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基于音素解码的语种识别系统

联合自适应算法研究

邓 妍 1 张卫强 1 刘 加 1

摘 要 针对真实环境下的语种识别, 信道类型和通话内容等非语种

方面因素的不同都会造成测试和训练条件的不匹配, 从而影响系统的

识别性能. 本文以音素识别器后接向量空间模型 (Phone recognizer

followed by vector space model, PRVSM) 为语种识别系统, 引入

联合自适应算法来解决系统中测试和训练条件的失配问题. 研究了三

种自适应方法用于系统的不同阶段: 1) 基于受约束的最大似然线性回

归 (Constrained maximum likelihood linear regression, CMLLR)

的声学模型自适应; 2) 基于全局 N 元文法的音位特征向量自适应; 3)

VSM 模型中的支持向量机 (Support vector machines, SVM) 自适

应. 在综合采用多种自适应技术后, PRVSM 系统的性能有了较大的提

高, 在NIST LRE 2009 测试库上对于 30 s、10 s 和 3 s 的测试段, 基于

不同音素识别器的PRVSM系统的等错误率 (Equal error rate, EER)

分别相对降低了 18%∼ 23%、12%∼ 20% 以及 5%∼ 9%.
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Abstract For language recognition in real application, a va-

riety of non-language sources (i.e., channel, content, etc.) will

induce mismatch between training and test utterances, which

affects the recognition accuracy. This paper introduces joint

adaptation to deal with the mismatch problem for the phone

recognition followed by vector space model (PRVSM) system.

We investigate three adaptation methods in different stage of the

system: 1) acoustic model adaptation using constrained maxi-

mum likelihood linear regression (CMLLR); 2) phonotactic fea-

ture adaptation using the universal N-grams; 3) adapt-SVM for

the vector space model(VSM).The joint adaptation is carried

out by combining these methods and significant improvements

can be obtained. Experiments on the NIST LRE 2009 evalua-

tion corpus show that there are relative decreases of 18%∼ 23%,

12 %∼ 20% and 5%∼ 9% in EER for the 30 s, 10 s and 3 s test

conditions, respectively.
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语种识别主要研究如何从语音中获取语种相关信息. 随

着国际交流的不断发展, 语种识别在多语言交流领域以及国

家信息安全相关领域都发挥了越来越重要的作用[1−2].

目前与说话人无关的语种识别系统主要分为两大类: 基

于声学特征的系统以及基于音素解码的系统. 其中, 基于

声学特征的系统主要采用高斯混合模型 (Gaussian mixture

model, GMM) 或者支持向量机 (Support vector machines,

SVM) 对偏移差分倒谱特征进行建模, 近年来也有采用 SVM

对 GMM 的均值和方差超矢量进行建模的. 基于音素解码

的系统则主要采用二叉树或者 SVM 等对音素的 N 元文法

进行建模, 音素识别器后接向量空间模型 (Phone recognizer

followed by vector space model, PRVSM) 是这类系统中广

泛使用而且最有效的方法之一[2]. 在 PRVSM 系统中, 首先

利用音素识别器对语音进行识别得到对应的音素序列或者

音素格[2−3], 然后统计音素的 N 元文法, 将统计值拼接成特

征向量, 最后利用 SVM 进行建模得到向量空间模型 (Vector

space model, VSM), 基于 VSM 进行语种识别. 在近几次由

美国国家标准技术局 (National Institute of Standards and

Technology, NIST) 举办的语种识别评测中, PRVSM 系统

都获得了不错的识别性能, 但是该系统还存在以下几点不足.

首先, 语音中信道等非语种方面的差异会对音素识别器的性

能带来一定的影响, 造成音素识别结果不够稳健[4−5], 从而

影响整个系统的识别性能; 其次, 对于一段语音, 它不可能包

含所有的 N 元文法, 利用 N 元文法的统计值进行拼接将得

到一个稀疏的音位特征向量, 仅利用一段语音对高阶 N 元文

法进行统计是不够准确的; 此外, 不同语音段的通话内容千

差万别, 因此, 测试语音中的某些 N 元文法可能在训练语料

中没有出现过, 这将导致训练和测试样本的音位特征在分布

上存在一定的偏移, 从而影响 VSM 模型的稳健性.

为了弥补 PRVSM 系统的上述不足, 研究人员提出了

多种方法进行改进. 如针对音素识别器引入说话人自适应

训练和声道长度归一化来消除说话人的影响[6], 在音素解

码的过程中采用受约束的最大似然线性回归 (Constrained

maximum likelihood linear regression, CMLLR) 自适应方

法来去除信道的差异[7], 以及利用基于全局或者低阶 N 元文

法的语言模型自适应方法来获得对高阶 N 元文法的稳健估

值[8]. 本文对系统中的上述问题进行深入研究, 提出对系统

进行联合自适应, 通过综合利用声学模型和语言模型的自适

应方法来解决训练和测试条件的不匹配以及高维特征向量的

稳健估值问题. 首先针对音素识别采用 CMLLR 进行声学模

型的自适应, 解决训练和测试语音的信道不匹配问题, 以获

得稳健的音素识别结果; 然后利用基于全局 N 元文法的自适

应方法来实现对高维特征向量的稳健估值; 最后, 针对 VSM

模型, 提出 SVM 自适应的方法来消除训练和测试样本由于

通话内容不同而产生的分布上的差异, 进一步解决由于训练

和测试条件的不匹配对 VSM 模型的影响. 为了充分利用不

同的自适应技术来尽量提高 PRVSM 系统的稳健性, 还对不

同自适应技术之间的互补性进行了研究.

本文的组织结构如下: 首先简介所用的 PRVSM 语种

识别系统, 接下来详细阐述提出的自适应算法, 然后给出

PRVSM 系统的自适应框架, 最后是实验结果与分析.

1 PRVSM系统

在PRVSM系统中,通常采用一个或多个音素识别器 (基

于多个音素识别器的系统称之为 PPRVSM (Parallel phone

recognizers followed by vector space model), 即并行音素识

别器后接向量空间模型) 对语音进行识别, 基于识别结果对

音素之间的连接关系 (N 元文法) 进行统计建模和识别, 其系

统框架如图 1 所示. 由图 1 可知, PRVSM 系统分为三个部

分: 音素识别、N 元文法统计以及 VSM 建模和识别. 下面将

对这三个部分进行简单的介绍.

图 1 PRVSM 系统结构

Fig. 1 Framework of the PRVSM system

1.1 音素识别

在 PRVSM 系统中, 一般采用音素识别器对输入的语音

进行解码. 由于解码只是将语音转换成便于分析的音素序列,

因此, 音素识别器可以和待识别的目标语种无关. 目前, 音素

识别器主要采用语音识别中常用的隐马尔科夫模型 (Hidden

Markov model, HMM), 表示如下:

P (OOO|λ) =
∑

∀s

T∏
t=1

P (ooot|st, λ) ∗ P (st|st−1, λ)

其中, λ 表示 HMM 的模型参数, OOO 表示长为 T 的声学特征

向量 (如梅尔域倒谱系数等) 序列, s 是状态序列, P (ooot|st, λ)

表示已知模型参数 λ、由状态 st 生成观测向量 ooot 的概率, 这

种概率函数主要有两种建模方式: GMM[1−3] 和人工神经网

络 (Artificial neural network, ANN)[9−10]. 鉴于后端的分类

是根据不同语种中音素之间的连接关系不同来进行语种识

别, 故该解码过程不需要利用任何的先验语法知识进行约束.

一般来说, 音素识别器的最优识别结果并不够稳健, 因此有

学者提出采用音素格来代替最优音素序列, 从多候选的识别

结果中获取音素之间的统计关系[3].

1.2 NNN 元文法统计

对于从音素识别器得到的某个音素序列: S =

s1 · · · si · · · sn, N 元文法的统计量 c(di) 是 di 在音素序列

S 中出现的次数 (di 表示单个音素或者多个音素的组合), 这

是仅考虑音素识别器的最优识别结果的情况. 而对于音素格,

由于它是一个由边和节点所组成的图结构 (节点表示时间,

边表示识别得到的假设音素), 涵盖了多候选的识别结果, 因

此 c(di) 是该音素格中所有可能序列 S 中 c(di) 出现次数的

期望值, 计算公式如下[3]:

c(di) =
∑
S∈`

p(S|`)c(di|S) =

∑
sj ···sj+N−1∈`

[
α(sj)β(sj+N−1)

j+N−1∏
k=j

ξ(sk)

]

其中, p(S|`) 表示音素序列 S 在音素格 ` 中出现的概率,

α(sj) 表示 N 元文法 di = sj · · · sj+N−1 中起始节点 sj 的

前向概率, β(sj+N−1) 表示其终止节点 sj+N−1 的后向概率,

ξ(sk) 表示音素 sk 的声学似然概率. 利用统计量 c(di), 可

以根据下式来计算 di 在该音素格中出现的概率: p(di|`) =

c(di)/
∑

i c(di). 接下来, 将这些概率值拼接成高维特征向量

来得到音位特征. 对于音素序列 S = s1 · · · si · · · sn, 如果仅

考虑二元文法, 则其对应的音位特征向量可以表示为

XXX = [p(d1|`), p(d2|`), · · · , p(dF |`)]T
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其中, F = f + f2, f 表示音素识别器中音素的个数, p(di|`)
表示对音素格进行统计得到的 N 元文法 di 的概率值.

1.3 VSM建模和识别

目前, 学者们一般采用 SVM 对音位特征向量进行建模

和识别[2, 9,11]. SVM 首先将输入向量映射到高维空间, 然后

在高维拓展空间中构造最优超平面分界面来解决分类问题.

SVM 是通过对多个核函数K(XXX1,XXX2) 进行求和来构建

一个两类分类器, 因此, SVM 分类器的识别性能取决于核函

数的构造. 对于 VSM 模型, 主要采用文献 [12] 中所提出的

基于词频对数似然比 (Term frequency log likelihood ratio,

TFLLR) 的核函数, 表示如下:

K(XXX1,XXX2) =
∑
i

pn(di|`1)pn(di|`2) =

∑
i

p(di|`1)√
p(di|all)

p(di|`2)√
p(di|all)

(1)

其中, `1, `2 分别表示任意两段语音所对应的音素格,

p(di|all) 表示 N 元文法在所有的用于训练的音素格中出

现的概率. 由式 (1) 可知, TFLLR 核函数实际上就是在对特

征向量进行归一化之后采用线性内积核函数来度量不同样本

之间的相似性. 在利用 SVM 对音位特征向量建立语种模型

时, 一般采用 “one-versus-rest” 的方法进行训练, 将不属于

目标语种的所有其他特征向量看作非目标训练样本. 最终的

语种识别主要基于 SVM 分类器的输出, 对于任意的一个特

征向量XXX, SVM 的输出 f(XXX) 为

f(XXX) =
∑

i

αiyiK(XXX,XXXi) + d (2)

其中, yi 为理想的输出, αi 为加权系数且满足
∑

i αiyi = 0,

XXXi 为支持向量, d 为偏移量.

实验证明, 高阶 N 元文法比低阶 N 元文法具有更强的

区分性[2]. 然而特征向量的维数一般随着N 的增加呈指数增

长, 这给 SVM 的训练带来一定的困难, 但是并非所有的高阶

N 元文法都具有良好的区分性[9]. 根据这一特点, 学者们提

出根据模型参数建立目标语种相关的音素子集或者区分性关

键词集合的方法进行语种识别[9, 11], 这样可以在系统中引入

高阶 N 元文法, 加强 VSM 模型的区分能力, 同时又不会显

著地增加计算资源.

2 自适应

针对真实环境下的语种识别, 信道类型、环境噪音、说话

人以及通话内容等因素的不同都会造成测试和训练条件的失

配. 对于 PRVSM 系统, 信道的变化会在一定程度上影响音

素识别器的性能和稳健性, 从而导致系统的语种识别性能下

降. 同时, 由于不同语音段的通话内容千差万别, 而其包含的

有效语音的持续时间较短, 一般不超过 30 s, 使得单个的语音

段中出现的各种不同发音的数目有限, 从而导致高阶 N 元文

法对应的音位特征向量是极度稀疏的, 这样会导致某些 N 元

文法在测试集中存在而在训练集中不存在的现象, 从而影响

VSM 模型的稳健性. 因此, 在各种失配条件中, 信道的不匹

配和通话内容的不同是 PRVSM 系统性能下降的最主要原

因. 本文将采用联合自适应的方法来解决 PRVSM 系统中的

上述问题.

2.1 基于 CMLLR的声学模型自适应

对于 PRVSM 系统来说, 理想的音素识别器应该是: 对

任何人在任何情况下所说的同一句话进行解码, 都可以得到

相同的识别结果. 但是由于信道等干扰因素会在一定程度上

影响音素识别器的识别性能, 导致在不同条件下得到的识别

结果不同, 从而影响系统的语种识别性能. 对此, 学者们提出

在音素识别器的训练或者识别过程中对声学模型进行自适

应来消除这些干扰因素的影响. 目前, 已有研究人员对不同

的声学模型自适应方法进行了综合对比, 从对比的结果来看,

最好的方法就是对声学模型采用说话人自适应训练, 然后在

识别的过程中采取 CMLLR 方法进行自适应[13]. 但是, 与只

在识别的过程中利用 CMLLR 进行自适应相比, 这种最好的

方法对识别性能的改善并不十分明显, 而且该方法需要额外

对语音再进行一次识别. 对于 PRVSM 系统来说, 识别是最

耗时的一个阶段, 因此, 本文将只考虑在识别的过程中利用

CMLLR 对声学模型进行自适应.

CMLLR 算法是最大似然线性回归 (Maximum likeli-

hood linear regression, MLLR) 算法的进一步推广[14], 它采

用了同一个变换矩阵对 GMM 模型的均值和方差进行更新.

设第 c 个类的GMM 模型对应的 CMLLR 拓展变换矩阵Wc

为 [bbbc Ac], 则通过自适应变换后的均值向量 µ̂µµ 和方差
∑̂
可

以表示为

µ̂µµ = A′cµµµ + bbb′c,
∑̂

= A′c
∑

A
′T
c

其中, A′c = A−1
c , bbb′c = −Acbbbc 分别为根据自适应训练语音,

用最大似然准则统计出的变换参数和偏移量, 这与只自适应

均值的MLLR 参数估计过程类似.

由此可见, 与MLLR 被用来描述模型均值的变换关系不

同, CMLLR 矩阵还包含了模型方差间的变换关系. 将上述

变换式与 GMM 模型相结合, 可得如下表达式:

ôoo(t) = Acooo(t) + bbbc = Wcζζζt (3)

其中, ôoo(t), ooo(t) 分别表示变换前后的语音特征向量, ζζζt =

[1, ooo(t)]T 表示拓展的语音特征向量. 在 CMLLR 自适应中,

为了减少计算量, 通常采用式 (3) 对特征进行变换来实现声

学模型的自适应.

本文将采用 CMLLR 方法对输入的语音进行无监督的

自适应, 对训练和测试的语音段中由于非语种因素而引起的

不匹配进行补偿. 具体实现步骤如下:

步骤 1. 利用音素识别器对输入的语音进行维特比解码,

得到最优的音素序列;

步骤 2. 将识别得到的最优音素序列作为语音的真实标

注, 采取最大似然准则对 CMLLR 的变换矩阵进行迭代估计;

步骤 3. 根据估计得到的变换矩阵, 利用式 (3) 对输入语

音的特征向量进行变换;

步骤 4. 利用音素识别器对变换后的特征向量进行解码,

生成音素格, 基于音素格对音素的 N 元文法进行统计.

2.2 基于全局NNN 元文法的音位特征自适应

目前,解决N 元文法的稳健估值问题主要有两种途径[8]:

一是利用低阶的 N 元文法进行插值; 二是利用在整个训练集

上统计得到的全局 N 元文法进行自适应. 由于对于 10 s 以

下的短时语音段, 低阶 N 元文法的估值不够稳健, 因此, 本

文将利用全局 N 元文法进行自适应.

与基于最大后验概率的语言模型自适应相似, 利用全局

N 元文法对单个训练样本的特征向量进行自适应可以通过

插值来实现, 表达式如下所示:

p′(di|`) = αp(di|`) + (1− α)p(di|all)

其中, p′(di|`), p(di|`) 分别表示自适应前后所对应的 N 元

文法 di 的概率值, p(di|all) 表示对所有训练样本进行统计
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得到的 N 元文法 di 的概率值, α 为插值系数, 一般通过

实验来确定. 接下来, 将利用自适应得到的特征向量 XXX ′ =

[p′(d1|`), p′(d2|`), · · · , p′(dF |`)]T 来建立 VSM 语种模型或

者对模型进行匹配打分.

2.3 SVM自适应

对于 SVM 等有监督的分类器而言, 一般假设训练和测

试数据都服从相同的分布. 然而, 由于一些干扰因素的存在,

导致测试和训练条件不匹配, 从而使得测试和训练数据在分

布上产生一定的偏移, 这会降低 SVM 的分类性能. 为了解决

该问题, 有研究人员提出通过利用少量与测试数据相匹配的

带标注的数据, 对现有的分类器进行自适应, 从而在一定程

度上消除由干扰因素所造成的概率分布上的差异[15]. 该方法

主要是通过对 SVM 目标函数中的正则化因子进行修正来实

现, 修正的准则就是不仅要最小化 SVM 分类器在训练集上

的分类错误, 同时还要尽量减少自适应后的 SVM 分类器和

原始 SVM 之间的不一致性. 本文将在 VSM 模型中借鉴该

方法.

令 {XXXi, yi} (i = 1, · · · , M) 表示与测试数据相匹配的

带标注的样本集, 有M 个样本, yi ∈ {−1, 1} 为二进制标注.

对于线性 SVM 分类器, 由式 (1) 和式 (2) 可知其输出表达式

为

f(XXX) =
∑

i

αiyib(XXX)Tb(XXXi) + d = b(XXX)Twww

其中, www =
[∑

i αiyib(XXXi) d
]T

. f(XXX) 的目标优化函数可表

示如下:

min
www

1

2
||www||2 + C

N∑
i=1

ξi (4)

其中, ξi ≥ 0; yix
T
i www ≥ 1 − ξi, ∀i; C 为惩罚因子. 由于信道

等干扰因素的存在, 导致训练得到的 SVM 模型参数和测试

集对应的模型参数之间会存在一定的偏移. 假设训练得到的

SVM 分类器的函数表达式为

f ′(XXX) = bT(XXX)www′, www′ =

[∑
i

α′
i
y′ib(XXX

′
i
) d′

]T

其中, {XXXi
′, yi

′} (i = 1, · · · , M ′) 表示大小为 M ′ 的带标
注的训练样本集. 一般来说, 很难获取大量和测试数据相

匹配的训练样本, 因此并不能利用这一部分数据单独进行

训练来得到一个稳健的分类模型. 尽管样本集 {XXXi
′, yi

′} 和
{XXXi, yi} 对应的模型参数不一致, 但是两个样本集是密切相

关的. 因此, 可将 f ′(XXX) 作为初始化模型, 利用少量和测试条

件相匹配的数据进行自适应来得到新的 SVM 模型参数. 由

于自适应的目的就是尽量消除训练和测试条件的不匹配, 在

目标优化函数中就表现为最小化两个模型参数www 和www′ 之间
的不一致性, 因此, 可通过对式 (4) 中的正则化因子 ||www||2 进
行修正来实现[15]:

min
www

1

2
||www −www′||2 + C

N∑
i=1

ξi (5)

对式 (5) 采用拉格朗日乘子法, 将与 f ′(XXX) 有关的模型参数

视为常量, 则式 (5) 的最小化问题可转为二次规划问题, 一

般采用序贯最小化算法对其进行求解. 最终可得自适应后的

SVM 模型参数www 的表达式:

www = www′ +
∑

i

αiyib(XXXi) (6)

由式 (6) 可见, 自适应后的模型可以看作在初始化模型中增

加了新的支持向量, 这些支持向量都是通过利用自适应数据

{XXXi, yi} 进行 SVM 训练而得到的.

直接应用式 (6) 对 VSM 模型进行自适应意味着原始的

训练数据和新的自适应数据在自适应过程中起着同样重要的

作用. 但是这种前提条件在实际应用中较难满足, 主要有以

下几个原因: 1) 一般用于自适应的数据比较少, 因此很难对

测试数据的概率分布准确地进行估计; 2) 训练和测试数据的

分布偏差太大, 以至于在自适应时原始模型 www′ 基本不起作
用; 3) 在很难获得与测试数据相匹配的带标注的自适应数据

时, 需要首先利用现有的模型对测试数据进行自动标注, 一

般这种自动标注可信度有限, 因此, 并不能利用这些数据进

行可靠的自适应. 在上述情况下, 需要在自适应的同时根据

不同模型的性能来进行调整. 为此, 本文提出在式 (5) 中加

入加权因子进行进一步的修正:

min
www

1

2
||www − βwww′||2 + C

N∑
i=1

ξi (7)

其中, 加权因子 β 可以通过实验来确定. 易得式 (7) 的最优

解为

www = βwww′ +
∑

i

αiyib(XXXi) (8)

3 PRVSM系统的联合自适应

在第 2 节介绍的各种自适应方法中, 基于 CMLLR 的声

学模型自适应是为了消除训练和测试语音在信道方面的差

异, 而基于全局 N 元文法的自适应是为了获得高阶 N 元文

法的稳健估值, SVM 自适应则是为了去除由于通话内容的

不同所带来的影响. 这三种自适应方法都是应用在系统的不

同阶段, 从不同的角度来获得稳健的音位特征以及 VSM 模

型. 因此, 本文将综合利用各种自适应技术来对系统进行联

合自适应. 具体实现如图 2 所示.

首先利用音素识别器对输入语音的 CMLLR 变换矩阵

进行估计, 然后利用 CMLLR 矩阵对输入语音的特征进行变

换, 利用变换后的特征进行音素识别得到音素格; 接下来首

先利用所有的训练样本对全局 N 元文法进行统计, 然后利用

统计得到的全局 N 元文法对每个训练样本的 N 元文法进行

自适应, 将自适应后的 N 元文法进行拼接, 得到音位特征向

量; 最后利用自适应后的音位特征向量进行 SVM 训练得到

初始的 VSM 模型, 基于该模型对测试语音进行语种识别, 将

识别结果作为标注来进行 SVM 自适应, 对初始 VSM 模型

进行更新, 得到最终的自适应后的 VSM 模型, 基于该模型对

测试语音的音位特征进行匹配打分, 得到最终的语种识别分

数.

图 2 PRVSM 系统的自适应框图

Fig. 2 Adaptation to the PRVSM system



656 自 动 化 学 报 38卷

在 PRVSM 系统中, 这三种自适应算法的基本原理以及

具体实现都不尽相同. CMLLR 自适应可以对测试和训练数

据信道条件的不匹配进行补偿,获得稳健的音素识别结果,从

而有利于提取稳健的音位特征并对其进行建模. 音位特征向

量的自适应可以较好地解决基于单样本进行统计所导致的数

据稀疏问题, 从而便于更好地对 N 元文法进行估计来提取音

位特征. 最后, SVM 自适应可以在一定程度上解决训练和测

试数据的音位特征分布不一致的问题, 从而有利于建立更好

的 VSM 模型. 但是 CMLLR 自适应并不能完全保证可以消

除信道条件的不匹配所带来的影响, 而且, 这种不匹配对音

素识别结果所造成的影响也可以通过音位特征的自适应或是

SVM 自适应来进行补偿. 与此类似, 音位特征向量自适应也

不能保证对所有的 N 元文法都能稳健地进行估值, 由此引发

的音位特征在分布上的差异也可以利用 SVM 自适应来进行

修正. 综上所述, 联合采用各种自适应算法应该可以获得比

单个的自适应算法更好的识别性能. 但是, 根据上面的分析

可知, 对于测试和训练数据在某些方面 (如信道) 的不匹配,

可以利用不同的自适应方法从不同的角度来进行补偿. 因此,

这三种不同的自适应方法在某些层面也存在着一定程度的重

叠, 从而导致不同自适应方法之间的互补性较弱. 也就是说,

并非所有的自适应方法都可以有效地加入系统中进行联合自

适应, 而是需要对不同的组合加以考虑, 通过对比来选择一

种最优的组合方案, 以尽量提高系统的语种识别性能.

4 实验设置及结果

4.1 数据库

本文的实验在 2009 年度 NIST 语种识别评测的测试库

上进行. 测试任务是要区分 23 个不同的语种: 阿姆哈拉语、

波斯尼亚语、汉语广东话、海地克里奥尔语、克罗地亚语、达

里语、美国英语、印度英语、波斯语、法语、格鲁吉亚语、豪撒

语、印地语、韩语、汉语普通话、普什图语、葡萄牙语、俄语、

西班牙语、土耳其语、乌克兰语、乌尔都语、越南语[16]. 总共

有 41 793段测试语音,其中, 30 s、10 s和 3 s三种名义长度的

测试段分别有 14 166、13 847 和 13 780 段. NIST LRE 2009

的测试数据的信道条件主要有两种: 会议电话和广播. 对于

会议电话语音, 主要采用 CallFriend 数据库、OGI 数据库和

NIST 提供的历年的开发集和测试集; 而对于广播语音, 则

主要采用 NIST 提供的美国之音 (Voice of American, VOA)

中的 VOA3 数据集. 开发集数据主要来自 LRE03、LRE05

以及没有参与训练的部分 VOA3 数据集. 由于数据库中的语

音较长, 因此先利用语音端点检测将语音切分成小的语音段,

每一段中有效语音的持续时间约为 30 s.

4.2 参数设置和系统描述

本文利用中文音素识别器来对语音进行解码得到音素

格. 该中文识别器的训练数据库为约 30 h 的会议电话数据.

采用基于 HMM 的声学模型, 其中每个 HMM 为 3 状态的

上下文相关的 HMM, 每个状态采用 GMM 进行建模, 每个

GMM 模型由 32 个分量构成.

与以往的音素识别器不同, 本文将采用 52 维的时频倒谱

(Time-frequency cepstral, TFC) 特征取代传统的梅尔域倒

谱系数和感知域线性预测系数特征. 对于特征提取, 语音信

号先去直流和预加重 (因子为 0.97), 然后经过帧长为 25 ms、

帧移为 10ms 的汉明窗, 最后将连续 9 帧的基本特征向量

拼接成时频倒谱矩阵, 对该矩阵进行离散余弦变换 (Discrete

cosine transform, DCT), 具体的 TFC 特征的提取过程可参

考文献 [17]. 为了去除信道卷积噪声, 本文对 TFC 特征进行

了倒谱均值减和方差归一化. 同时, 为了提高音素识别器的

性能, 在最大似然训练的基础上, 还采用最小音素错误特征

训练法对音素模型进行区分性训练.

为了提高 VSM 模型的区分性, 采用与文献 [9] 类似的方

法来选择高阶 N 元文法的区分性子集. 对于 CMLLR 自适

应技术, 采取对语音和非语音类分别估计变换矩阵, 并且只

对大于 6 s 的语音段进行自适应[7]. 对于基于全局 N 元文法

的音位特征自适应和 SVM 自适应中的可变参数, 均利用开

发集上的实验结果进行确定.

4.3 实验结果

本文将采用 NIST 的标准指标: 等错误率 (Equal error

rate, EER)和平均检测代价函数 (Decision cost function, 表

示为 Cavg), 在 NIST LRE 2009 测试库上 (包括三种测试条

件: 30 s、10 s 和 3 s) 对算法的有效性进行验证. 各实验详细

设计和结果如下.

4.3.1 自适应技术实验结果

在本文的系统中, 用到的自适应技术较多. 因此将首先

对各种自适应技术的性能进行对比, 然后再研究它们之间的

互补性, 并在最后综合运用不同的自适应技术进行联合自适

应. 实验结果如表 1 所示. 由表 1 可见, 每种自适应技术对

系统性能的提升都是有益的. 总的来说, 声学模型自适应不

如 SVM 自适应和音位特征自适应, 这表明信道条件的不匹

配对 PRVSM 系统没有特别显著的影响, 而基于声学特征的

语种识别系统则对信道条件比较敏感, 这也是基于音素解码

的语种识别系统的一大优势. 当综合运用各种自适应技术

时, 与单个的自适应技术相比, 系统的性能均有所提升, 这是

因为这三种自适应技术分别运用在系统的不同阶段: 音素识

别、音位特征提取和建模, 使得各种技术之间能够有效互补.

但是, 有一点比较特殊的是, 对于 10 s 和 3 s 的测试段, 在进

行 CMLLR 自适应后性能均有所下降. 这是因为限定对长度

大于 6 s 的语音段进行 CMLLR 自适应, 训练集的语音段一

般都在 30 s 左右, 大部分都能进行 CMLLR 自适应, 而对于

10 s 和 3 s 的测试段, 大部分都没有进行 CMLLR 自适应, 导

致训练和测试的不匹配, 从而影响系统的最终性能. 在综合

运用各种补偿技术之后, 系统的性能反而不如不用 CMLLR,

即表 1 中的 (b + c). 这主要是由于联合采用 b 与 c 这两种

自适应技术已经可以使系统的性能变得比较稳健, 若使系统

的性能得到进一步的提高, 应采用更可靠的自适应方法; 而

CMLLR 自适应依赖于音素识别结果, 通常音素识别的错误

率较高 (50% 左右), 因此, CMLLR 自适应的效果一般不太

理想, 若在 b + c 的基础上再加上 CMLLR 自适应, 反而会

使系统的识别性能有所下降. 因此, 本文将综合运用基于全

局 N 元文法的音位特征自适应和 SVM 自适应技术对系统

进行联合自适应.

4.3.2 系统融合性能

这部分实验将对基于不同音素识别器的 PRVSM 系统

自适应前后的性能进行比较, 系统的性能以及融合后的结果

如表 2 所示. 表 2 中的捷克语、匈牙利语以及俄语音素识

别器由布尔诺理工大学开发[11]. 从表 2 可知, 在自适应后,

基于单个音素识别器的 PRVSM 系统的性能均有明显的提

高, 对于 30 s、10 s 和 3 s 的测试段, EER 分别相对降低了

18%∼ 23%、12%∼ 20%以及 5%∼ 9%. 与此同时,本文也

对多个 PRVSM 系统进行融合组成 PPRVSM 系统来验证提

出的自适应算法的有效性. 从实验结果来看, 尽管融合多个

音素识别器的 PPRVSM 系统的性能一般来说比较稳健, 但

是在自适应后,系统的性能仍有一定幅度的提升,在 30 s、10 s

和 3 s 的测试库上, EER 分别相对降低了 3.2%、15.2% 以及

6.9 %. 不过在 30 s 的测试条件下, PPRVSM 系统性能的改
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表 1 自适应技术实验结果 (%)

Table 1 Experimental results for adaptation (%)

自适应技术
30 s 10 s 3 s

EER Cavg EER Cavg EER Cavg

PRVSM 基线系统 2.92 2.95 7.17 7.40 19.05 19.27

基于 CMLLR 的声学模型自适应 (a) 2.77 2.79 7.65 7.91 19.11 19.45

基于全局 N 元文法的音位特征自适应 (b) 2.65 2.67 6.85 7.08 18.63 18.97

SVM 自适应 (c) 2.39 2.38 5.80 6.00 17.46 17.69

a + b 2.54 2.53 7.38 7.53 19.00 19.36

a + c 2.29 2.31 6.53 6.66 17.75 18.00

b + c 2.23 2.23 5.71 5.87 17.33 17.54

a + b + c 2.30 2.28 6.31 6.41 17.65 18.00

表 2 系统融合实验结果 (%)

Table 2 Experimental results for fusion (%)

测试库 方法
捷克语 匈牙利语 俄语 汉语 融合

EER Cavg EER Cavg EER Cavg EER Cavg EER Cavg

30 s
联合自适应前 3.87 3.87 3.09 3.10 2.86 2.84 2.92 2.95 1.56 1.52

联合自适应后 2.96 3.02 2.53 2.54 2.18 2.12 2.23 2.23 1.51 1.47

10 s
联合自适应前 9.28 9.41 7.72 7.88 7.22 7.23 7.17 7.40 4.06 4.09

联合自适应后 8.11 8.17 6.68 6.75 5.93 5.92 5.71 5.87 3.44 3.53

3 s
联合自适应前 22.92 22.93 20.94 20.93 19.38 19.29 19.05 19.27 14.05 14.21

联合自适应后 21.77 21.75 19.50 19.63 18.01 18.07 17.33 17.54 13.08 13.11

善并不十分明显, 有两个主要原因: 1) 一般来说, 不同音素识

别器的识别结果具有一定的互补性, 因此通话内容的不同对

PPRVSM 系统的性能并没有太大的影响; 2) 与 10 s 以及 3 s

的短时语音段相比, 基于 30 s 的长时语音对 N 元文法进行

统计可以得到更准确的统计值. 因此, 在 30 s 的测试库上对

PPRVSM 系统进行自适应并不会给系统带来很大的增益.

5 结论

针对 PRVSM 系统的训练和测试条件不匹配以及 N 元

文法的稳健估值问题, 本文提出了联合自适应算法. 为了对

系统进行联合自适应, 首先研究了三种不同的自适应技术:

基于 CMLLR 的声学模型自适应、基于全局 N 元文法的音

位特征向量自适应以及 SVM 自适应技术, 这三种技术被应

用于系统的不同阶段来解决不同的问题. 与此同时, 还研究

了不同自适应技术之间的互补性来有效地对系统进行联合自

适应.

实验结果表明, 在采用联合自适应技术之后, PRVSM 系

统的性能可以得到显著的提高. 尤其是在综合采用基于全局

N 元文法的自适应和 SVM 自适应技术对系统进行自适应

后, PRVSM 系统能够得到最佳性能, 最终融合系统的 EER

在 NIST LRE 2009 的三种测试条件: 30 s、10 s 以及 3 s 测

试库上分别达到了 1.51%、3.44% 和 13.08%. 在下一阶段

的工作中, 将研究如何提高基于 CMLLR 的声学模型自适应

算法在 10 s 和 3 s 的测试库上的有效性, 并与其他自适应技

术进行有效的互补.
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