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区分性模型组合中基于决策树的声学上下文建模方法

黄 浩 1, 2 李兵虎 1 吾守尔 · 斯拉木 1, 2

摘 要 上下文相关的区分性模型组合的局限在于引入大的模型权重参数集, 在数据有限时容易导致区分性权重训练过拟合.

针对该问题, 本文提出利用决策树进行上下文建模, 采用最小音子错误准则构建决策树以获得最优上下文相关权重参数集. 决

策树构造过程中通过评估目标函数的一阶近似增量来加速最优问题集的选择, 并利用精细问题集来获得更好的声学区分能力.

基于多模型组合的语音识别实验表明, 该方法能够增强权重训练对过拟合的鲁棒性, 在大幅减小参数数量的情况下降低误识

率, 并优于在特征空间进行组合的方法.
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Discriminative Model Combination Using Decision Tree Based

Phonetic Context Modeling

HUANG Hao1, 2 LI Bing-Hu1 SILAMU Wushour1, 2

Abstract One limitation of context dependent discriminative model combination is that a large number of parameters

will be introduced, which is liable to overtraining with limited training data. We propose context modeling using phonetic

decision trees in lattice based discriminative model combination. Question in tree node is chosen to optimize the minimum

phone error criterion. First order approximation of the objective function increment is used for fast question selection.

Results on speech recognition show that the method is capable of improving the robustness to overtraining and obtains

error reduction with many fewer parameters. It is also shown that the model combination using tree based context

modeling is superior to feature combination approach.
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二次解码是将多种模型信息加入语音识别系

统进行融合的后处理过程. 二次解码过程是: 先
进行一次解码产生 N 最佳列表 (N -best lists) 或
者格 (Lattice) 作为搜索空间, 然后将更为复杂的
模型得分加入搜索空间进行组合获得更为准确的

识别输出. 在二次解码中, 传统的方法是使用人工
经验选取的模型权重值来调节各种模型得分的作

用程度. 而在权重参数数量增多时, 依靠人工经验
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对权重参数取值将变得十分困难. 因此可以利用区
分性模型组合[1] 的方法对其进行改进: 将多种模
型得分通过区分性训练得到模型权重参数进行加

权, 然后再寻找后验概率最大的路径作为最终输出
结果. 在文献 [2] 中, 我们提出根据最小音子错误
(Minimum phone error, MPE) 区分性训练准则,
利用扩展 Baum Welch算法对谱特征模型和声调模
型权重进行优化, 来改进汉语语音识别中声调模型
集成的性能. 文献 [3−5] 提出了利用区分性训练的
模型权重进行声学模型和语言模型的组合. 这些工
作都显示出在不同识别任务上、不同模型之间进行

区分性模型组合的有效性.
上述工作的另一个共同点就是都采用了上下文

相关的权重参数对模型得分进行加权. 本文称之
为上下文相关的模型组合. 上下文相关的模型组合
的优点在于其能够考虑到当前或者更长范围的语

音/语义情景, 从而获得更高精度的识别结果. 但是
上下文相关的模型组合由于引入的上下文因素增多,
将会产生大的权重参数集合.而大参数集合在进行区
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分性权重参数训练时, 由于数据量的不足, 将可能导
致训练过拟合, 从而使识别性能下降. 在另一方面,
当上下文可选项增多时, 反复人工试凑选取最有效
的声学上下文相关权重参数集将变得十分困难.

针对上述问题, 我们提出在区分性模型组合中
进行上下文相关参数集的自动选取方法. 我们采用
声学决策树对上下文进行建模, 决策树的叶子节点
描述一组特定的声学上下文, 这些声学上下文共享
一个模型权重参数. 决策树的构造根据 MPE 目标
函数的最优化来进行, 即决策树的节点分裂将最小
化训练数据集上的期望错误率. 由于决策树构造过
程中需要同时进行参数的优化并评估节点分裂带来

目标函数增量, 需要大量格结构的前后向计算, 这
将使得决策树的构建十分耗时. 本文提出一种快速
的最佳节点问题集选取方法来加快决策树的构建速

度. 在备选问题集设计方面, 我们提出细分问题集
的设计来加大聚类节点中的区分度. 在微软连续语
音数据库上进行的区分性模型组合实验表明了该方

法的有效性. 我们将基于隐马尔科夫模型 (Hidden
Markov model, HMM)的谱特征模型, 基于重叠双
声调高斯混合声调模型 (Overlapped di-tone Gaus-
sian mixture model, ODGMM), 以及基于多层感
知器 (Multi-layer perceptron, MLP)的神经网络音
素分类模型在格上进行模型组合. 实验表明基于决
策树的上下文建模能够在大大减小权重参数数量

的条件下降低误识率. 这说明该方法能够减小区分
性模型权重训练中过拟合的影响. 实验还表明采用
区分性模型组合的系统优于采用美尔频率倒谱系

数, 平滑基音频率特征与MLP后验概率特征合并的
TANDEM[6] 识别系统.

1 上下文相关的区分性模型组合

1.1 基于格的模型组合

在基于格的二次解码中, 格当中每条边的总得
分等于几个并行模型得分之和:

ψ(a) =
I∑
i

λiψi(a) (1)

其中, ψ(a) 是 Lattice 中第 a 条边总的模型得分,
ψi(a)是该边第 i个并行模型的得分, λi 为各模型的

可调节模型权重. 本文将 λ = (λ1, λ2, · · · , λI)称为
一个权重参数.

1.2 上下文相关的模型组合

在采用式 (1) 对模型得分进行加权时, 传统方
法主要采用人工经验选定全局权重参数. 但是全局
权重不能根据不同声学上下文进行模型间插值. 图 1
显示了一个格的简单结构, 格当中每条边显示了当

前以及前后音素的类型. 可以看出每条非静音边的
声学上下文可以表示为 [c:d/a-b+e], 其中 “a” 表示
当前音节的声母类型; “b” 表示当前音节的韵母类
型; “c” 表示前一个音节的韵母类型; “d” 表示前一
个音节的声调类型; “e” 表示后一个音节的声母类
型. 上下文相关的模型权重就是根据前后的发音类
型使用不同的权重进行模型得分的调节. 如图 1 中
虚线框内的边, 如果权重依赖于当前音节类型, 则格
结构中音节类型为 d-ou1 的所有边可赋予一个权重
值; 如果权重依赖于韵母三音子类型, 则格结构中所
有韵母三音子为 d-ou1+sh 的边可赋予一个权重值.

图 1 格及其声学上下文

Fig. 1 Lattice and phonetic contexts

可以看出, 当加入更多的上下文可选项时, 不同
的上下文相关权重参数将会急剧增多. 在进行权重
参数训练时, 如果有些上下文相关权重没有足够的
训练样本, 或者并不具有区分能力的上下文权重参
数参与权重训练, 就会导致训练过拟合从而降低识
别性能. 因此需要采取合理的上下文建模方法来克
服数据稀疏的问题. 我们将在第 2 节讨论该问题.

1.3 区分性模型权重训练目标函数

如果使用全局权重进行模型组合, 最优权重可
以通过对校验数据进行性能评估、不断试凑权重值

来获得. 而采用上下文相关的权重参数时, 由于可调
节参数数量增加, 人工选取这些参数值将变得十分
困难. 这时可以采用 MPE 准则[7−8] 对权重参数进

行自动调整,通过优化MPE目标函数来降低训练数
据的期望误识率. MPE 是目前语音识别中声学建模
常用的区分性训练准则, 在国内外已有广泛研究, 在
文献 [9]中则讨论了利用最大似然训练和MPE训练
得到的声学模型之间进行模型插值的方法. 给定一
个具有 U 条语句的练训集 O = {O1, · · · ,Ou, · · · ,
OU}, MPE 准则定义为训练集 Lattice 中所有句子
中音子正确度的数学期望[7−8]:

FMPE =
U∑
u

S∑
s

P κ(s|Ou)A(s, sr) (2)
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其中, Ou 是第 u 条训练语句的观察序列, P (s|Ou)
为给定观察序列 Ou 时句子假设 (路径) s 的后

验概率. κ 是减少模型概率动态范围的比例系数.
A(s, sr) 是句子假设 s 的正确率测度, 可根据路径中
每条边与标注文本 sr 比对的正确率求和计算. 关于
MPE 方法的更多细节可参见文献 [7−8].

1.4 区分性模型权重训练的优化方法

设 m 是某个声学上下文, λm = (λm,1, · · · ,
λm,I) 与其相关的权重参数, λm,i 是其中的第 i 个模

型得分的权重, 区分性模型权重训练的目的就是通
过调整 λm 来优化 MPE 目标函数. 设模型权重满
足 λm,i ≥ 0, 以及

∑I

i=1 λm,i = 1, MPE 意义下的权
重优化可按照文献 [2] 中提出的参数更新公式进行:

λ′m,i =
κ

∑
a∈Am

γMPE
a λm,iψi(a)|λ + Cλm,i

∑
i

(
κ

∑
a∈Am

γMPE
a λm,iψi(a)|λ + Cλm,i

)

(3)
其中, λm,i 是当前使用的权重值, λ′m,i 是更新之后的

权重值. Am 是所有与上下文m相关联的边的集合.
γMPE

a = γa (c(a)− cavg) 是 MPE 方法中的重要累
积量. γa 为格当中通过第 a 条边的后验概率. c(a)
表示包含有弧 a 的所有句子假设的平均正确率. cavg

为 Lattice 中所有句子假设的平均正确率. 这些参量
可在格当中进行前 –后向计算得到, 具体计算方法
可参见文献 [7−8]. 式 (3) 中平滑常数的选取方法为
C = E

∑
i |κγMPE

a λm,iψi(a)|λ|, 其中 E 是正的平滑

控制常数. 关于式 (3) 的推导及参数设置可参见文
献 [2].

2 基于决策树的声学上下文建模方法

2.1 基于决策树的上下文建模及决策树的建立

在使用上下文相关权重参数时, 简洁的参数集
对于保证权重训练的鲁棒性至关重要. 在语音识别
中, 声学上下文的建模通常采用决策树进行, 如基于
决策树的 HMM 状态绑定方法[10]. 本文将采用声学
决策树对上下文相关权重进行建模: 决策树中每个
非叶子节点放置一组问题, 一个上下文自根节点开
始, 通过回答节点问题到达左/右子节点直至叶子节
点. 所有叶子节点聚类的上下文共享一个权重参数,
这些权重参数采用式 (3) 进行训练优化. 识别阶段
利用这些权重参数调节模型得分.
决策树的建立从根节点开始, 采用自顶向下的

顺序, 按照一定的训练准则进行节点分裂. 在基于决
策树的上下文状态绑定中[10], 节点分裂通常根据最
大似然准则进行, 决策树的构造是为了最大化训练
参考文本 (Reference) 的似然度. 对于二次解码的语

音识别任务, 下面给出利用最大似然准则进行模型
组合以及权重优化的分析:
最大似然训练常在训练数据的参考文本上进行,

图 2 给出了一条训练语句的参考文本. 由图可以看
出, 参考文本的概率为句子中各个边的模型概率得
分之和. 设训练集具有 U 条训练语句, 第 u条语句

具有 Au 条边, 每条边有 I 个并行模型. 在使用全局
权重时, 训练集总的似然度可以表示为

L =
U∑

u=1

Au∑
a=1

I∑
i=1

λiψi(a) (4)

调换求和顺序可得:

L =
I∑

i=1

λi

[
U∑

u=1

Au∑
a=1

ψi(a)

]
=

I∑
i

λiΨi (5)

其中, Ψi =
∑U

u=1

∑Au

a=1 ψi(a)为所有训练语句中第
i个并行模型得分和. 设 Ψi, i = 1, · · · , I 中的最大

值为 Ψj. 在满足 λi ≥ 0 以及
∑I

i=1 λi = 1的条件
下, 为最大化 L, 只需将对 Ψj 的模型权重 λj 设置

为 1.0, 其余模型权重设置为零, 目标函数 L即可达
到最大值. 在本文实验中, 对于每条边, 声调模型得
分最大, 其取值范围在 (−10, 0) 区间 (对数概率); 谱
特征模型得分最小, 其取值范围在 (−2 000,−1 000)
区间. 因此声调模型的概率和 ΨT 最大. 在这种情况
下, 可将声调模型权重 λT 设置为 1.0, 谱特征模型
权重 λA 及 MLP 模型权重 λM 设置为 0.0, 目标函
数具有最大值. 其含义为: 解码过程中只考虑声调模
型得分而将其他模型得分忽略, 从而失去了模型组
合的意义. 上述针对于全局权重的分析同样适用于
上下文相关权重. 根据以上分析, 在本文所讨论的模
型组合任务中使用最大似然准则进行权重的调整以

及决策树的建立是不合适的. 本文将采用 MPE 区
分性训练目标函数并在格结构上构建决策树. 在基
于决策树的 HMM 状态绑定中, 文献 [11−12] 提出
使用区分性准则进行节点分裂构建决策树获得了良

好的效果, 然而这些准则都是基于音素分类错误或
者基于帧分类错误, 而非更为合理的面向连续语流
的MPE目标函数, 再者根据这些准则构造决策树并
没有在 Lattice上进行, 从而使得上述方法不适合于
在 Lattice上的二次解码任务.

图 2 训练语句的参考文本

Fig.2 Reference of a training utterance

本文将 MPE 作为决策树构造的目标函数, 也
就是说寻找训练数据期望错误率最小化意义下的声
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学决策树. 在决策树构造中, 对于节点使用不同的问
题集将导致不同的上下文参数聚类, 不同的参数聚
类又会导致叶子节点更新后的权重参数不同, 进而
导致不同的 MPE 目标函数的增量. 因此节点问题
集的选择 (决策树的构造) 和模型权重的参数优化需
要同步进行. 图 3显示了结点分裂中最优问题的选
择过程. 为不失一般性, 假设根节点 0中聚集的上下
文已经被问题集 QS 21 分裂为左右两个子节点: 节
点 1 和节点 2, 接下来需要对节点 2 选择最优问题
集. 首先对叶子节点 1和 2中的权重参数 λ = (λ1,
λ2)从全局权重 (λg,λg)为起始点进行更新, 得到优
化后的权重 λ̃ = {λ̃1, λ̃2}, 并在更新参数的基础上
计算 MPE 目标函数 FMPE(λ̃). 第二步利用问题集
q 分裂节点 2, 形成三组可训练权重 λq = {λq

1,λ
q
3,

λq
4}, 并从全局权重 λq = (λg,λg,λg)进行参数更新
至 λ̃q = {λ̃q

1, λ̃
q
3, λ̃

q
4}, 然后计算该参数下的目标函

数 FMPE(λ̃q). 最后计算利用问题集 q进行节点分裂

带来的目标函数增量:

GMPE(q) = FMPE(λ̃q)−FMPE(λ̃) (6)

则 MPE意义下的决策树构造过程中节点分裂准则
就是需要找到问题 q, 使得节点分裂之后带来最大的
MPE目标函数增量:

qbest = arg max
q∈Q

GMPE(q) (7)

其中, Q 是所有备选问题集. 从式 (6) 和式 (7) 可
以看出, 当节点问题集 q 变化时, 需要对节点参数
重新进行若干次迭代更新, 而每次更新总累积量∑

a∈Am
γMPE

a 的计算需要对所有含有该上下文的格

结构进行前后向计算. 当训练语句数量以及问题集
数量较大时, 最优问题集的选择将十分耗时, 因此决
策树构建中的快速问题集选择是十分重要的.

图 3 决策树节点分裂过程

Fig.3 Tree node splitting

2.2 问题集的快速选择

基于式 (3) 的权重参数优化过程一般在数次迭
代后收敛至最优, 而第一次迭代更新带来的目标函
数增量将占整个迭代过程中目标函数增量的绝大部

分 (参见实验中目标函数随迭代的变化过程), 因此

最优问题集的选取只需要评估第一次训练迭代后的

目标函数增量. 因第一次迭代中目标函数对各边对
数概率的导数 γMPE

a 可以预先计算并存储, 所以叶子
节点的权重参数只需要根据叶子节点中聚类的训练

样本分别进行累积然后进行参数更新, 而无需再进
行前后向计算. 更新参数之后, 需要计算该参数下的
目标函数增量. 在式 (6) 中第二项与问题 q 无关, 将
其去除并不影响最优问题集的选取, 所以最优问题
集选取准则可简化为

qbest = arg max
q
FMPE(λ̃q) (8)

利用一阶泰勒级数将 FMPE(λ̃q)展开得到:

FMPE(λ̃q) ≈ FMPE(λq) +
(

∂F(λ)
∂λ

)T ∣∣
λq(λ̃

q −λq)

(9)
其中第一项为全局权重下的 MPE目标函数值且为
常量, 将上式等号右边第二项定义为MPE目标函数
的近似增量, 其标量形式为

Gp
MPE(q) =

∑
m

∑
i

∂F(λ)
∂λm,i

∣∣
λg

(λ̃q
m,i − λg,i) (10)

其中, λg,i 是第 i个模型得分的全局权重. 当式 (9)
的近似条件满足时, 最优问题集的选择可按照近似
增量最大化进行:

qbest = arg max
q
Gp

MPE(q) (11)

在式 (9)中, 目标函数对节点权重参数的导数计算公
式为

∂F(λλλ)
λm,i

∣∣
λλλg

= κ
∑

a∈Am

γMPE
a ψi(a) (12)

式中,
∑

a∈Am
为训练数据 Lattice中所有与该节点

上下文 m 相关联的边 a ∈ Am 的求和. 由于 γMPE
a

可以预先计算存储后直接使用, 因此可以无需再进
行 Lattice的前后向计算. 需要注意的是, 在更新后
的参数与全局参数偏离不十分大的情况下,式 (9)中
的近似条件才能满足. 本文把采用直接评估目标函
数增长获得最佳节点分裂问题集的方法简称为 “精
确分裂方法”, 把采用评估近似增量获得最佳问题集
的方法称为 “近似分裂方法”.

3 实验与结果

本文采用微软亚洲研究院语音识别工具箱[13]

提供的带调音节输出实验来验证上下文建模方法在

区分性模型组合中的有效性. 在识别过程中, 我们
没有使用语言模型从而更好地讨论所提方法对声学

性能的影响. 语音数据采样率为 16 bit/16 kHz. 训
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练语料包含 100个说话人发声的 19 688条语句, 测
试语料包含另外 25个说话人发声的 500条语句, 共
计 9 570 个带调音节. 另外选取独立于上述数据的
2 000句朗读语音作为开发集进行数据校验.

Lattice数据的准备、决策树的构建、模型权重
的训练以及输出测试结果的过程总结如下: 1)利用
HMM谱特征模型对训练数据和测试数据产生格结
构, 通过强制对齐来获得格当中每条边的声母与韵
母的起止时间; 2)在韵母部分提取基频 F0 值然后计

算声调得分, 利用MLP音素分类器计算每条边声韵
母音素后验得分; 3)在标记好各模型得分的训练集
的格结构上进行声学决策树构建; 4)由于在树的生
长过程中权重参数没有完全优化 (分裂过程中只进
行了 1次迭代更新), 因此在决策树建好以后, 需要
利用式 (3) 在叶节点参数上进行 10次迭代的区分性
权重训练直至 MPE 目标函数收敛; 5) 使用优化过
的权重参数调节测试数据格结构中的三种模型得分

进行二次解码得到最终的输出序列, 即

ψ(a) = λm,AψA(a) + λm,T ψT (a)+

λm,MψM(a) + ψWP (13)

其中, ψA(a), ψT (a)和 ψM(a)分别是谱特征模型得
分, 声调模型得分和MLP音素后验概率得分. ψWP

是词惩罚值. m 表示决策树中的叶子节点, λm =
(λm,A, λm,T , λm,M) 分别为该节点三个模型得分的
可调节权重. 节点m可以根据边 a的上下文根据决

策树得到. ψWP 是词惩罚值. 下面给出文中采用的
局部模型/分类器的实验配置.

3.1 局部分类模型

3.1.1 谱特征模型

谱特征模型采用状态绑定的上下文相关三音子

HMM . 观察向量采用 39维, 包括倒谱均值归一化
的 12阶美尔频率倒谱系数 (Mel frequency cepstral
coefficient, MFCC)、归一化对数能量及其一阶、二
阶导数. 先利用最大似然训练方法得到单音子模型,
再利用决策树的状态绑定将单音子模型集扩展为上

下文相关三音子集. 谱特征模型共计 2 392 个绑定
状态, 每状态 8个混合高斯. 在最大似然训练的基础
上, 再进行 MPE 区分性 HMM 参数训练获得谱特
征模型的最佳性能. 然后对数据集进行解码产生格
结构. 最后对格结构的每条边, 利用该边的谱特征模
型和谱特征进行前后向计算得到该边的谱特征模型

得分.
3.1.2 高斯混合声调模型

声调模型采用基于段特征的重叠双音调高斯混

合模型[14]. 先利用谱特征模型对训练数据进行强
制对齐获得声韵母分割, 然后对韵母部分 (浊音段)

提取基频值和对数能量值. 声调特征包含四个部分:
1) 当前音节浊音段时长归一化的基频特征; 2) 当前
音节浊音段的对数能量; 3) 当前音节浊音段基频序
列的一阶导数的平均值; 4) 前一个音节浊音段的时
长归一化基频特征. 模型训练利用 k 均值聚类初始

化高斯参数并进行期望最大算法更新高斯参数, 对
于一声至轻声的 5 个声调模型, 混合高斯数分别为
10, 10, 9, 16, 3个.在期望最大化训练的基础上再利
用大间隔[15] 训练获得更好的声调分类性能. 声调分
类器在测试数据上的声调误识率为 28.5%. 声调模
型建立之后, 对 Lattice 每条边的浊音段 (韵母) 提
取声调特征, 并计算该边声调的后验概率作为声调
模型得分.

3.1.3 多层感知器音素分类模型

在 MLP 音素分类模型中, 对于每一时刻 t, 将
当前帧和前后各 4 帧共 9 帧的 MFCC 特征连接作
为输入. 在 39维MFCC的情况下, 输入层共有 351
个输入节点, 隐层数目设为 5 000个, 输出层的数目
与单音素数目相同. 在采用声母、无调韵母作为建
模单元的情况下共有 66个音素后验概率输出 (包括
sil 和 sp 模型). MLP 音素分类模型训练自相同的
训练数据, 利用 Quicknet神经网络工具箱[16] 中的

qnstrn进行 MLP模型参数训练. 我们对训练数据
和测试数据分别进行了基于帧的音素分类测试, 帧
分类错误率分别为 21.4%和 23.3%. 获得音素分类
模型之后, 使用 qnsfwd工具根据格的每条边的起止
时刻计算边内各帧的音素后验概率. 每条边的MLP
模型得分为该边内各帧音素后验概率之和. 表 1
总结了三种模型/分类器的识别结果.

表 1 局部模型/分类器性能

Table 1 Performance of the models/classifier

模型 测试名称 错误率 (%)

谱特征模型 (MLE) 带调音节识别 48.7

谱特征模型 (MPE) 带调音节识别 40.9

声调模型 声调分类 28.5

神经网络 音素分类 23.3

3.2 决策树构造与备选问题集设计

实验中将每个带调音节 (声 –韵母组合) 作为决
策树的根节点进行初始化, 因此共有 1 497棵声学决
策树. 由于式 (9)中的近似条件并不总能满足, 因此
采用两种节点分裂方法 (精确分裂和近似分裂) 得到
的决策树并不完全相同, 但是从实验发现两种分裂
方法得到的决策树节点问题集重叠度达到 60%, 而
且使用精确分裂方法得到的最佳问题集 qbest 总在



1454 自 动 化 学 报 38卷

近似分裂得到的近似增量最大的前 Nq 个问题集中.
因此可采取问题集剪枝的办法加快效率: 先通过近
似分裂方法保留近似增量最大的 Nq 个问题集, 然后
再利用精确分裂方法从这 Nq 个问题集中选取目标

函数增量最大的问题集. 实验表明当 Nq ≥ 3时,采
用问题集剪枝方法构造出的决策树与精确分裂方法

获得的决策树完全等同. 另一种加速问题集选择的
方法是直接使用近似分裂获得最优问题集, 虽然这
种方法构造出的决策树与精确分裂得到的决策树有

不同, 但从识别结果看, 两者并无明显差别. 而近似
分裂决策树构造速度远远快于上述精确分裂和问题

集剪枝的方法. 使用近似分裂准则的决策树构造过
程在四核心 Intel Q9400 CPU上进行并行计算, 整
个决策树构造时间将小于 1倍实时时间. 后续实验
将直接给出利用近似分裂获得的决策树的结果.
备选问题集 Q的设计也是获得最优决策树及最

佳识别性能的关键. 实验中决策树问题集修改自微
软语音工具箱[11] 原用于构造上下文相关三音子模

型的问题集, 该问题集以汉语普通话的发音属性为
设计依据. 由于决策树根节点已经表示为边的带调
音节类型, 因此决策树问题将集中考虑如下声学情
景: 该边前驱音节的韵母类型; 该边前驱音节的声调
类型; 该边后续音节的声母类型; 该边是不是具有静
音段的前驱或者后继. 该问题集中共有 99组问题集,
称为备选问题集 1. 如下是备选问题集 1的举例:

QS 0 {∗:∗/∗-∗+b,∗:∗/∗-∗+p,∗:∗/∗-∗+m}
QS 1 {∗:∗/∗-∗+b,∗:∗/∗-∗+d,∗:∗/∗-∗+g}

· · ·
QS 35 {a:∗/∗-∗+∗,an:∗/∗-∗+∗,ao:∗/∗-∗+∗,

ang:∗/∗-∗+∗,ai:∗/∗-∗+∗}
QS 92 {∗:1/∗-∗+∗}
QS 97 {sil:0/∗-∗+∗}

· · ·
QS 98 {∗:∗/∗-∗+sil}
3.3 结果与分析

首先给出基于全局权重的识别结果, 模型得分
利用全局权重参数 λ = (λA, λT , λM)加权. 在 λA +
λT + λM = 1的条件下, 全局权重参数 λ可以利用

全局搜索 (Grid search) 的方法通过评估训练集上
的 MPE目标函数获得. 本文实验采用简化的办法:
先确定未归一化的全局权重 λ∗ = (λ∗A, λ∗T , λ∗M). 其
方法为: 固定谱特征模型权重 λ∗A = 1不变, 不断调
整声调模型权重 λ∗T 直至训练集上的 MPE 目标函
数达到最优; 然后保持 λ∗A, λ∗T 固定不变, 不断调整
MLP音素分类模型权重 λ∗M 直至训练集上的MPE
目标函数达到最优.
归一化的全局权重 λ可使用 λ = λ∗/(λ∗A + λ∗T

+ λ∗M)获得. 实验中从上述过程中获得的未归一化
权重为 λ∗ = (1.0, 15.0, 0.8), 归一化之后得到 λ =
(0.0595, 0.8929, 0.0476), 可以看到各模型权重处于
不同的数量级. 为保证权重训练中数值计算的稳定
性以及便于观察权重训练后权重值的变化程度, 我
们使用固定调节因子 α, β, γ 获得归一化全局权重:
λ∗A = αλA, λ∗T = βλT , λ∗M = γλM ,实验中选取α =
3.0, β = 45.0, γ = 2.4, 使得 λ = (λA, λT , λM) =
(1/3, 1/3, 1/3), 此时每条边的得分计算式为

ψ(a) = αλAψA(a) + βλT ψT (a)+

λMγψM(a) + ψWP (14)

在后续实验中, 调节因子 α, β, γ 保持不变. 上下文
相关的权重训练初始权重值均从全局权重 λ = (λA,
λT , λM) = (1/3, 1/3, 1/3)初始化.
表 2列出了全局权重条件下不同模型互相组合

的测试结果. 谱特征模型与声调模型组合时, 误识率
从仅使用谱特征模型的 40.9%降为 34.8%. 当谱特
征模型与音素分类器组合时, 误识率为 37.1%. 三
种模型得分共同作用时, 误识率降为 32.7%. 结果
都表明了模型组合对识别性能的贡献.

表 2 利用全局权重组合结果

Table 2 Model combination using global weighting

谱特征模型 声调模型 音素分类 误识率 (%) −∆(%)

MPE 无 无 40.9 0

MPE 有 无 34.8 14.9

MPE 无 有 37.1 9.3

MPE 有 有 32.7 20.1

表 3 给出采用上下文相关模型权重进行模型
组合的结果. 其中前半部分给出人工选取上下文的
结果. 从 [c:d/a-b+e] 五种上下文可以任选其中的
若干种组成参数集合, 实验中我们测试了如下的上
下文组合: 1) 当前带调音节类型 (Center syllable,
CT), 其形式为 [∗:∗/a-b+∗], 用来考虑不同的带调
音节类型; 2) 当前音节 + 左上下文 (Center sylla-
ble + Left context, CL), 用来考虑当前音节和前一
个发音韵母类型, 其形式为 [c:d/a-b+∗]; 3) 带调音
节 + 右上下文 (Center syllable + Right context,
CR), 用来考虑当前音节和下一个声母类型. 其形式
为 [∗:∗/a-b+e]; 4) 当前音节 + 左右上下文 (Center
syllable + Left and Right context, CLR), 可以同
时考虑到当前音节类型, 前一个韵母类型和后一个
声母类型, 形式为 [c:d/a-b+e]. 表 3中同时给出了上
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表 3 上下文相关模型组合结果

Table 3 Model combination using context

dependent weighting

上下文 Nw 误识率 (%) −∆ (%)

全局 1 32.7 0

当前音节 (CT) 1.5 k 32.0 2.1

+ 左上下文 (CL) 231 k 29.2 10.7

+ 右上下文 (CR) 42 k 30.9 5.5

+ 左右上下文 (CLR) 4.7 M 29.8 8.9

决策树 (问题集 1) 7.7 k 28.9 11.6

决策树 (问题集 2) 9.3 k 27.6 15.6

下文相关权重的数目 Nw, 对于四种权重分配策略权
Nw 分别为 1 497 个、231 k、42 k 以及 4.7M, 可见
考虑到的上下文类型增多, 参数数量将会急剧增大.
上下文参数集选定之后, 将所有训练权重从全局权
重初始化, 然后利用式 (3) 对权重参数进行更新, 并
利用更新后的权重进行测试输出. 表 4 给出了训练
集和开发集上四种权重参数集上的权重训练期望误

识率随迭代变化过程 (1 − 1
N
FMPE, N 为训练数据

中总的音素数目). 表 5 给出了测试集上误识率随权

重训练的迭代变化过程. 从表 4 上半部分来看, 随着
可训练权重数量的增多, 期望误识率总体上都呈单
调下降趋势且逐步收敛至最优, 而且权重数目越多
单调性越明显. 对于 CLR 参数集上进行权重训练
得到的期望误识率下降最大 (在第 10 次迭代后期望
误识率下降为 0.377− 0.0700 = 0.307).
从表 5中测试集的识别结果随迭代的变化过程

来看, 在权重参数数量较小时, 如 CT 参数集 (参数
数量 Nw = 1.5 k) 和 CR 参数集 (Nw = 42 k), 测
试集的误识率在几次迭代降至最低之后基本保持不

变. 而对于权重参数数量较多的 CL参数集和 CLR
参数集, 测试集误识率先下降之后又逐步升高. 因此
需要先确定最佳的迭代次数, 并将最佳迭代次数下
的识别结果作为最终识别结果. 从表 4上半部分 CL
和 CLR参数集在训练集上的期望误识率来看, 在第
10次迭代之后期望误识率降至最低, 但此时测试集
误识率并非最低. 因此在权重数量增多时, 按照训练
数据上的期望误识率来选择最佳迭代次数是无效的.
一种选取最佳迭代次数的方法是根据校验集的性能

来确定最佳迭代次数. 表 4的下半部分给出了开发
集上的期望误识率随迭代的变化过程, 我们根据开
发集上的期望误识率最低值确定测试集的最佳迭代

次数,并且将最佳迭代次数时测试集的识别结果列于

表 4 迭代过程中的期望误识率 (人工选择上下文)

Table 4 Expected error rate of weight training iterations (manually selected contexts)

数据集 上下文 Iter = 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

当前音节 0.377 0.365 0.362 0.360 0.359 0.359 0.359 0.358 0.358 0.358 0.358

+ 左上下文 0.377 0.304 0.265 0.243 0.230 0.222 0.217 0.214 0.212 0.210 0.209
训练集

+ 右上下文 0.377 0.344 0.329 0.322 0.318 0.316 0.315 0.314 0.314 0.314 0.314

+ 左右上下文 0.377 0.249 0.179 0.139 0.114 0.0991 0.0889 0.0819 0.0772 0.0731 0.0700

当前音节 0.421 0.412 0.411 0.411 0.409 0.409 0.407 0.409 0.408 0.409 0.407

+ 左上下文 0.421 0.393 0.382 0.375 0.372 0.374 0.380 0.382 0.389 0.391 0.394
开发集

+ 右上下文 0.421 0.407 0.403 0.405 0.401 0.399 0.401 0.399 0.403 0.400 0.402

+ 左右上下文 0.421 0.383 0.377 0.391 0.401 0.415 0.430 0.442 0.453 0.465 0.477

表 5 迭代过程中的误识率 (人工选择上下文) (%)

Table 5 Recognition error rate of weight training iterations (manually selected contexts) (%)

数据集 上下文 Iter = 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

当前音节 32.7 32.1 31.9 32.1 32.1 32.2 32.0 32.1 32.1 32.1 32.0

+ 左上下文 32.7 30.1 29.8 28.6 29.2 29.1 29.7 29.6 29.8 30.3 30.8
测试集

+ 右上下文 32.7 31.2 31.0 30.9 30.8 30.9 30.8 31.0 31.1 31.0 31.1

+ 左右上下文 32.7 29.8 29.8 30.8 31.6 33.2 34.3 35.4 36.8 37.5 38.3
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表 3. 从结果来看, 对于上述四种权重集的带调音
节误识率分别为从全局权重的 32.7%降为 32.0%、
29.2%、30.9% 和 29.8%.
从四种参数集的结果比较来看, CL权重参数集

误识率下降最为明显, 这说明一个音节的发音受到
上一个音节声学上下文影响最大. 对于 CLR 参数
集, 误识率虽然比 CR参数集略低, 但仍然比最优的
CL参数集高. 尽管其训练集上的期望误识率最低,
但测试集上的误识率并非最低. 这是由于可训练权
重参数过多, 一些并不能带来区分性性能的上下文
相关参数参与优化, 导致训练过拟合从而影响识别
性能. 训练过拟合另一方面体现在: 在迭代过程中,
期望误识率随着迭代次数单调下降, 而测试集的误
识率在降到最低之后又开始回升, 而且参数数量越
多误识率回升情况越严重. 这是由于对提高性能没
有帮助的上下文相关参数继续参与优化反而降低了

识别性能.
接下来给出利用决策树进行上下文建模的结果.

第一组实验备选问题集采用第 3.2 节列出的 99条的
问题集, 我们称之为问题集 1. 决策树构造重复节点
分裂过程直至式 (10)和式 (11)中近似增量 Gp

MPE小

于某一预先设定的门限值 τ . 表 6给出了不同门限
值下的权重参数个数 (叶子节点数目) Nw、校验集

上的期望误识率和测试集上的误识率. 较小的门限 τ

导致更多的叶节点. 叶子节点较少时, 参数过度聚集
不能带来良好的区分能力; 叶子节点过多时, 无用的
上下文又会影响系统性能. 因此 τ 的设定是获取更

大区分能力和引入无用上下文之间的折中. 实验中,
我们根据开发集的期望误识率选择门限 τ = 2.0.

表 6 不同门限 τ 的结果

Table 6 Results of different threshold τ

τ Nw 开发集期望误识率 测试集误识率 (%)

1.0 12.5 k 0.385 29.9

1.5 9.4 k 0.377 29.2

2.0 7.7 k 0.373 28.9

2.5 6.7 k 0.380 29.5

3.0 5.9 k 0.388 30.1

表 7和表 8给出了采用决策树上下文建模参数
集上的 10次训练迭代结果, 包括训练集、校验集上
的期望误识率和测试集的误识率. 最佳迭代次数仍
然使用开发集上期望误识率最低时的迭代次数来确

定, 并将此时测试集的识别结果列于表 3. 从决策树
建模结果来看, 采用备选问题集 1 获得上下文参数
集的误识率为 28.9%, 优于人工选取上下文的结果.
通过观察问题集 1以及从构造出的决策树叶子节点
中聚类的声学上下文, 我们发现一些叶子节点仍然
聚集了较多数量的上下文训练样本 (Lattice 的边),
粗略的问题集设计使得一些具有较好区分能力的上

下文仍然与区分能力较弱的上下文聚集在一起, 因
此可以在问题集设计时加入一些更为精细的问题集

来考虑单一音素上下文:

QS a 1 {a:1/∗-∗+∗} · · ·
QS b {∗:∗/∗-∗+b} · · ·

这批问题集称为问题集 2. 与问题集 1的区别在于,
问题集 2 只表示了前驱带调韵母或者后继声母一种

表 7 迭代过程中的期望误识率 (决策树上下文建模)

Table 7 Expected error rate of weight training iterations (decision tree based context modeling)

数据集 问题集 Iter = 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

问题集 1 0.377 0.322 0.304 0.296 0.294 0.291 0.291 0.290 0.290 0.289 0.289
训练集

问题集 2 0.377 0.310 0.292 0.285 0.282 0.280 0.279 0.278 0.277 0.276 0.276

问题集 1 0.421 0.380 0.375 0.380 0.377 0.373 0.375 0.374 0.376 0.373 0.375
开发集

问题集 2 0.421 0.369 0.360 0.364 0.361 0.359 0.361 0.362 0.360 0.363 0.361

表 8 迭代过程中的误识率 (决策树上下文建模) (%)

Table 8 Recognition error rate of weight training iterations (decision tree based context modeling) (%)

数据集 上下文 Iter = 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

问题集 1 32.7 29.3 29.3 29.0 29.2 28.9 29.1 28.9 29.1 28.8 29.0
测试集

问题集 2 32.7 28.4 28.3 27.6 27.7 27.6 27.5 27.7 27.5 27.6 27.6
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音素类型, 而不是像问题集 1 那样把若干种音素类
型聚合在一起. 问题集 2中的条目共 543条. 通过
加入精细问题集进行决策树构造, 可训练权重数量
(叶子节点数目) 从 7.7 k 增至 9.3 k, 误识率进一步
从 28.9%降至 27.6%. 在只使用 9.3 k个权重组的
情况下, 较人工选取上下文的性能最优的 CL 参数
集 (权重参数数目为 231 k)误识率低 1.6%. 这说明
在人工选取的声学上下文中绝大多数不具备对识别

性能有贡献的区分能力, 这些参数的引入使得权重
训练发生过拟合, 反而降低了识别性能. 而采用决策
树的上下文建模方法可以将这些无用上下文聚集起

来, 消除其带来的过拟合的影响. 从每次训练迭代的
结果来看, 采用人工选取上下文在参数数量较大时
训练多次后误识率又会逐步回升, 因此需要加入校
验集来确定最佳迭代次数. 而采用决策树进行上下
文建模时, 误识率收敛到最优之后基本没有出现随
后续迭代又回升的现象, 这使得我们无需再通过校
验集确定最佳迭代次数. 这也从另一个角度说明了
利用决策树自动选取上下文参数集对过训练的鲁棒

性, 也说明了基于格的二次解码过程中, 上下文建模
对于区分性模型组合的重要性.

3.4 与基于特征组合方法识别结果的比较

语音识别中对于基频特征和 MLP音素后验概
率特征的另外一种建模方法就是将这些特征与谱特

征流合并在特征空间进行组合, 并在组合特征上进
行声学模型训练, 然后进行一次解码得到输出结果,
这种方法称为 TANDEM方法[5]. 为了比较模型组
合与特征组合的结果, 本文进行了基于组合特征的
语音识别实验. 组合特征采用传统 39维MFCC 特
征、MLP音素分类器后验概率输出通过主分量分析
降维得到的 25维特征, 以及清音段插值平滑的基频
序列及其一阶、二阶差分 (3 维), 在共计 67维特征
基础上进行 HMM建模. 参数训练采用 MPE区分
性训练, 带调音节输出误识率为 29.7%, 而基于决策
树上下文建模的模型组合误识率为 27.6%. 由此可
见, 基于决策树自动选取上下文的模型组合方法要
优于特征组合方法, 我们认为误识率的下降的原因
是长范围的上下文相关的模型权重参数对模型得分

进行了更加精细的调整.

4 结论

本文对二次解码过程中上下文相关的区分性模

型组合方法进行了研究. 针对上下文相关模型组合
带来的参数集过大的问题, 提出了使用决策树对声
学上下文进行建模的方法. 并以最小音子错误准则
为目标函数进行决策树构造. 我们还讨论了该方法
在实际应用中重要的快速问题集选择方法, 并就备

选问题集的设计进行了改进. 连续语音识别实验表
明: 与人工选取上下文的方法相比, 决策树上下文建
模基础上的区分性模型组合能够在大大减少参数数

量的情况下降低系统误识率, 从而提高模型权重训
练的鲁棒性. 实验结果还表明, 基于决策树上下文建
模的区分性模型组合的结果要优于特征组合的结果.
该方法最突出的优点在于无需反复人工试凑选择上

下文, 而自动获得最优的上下文相关参数集.
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