (si, ŝi) 在音素格 L 中出现的概
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率:

p (si, ŝi|L) =
count (si, ŝi|L)∑

j

count (sj, ŝj|L)
(9)

假设某语种的音素集包含 N 个不同的音素, 也
就对应了 D =

∑n

i=1 N i 个不同的 n 元文法. 给定
一个音素格 L, 将式 (9) 计算得到的 n 元文法概率

映射到一个 D 维的稀疏超向量 VVV , VVV 中的每一个

元素对应该语种的一个可能的 n 元文法在音素格

L 中出现的概率. 由于 VVV 是一个超高维向量, 一般
采用支持向量机 (Support vector machine, SVM)
对向量中各分量的权重进行学习, 由权重向量所表
示的超平面来对不同的语种进行分类. 相关研究[10]

表明, 对超向量 VVV 进行适当的归一化可有效改善

识别性能. 因此, 本文采用词频对数似然比 (Term
frequency log likelihood ratio, TFLLR)方法[10] 对

VVV 进行归一化, 并在 SVM 中选用线性核作为不同

超向量之间相似性的度量. 综合这两步的核函数如
下:

K(L1,L2)=
N∑

i=1

p (si, ŝi|L1)√
p (si, ŝi|all)

· p (si, ŝi|L2)√
p (si, ŝi|all)

(10)

式中, L1 和 L2 表示两个输入的音素格, p(si, ŝi|all)
在训练集中的所有音素格上计算得到.

4 实验及结果分析

4.1 实验设置

本节在 CallHome 数据库的开发集和测试集的
中、英文电话对话语音数据上验证本文所提出的语

音内容和语种联合识别算法的性能. 实验分为两个
部分, 首先以一个简单的汉、英语种分类任务对比不
同的音素格重构算法对语种识别性能的影响, 然后
选定一种重构算法, 检验联合识别算法在汉、英混杂
环境下的识别性能.
实验中, 选用一个 68 k 词的汉语 LVCSR 引

擎作为基线系统和联合识别前端. 该识别引擎基
于令牌传递算法[11] 实现, 声学模型采用 6 000 状
态 32 高斯的跨词三音子模型, 语言模型采用 Tri-
gram. 声学模型训练采用最小音素错误 (Minimum
phoneme error, MPE) 准则[12], 训练数据包含从
HKUST、CallFriend、CallHome 训练集和 863 中
文数据库中选择的约 300 h 数据. 语言模型训练数
据则采用 Gigaword 中文数据库和训练语音标注.
对于语种分类后端, 采用第 3 节中描述的方法构
建 VSM 分类器. 训练数据采用选自 CallFriend 和
CallHome 训练集中的约 9 000 段汉、英语音. 每段

语音长约 30 s, 均采用语音端点检测算法从原始语
音中自动切分得到. 这些语音经过与测试时相同
LVCSR 和音素格重构, 重构后的音素格参与 VSM
训练. 我们的汉语音素集共包含 96 个不同的音素
(不包含静音模型 Sil 和 Sp). 实验中统计了三元文
法概率, 得到的超向量维数为 894 048 维.
此外, 为了进一步对比音素格重构算法的性能,

我们还搭建了一个经典的 PRVSM 语种识别系统.
该识别系统采用与前面相同的 VSM 后端, 但采用
一个简单的语种无关的音素识别器作为前端来得到

音素格.

4.2 音素格重构算法性能比较与 TTTmin 选择

图 1 以 DET (Detection error tradeoff) 曲线
的形式给出了采用不同的音素格重构算法时的语种

识别性能, 表 1 的最后一行 (总计) 则给出了相应
的等错误率 (Equal error rate, EER). 测试段采用
CallHome 开发集和测试集标注手工切分得到, 并且
丢弃了长度小于 0.5 s 的语音. 在汉、英语种分类中
存在两种错误: 虚警错误 (把英语语音误判为汉语)
和漏报错误 (把汉语语音误判为英语). DET 曲线反
映了在不同工作点下这两种错误的消长情况. 从图
中可以看出, 原始音素格性能最差, 其原因是发音字
典和语言模型约束了音素间的连接关系, 从而影响
了靠这种连接关系进行语种识别的效果; 相比而言,
本文提出的三种音素格重构算法都可以有效地改善

以 LVCSR 作为前端时语种识别的性能, 其中以简
单音素拼接算法整体性能最优. 这是因为在这三种
方法中, 简单音素拼接算法对发音字典和语言模型
的约束的去除最为彻底.

图 1 采用不同音素格重构算法时的语种识别性能

Fig. 1 Language recognition performances with different

lattice reconstruction algorithms
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为了选择合适的最小相邻语种转换时间门限

Tmin, 表 1 进一步给出了测试集中的语音段长度分
布, 以及在不同长度的语音下, 基于不同的音素格
重构算法进行语种识别时的等错误率. 可以看出,
对于各种长度的语音, 尤其是长度大于 3 s 的语音,
采用简单音素识别假设拼接的方法, 都可以获得与
PRVSM 系统相当的性能. 但由于整个测试集中短
语音 (长度小于 3 s 的语音) 占据了大多数, 所以在
整个测试集上统计得到的性能也偏重于短语音, 这
也是图 1 中简单音素识别假设拼接和标准 PRVSM
之间性能差异显得较大的原因.

由于 Tmin 控制了联合识别算法中触发语种识

别的频度, 考虑到 Tmin 过小时语种识别性能欠佳,
并且会降低语音内容识别中语言模型对解码结果的

约束作用, 而 Tmin 太大又会降低系统响应速度, 所
以在后续实验中, 我们选择 Tmin = 3 s.

表 1 测试集中语音长度分布, 以及在不同语音长度下的音

素格重构算法性能对比

Table 1 Test utterance length distribution, and

language recognition performance with different utterance

lengths and different lattice reconstruction algorithms

测试段分布 等错误率 EER (%)

长度 (s) 个数 A0 A1 A2 A3 PRVSM

<1 3 549 34.90 32.74 32.48 31.53 29.67

1∼ 2 4 114 27.45 23.99 25.15 21.63 19.88

2∼ 3 2 651 24.25 18.90 17.52 13.40 12.61

3∼ 4 1 674 19.30 15.53 12.66 10.07 8.98

4∼ 5 825 17.02 11.34 7.39 5.06 5.05

5∼ 6 425 15.76 10.73 7.03 4.17 4.74

6∼ 7 228 11.52 6.09 6.08 3.04 2.16

7∼ 8 120 11.30 7.29 3.31 2.34 4.92

<8 738 5.67 3.37 2.13 1.47 1.02

总计 14 324 25.00 21.69 21.43 19.26 17.24

注: A0－原始音素格, A1－原始音素格时间点对齐, A2－最优路径时间

点对齐, A3－简单音素识别假设拼接, PRVSM－标准 PRVSM 系统

4.3 音素格重构算法时间效率比较

事实上, 简单音素识别假设拼接的方法不仅能
够提供良好的识别精度, 还具有最快的音素格重构
速度, 从而能够实现更小的系统整体计算开销. 通
过实验, 我们发现三种音素格重构算法最耗时的部
分都在音素识别假设收集, 而后生成音素格的时间

几乎可以忽略不计. 采用词同步对齐方式收集音素
识别假设需要维持词串与音素串的严格对应关系,
因此对整个解码过程的影响要大于音素集合方式.
以传统 LVCSR 解码的时间为单位 1 (仅识别字词,
不生成音素格, 不做语种识别), 表 2 给出了采用不
同的音素格重构算法做语种识别时的系统整体计算

时间对比. 可见, 采用简单音素识别假设拼接方法
时, 用于语种识别的时间减少到独立语种识别模块
(标准 PRVSM) 的约 38%. 这一时间统计采用与第
4.2 节相同的测试集数据, 在一台 Intel Core2 Duo
2.26G CPU, 3 G 内存的计算机上测得, 测试时仅采
用了一个 CPU 核. 正因为简单音素识别假设拼接方
法在速度与精度方面的优势, 所以后续实验均采用
此方法重构音素格.

4.4 语音内容和语种联合识别性能

本节给出了本文提出的语音内容和语种联合识

别算法的性能, 以及与传统 LVCSR 算法的对比. 性
能指标采用字错误率 (Character error rate, CER)
以及替代 (Sub)、删除 (Del)、插入 (Ins)三种错误率
和字正确率 (Corr). 测试采用的汉英混杂数据采用
如下方式生成: 将 CallHome 测试集和开发集的汉
语和英语数据按标注人工切分, 选取其中长度大于
3 s 的语音按照 “汉英汉”、“英汉英”、“汉英”、“英
汉”、“汉”、“英” 六种方式随机拼接. 其中, 汉语
是待识别的目标语种, 英语是需要过滤的集外语
种. 为了对比结果, 将汉语测试段的标注也进行相
应的拼接, 在随后的实验中直接对比拼接后大段语
音的识别结果. 语种识别的工作点简单选择在等错
点.

表 2 采用不同的音素格重构算法做语种识别时的系统整体

计算开销 (以传统 LVCSR 为单位 1)

Table 2 The overall computational costs of doing

language recognition using different lattice reconstruction

algorithms (considering traditional LVCSR as 1)

音素格重构算法 系统整体计算时间

原始音素格 1.14

原始音素格时间点对齐 1.15

最优路径时间点对齐 1.18

简单音素识别假设拼接 1.08

标准 PRVSM 1.21

给定一段待识别的语音, 不论是传统 LVCSR
算法还是本文提出的联合识别算法, 都会对所有的
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语音帧进行解码, 从而得到最优的识别结果. 二者的
区别在于, 本文提出的联合识别算法在得到最优识
别结果的同时, 还能够为每一个语音片段 (即语音中
两相邻自然停顿点间的部分) 标出其可能的语种类
别并给出置信度. 传统 LVCSR 算法无此功能, 仅能
默认所有的语音都属于相同的目标语种, 而无法将
集外语种滤除.
首先, 我们在拼接后的测试集上验证传统

LVCSR 的性能. 由于没有集外语种检测, 解码器
错误地将英文语音当作中文进行解码, 所以产生了
大量无意义的识别结果, 插入错误高达 40.43% (表
3 第 1 行). 如果手工将识别结果中与英文语音对应
的部分去除, 得到的纯汉语语音段识别性能列于表 4
的第 1 行. 可以看出, 在不知道语种分段信息的情况
下, 错误地将集外语种 (英语) 语音段的识别结果包
含在最终的识别结果中去, 会引入大量无意义的识
别结果, 导致插入和替代错误急剧上升, 但这些随机
的识别结果也可能 “蒙” 对一些字, 所以删除错误较
之有语种分段时要低一些. 总的来说, 集外语种的存
在使得字错误率上升了 38.35%.

表 3 传统 LVCSR 算法与联合识别算法性能比较 (%)

Table 3 Performance comparison between traditional

LVCSR algorithm and joint recognition algorithm (%)

算法 CER Sub Del Ins Corr

传统 LVCSR 90.17 38.56 11.18 40.43 50.26

联合识别 54.98 30.66 22.21 2.12 47.13

表 4 采用人工语种分段时的两种算法性能比较 (%)

Table 4 Performance comparison between the two

algorithms using manual language segmentation (%)

算法 CER Sub Del Ins Corr

传统 LVCSR 51.82 34.84 14.87 2.11 50.29

联合识别 51.70 35.07 14.59 2.04 50.34

对于本文提出的联合识别算法, 利用识别过程
中自动生成的语种分段信息, 我们可以将识别结果
中集外语种片段的部分去除, 得到的识别性能列于
表 3 的第 2 行. 从该结果中可以看出, 在滤除了绝
大部分英文语音的错误识别结果后, 插入错误大大
降低. 然而, 由于语种识别存在漏报错误, 将部分汉
语语音误判为英语, 所以删除错误增加了约一倍. 有
趣的是, 尽管语种识别还存在虚警错误, 即将部分

英语语音误判为汉语的情况, 但插入错误并没有明
显上升, 替代错误反而明显下降 (与表 4 第 1 行相
比). 这是因为绝大多数被误判为英语的汉语语音,
其语音识别结果也是不正确的 (经统计, 这些语音的
字识别正确率仅为 29.31%, 替代错误 41.68%, 删
除错误 29.00%, 插入错误 7.79%, 字错误率总计为
78.48%), 所以在统计识别率的过程中, 被错误识别
的英语语音段替代了被错误识别的汉语语音段的位

置, 使得替代和插入错误没有相应地增加. 这也从另
一个角度说明, 语种识别的分数对于语音识别结果
来说是一个良好的置信度分数. 采用本文提出的联
合识别算法后, 相对于纯汉语语音识别的性能 (表 4
的第 1 行) 字错误率仅上升了 3.16%, 将由集外语
种引入的语音识别错误相对减少了约 91.76%.

表 4 第 2 行同样给出了采用人工语种分段标注,
即假设语种识别全部正确时的语音识别结果. 该结
果可以看作含有独立语种识别前端的系统字识别正

确率的上限 (假设通过一些技术手段, 使得独立的语
种识别前端能够确定语种转换点, 并据此进行语种
识别). 可见, 即使屏蔽语种识别错误, 本文提出的联
合识别算法性能仍略优于传统算法. 这说明通过自
动地语种识别、分段, 适时地重置语言模型状态, 可
以减少集外语种在解码过程中在语言层造成的错误

引导和干扰, 避免对后续解码过程的误导.
图 2 进一步给出了联合识别算法在不同的语种

识别工作点 (判决门限) 下的字错误率. 图中判决门
限为 0 的点对应于等错误点. 从图中可以看出, 随判
决门限降低, 虚警率越来越大, 所以插入错误也越来
越高; 随门限升高, 漏报率越来越大, 删除错误的比
重越来越大.

图 2 联合识别算法在不同语种识别工作点下的字错误率

Fig. 2 Character error rate of joint recognition algorithm

under different language recognition operating points
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4.5 对实验结果的进一步讨论

在本文提出的联合识别算法中, 由于会在可能
的语种转换点重置语言模型状态, 所以一定程度上
降低了语言模型对解码过程的约束作用. 然而, 从以
上实验结果可以看出, 这并没有对语音识别的准确
性造成大的影响. 究其原因, 是因为本文提出的联合
识别算法具有如下特点:

首先, 音素格重构不干扰正常的 LVCSR 解码.
音素格重构仅仅复用在 LVCSR 解码过程中产生的
音素识别假设来生成适用于VSM后端的音素格,而
不参与 LVCSR 解码过程中的令牌传递、路径合并、
结果回溯、词格生成等过程, 所以不影响语言模型在
解码中发挥其应有作用.
其次, 语言模型状态仅在语种识别结果为非目

标语种时才需要重置.如第 1节算法步骤 4所述: 当
语种识别结果为目标语种时, LVCSR 解码过程将不
受任何影响地继续进行, 从而也延续了语言模型的
状态和对解码过程约束作用; 当语种识别结果为非
目标语种时, 理所应当将语言模型状态重置归零, 以
避免错误识别结果对后续解码过程的影响. 即使语
种识别中发生了误判, 从第 4.4 节的实验中可知, 语
种识别错误的语音片段其 LVCSR 识别结果往往具
有极高的错误率, 所以重置语言模型状态也不会带
来明显的性能损失.

最后, 语言模型的约束作用需要被解码的语音
具有一定长度才能有效地发挥, 这也是我们在实验
中选择 Tmin = 3 s 的另一个原因: 确保被识别的语
音段至少包含 10∼ 15 个汉字 (大约一句话的长度),
使得在可能的语种转换点到来之前, 语言模型能够
有效地发挥约束作用. 由于语种识别也是基于长时
相关特征进行分类, 所以要获得准确、可靠的识别
结果, 也需要被识别语音具有一定的长度. 所以, 选
择合适的 Tmin 对两次可能的语种转换点的时间间

隔进行约束, 不仅是保证语种识别可靠性的需要, 也
是保证语音识别结果可靠性的需要. 另外, Tmin 的

选择也依赖于语言模型的阶数. 理论上讲, 语言模
型阶数越高, 语音识别结果越准确, 但相应的语言
模型约束持续时间也越长, 对语种识别性能潜在的
影响也就越大. 本文选用语音识别精度和语言模型
约束长度相对均衡的三元文法模型进行实验, 在以
后的工作中, 我们将对该问题进行更深入的研究探
索.

在第 4.4 节中, 我们选择了长度大于 3 s 的语音
进行拼接实验, 构造了一种语种切换不是很频繁的
应用场景 (语种切换时间间隔在几秒钟的量级). 而
在其他应用场景中, 有可能出现单一语种语音长度

小于 Tmin 的情况. 如果该单一语种语音长度略小于
Tmin, 如 2 s∼ 3 s 的情况 (仍以 Tmin = 3 s 为例), 通
过略微放松 Tmin 的约束, 本文提出的联合识别算法
仍然可以有效工作, 当然语音识别的字错误率也会
因此有所上升. 对于更为极端的情况, 例如在大段
汉语语音中仅夹杂有一两个英文单词的情况, 则仅
采用本文的算法很难准确地定位出非目标语种语音

段的位置并将其滤除. 这种情况下, 采用以词为检测
单元, 类似于集外词 (Out-of-vocabulary, OOV) 检
测的置信度方法[2−4] 更为适合. 但是, 由于检测单元
小, 可利用的信息有限, 并且 OOV 检测往往采用语
种无关的置信度进行, 所以检测精度不高. 一种可能
的改进方法是将本文提出的语种相关的联合识别算

法和语种无关的置信度方法相融合, 从而改善算法
在短语音情况下的识别性能. 这也是本文下一步工
作的另一个研究方向.

5 结论

针对大词汇量连续语音识别中的集外语种问题,
尤其是在同一段语音中出现的集外语种问题, 本文
提出了一种联合语种识别的新型大词汇量连续语音

识别算法. 该算法以解码得到音素识别假设为特征,
采用向量空间建模技术同步地进行语种识别. 为了
克服由发音字典和语言模型引入的目标语种偏置,
提出了三种音素格重构算法, 一方面打破发音字典
和语言模型的约束, 另一方面为语种识别提供更加
丰富的音素信息. 实验证明, 基于简单音素识别假设
拼接的音素格重构算法可以提供与独立的语种分类

器相似的性能, 而本文提出的联合识别算法在多语
种混杂情况下可以极大地减少由集外语种引入的替

代错误和插入错误. 此外, 由于充分复用了解码过程
中产生的信息, 所以基于该算法构建的语音识别系
统其整体时间效率优于采用独立语种识别和语音识

别模块的传统系统, 用于语种识别的时间减少到独
立语种识别模块的约 38%.
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