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　　摘 　要 : 　本文提出一种新的说话人自适应方法 :最大后验 (MAP)估计与最近邻线性回归 (NNLR) 结合的自适应 ,

利用模型近邻信息和 MAP自适应结果 ,建立线性回归模型 ,对没有自适应数据的模型完成模型调整. 实验证明 ,NNLR

要优于另一种用于 MAP自适应框架的模型插值方法 :向量域平滑 (VFS) .
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Abstract : 　This paper describes a novel speaker adaptation method that combines maximum a posteriori (MAP) estimation and

nearest neighbor linear regression(NNLR) . In this scheme ,the relationships between speaker independent models and speaker adapta2
tion models are trained by applying the linear regression to neighbor parameters with and without MAP adaptation. Experiments show

that the less adaptation data are repuired in MAP/ NNLR adaptation with convergence to SD model held. In addition ,experiments prove

that NNLR is more efficient than vector field smoothing , (VFS) which is another model interpolation technique used in MAP adaptation

frame work.
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1 　引言
　　近年来 ,基于连续概率隐马尔可夫模型 (CDHMM) 的非特

定人 (SI ,Speaker Independent) 语音识别系统纷纷问世 ,并得到

了一定的应用. 然而 ,研究表明 ,其误识率远远高于特定人

(SD ,Speaker Dependent) 识别系统. 其原因是由于不同说话人

之间的个性所带来的特征空间分布的离散 ,从而导致了训练

条件和测试条件下的模型差异. 在非特定人的语音识别系统

的训练中 ,为了达到对不同说话人的适应性 ,通常的方法是收

集尽可能多的说话人的语料 ,使训练语料覆盖范围尽可能大 ,

显然 ,这样的方法汇集了不同说话人的特殊性 ,得到的是一个

平滑的模型. 因此 ,相对一个充分训练的 SD 模型 ,基于这样的

平滑模型的语音识别系统 ,其识别率的降低是难以避免的. 当

然 ,随着训练语料库的扩大 ,对测度集而言 ,系统的性能可以

逐步地提高 ,但随之而来的是系统成本的增加和大数据库训

练的效率问题. 因此 ,另一个替代的方法 ,即所谓的说话人自

适应方法 ,得到了人们越来越多的重视.

说话人自适应的目的 ,就是试图从少量的自适应数据中 ,

提取与说话人相关的信息 ,对 SI 模型参数进行调整 ,尽量消

除模型差异 ,从而得到说话人自适应 ( SA ,Speaker Adaptation)

模型. 一般地讲 ,一种好的说话人自适应方法 ,应该满足两个

条件 :一是对 SD 模型的渐进性 ,即 SA 模型应该优于 SI模型 ,

并且在有足够的训练数据后收敛到充分训练后的 SD 模型 ;

二是自适应速度要快 ,即在只有很少的自适应数据的条件下 ,

仍然可以有较好的自适应效果.

迄今为止 ,已经有相当多的说话人自适应方法被证明是

有效的. 这些方法大致可分为两类 [2 ] : (1) 贝叶斯方法 ,也即最

大后验 (MAP ,Maximum a Posteriori) [4 ,5 ]方法 ,它根据贝叶斯准

则 ,将 SI 模型信息作为先验分布的估计值纳入判别式 ,与自

适应数据结合 ,从而得到基于模型组合的自适应结果 ;在先验

分布的描述范围内 ,这样的组合在理论上可以得到最大似然

意义上的最佳. MAP 方法在理论上可以很好地满足对 SD 模

型的渐进性 ,实验的结果也证明了这一点. 但由于只有自适应

数据对应的模型参数可以得到更新 ,其自适应速度通常很慢.

因此 ,提高 MAP自适应效果的关键是如何在保持其对 SD 模
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型的渐进性的前提下 ,提高其自适应速度. 目前这方面已有的

工作包括 MAP/ VFS[7 ,8 ]和 RMP ( Regression2basedmodel preadic2
tion) [1 ]方法等等. (2) 变换法 ,其中最有代表性的是最大似然

线性回归 (MLLR ,Maximum Likelihood Linear Regression) [3 ,6 ] 方

法 ,它假定 SI模型和 SA 模型之间的差异可以用一系列的线

性回归模型来描述 ,并利用自适应数据来估算对应的回归参

数 ,其最优化目标为最大似然. 进而对所有的模型参数用对应

的回归模型来完成自适应调整. 在 MLLR 自适应中 ,由于不同

的模型分布可以共享同一个回归模型 (极端的情况下可以采

用一个全局的回归模型来完成自适应) ,可以得到快速的自适

应. 但理论上 MLLR 无法象 MAP 一样直接满足对 SD 模型的

渐进性 ;此外 ,经典的 MLLR 方法没有对不同分布共享一个回

归模型的可信度进行量化衡量 ,这也可能影响到自适应效果.

所以 ,MLLR 的改进需要得到一个高效的模型聚类方法 ,其聚

类结果可以较好地符合同一线性回归模型 ;此外 ,必须满足在

自适应数据充足的条件下对 SD 模型的收敛要求.

从上面的分析可以看到 ,MAP 方法和 MLLR 方法具有相

当好的互补性. 因此一个比较自然的思路就如何将这两种方

法的优点结合起来 ,得到一种更好的自适应方法. 本文就是基

于这一思路 ,提出了 MAP和 NNLR 结合的自适应方法. 首先 ,

用 MAP方法对自适应数据所对应的模型分布完成自适应 ,得

到初始的 SA 模型 ,然后对没有自适应数据的模型 ,利用近邻

信息 (即采用模型距离聚类) ,建立对应的回归模型 ,进一步完

成自适应. 此外 ,用相关系数来度量回归模型的可信度 ,避免

不可靠的估计.

2 　MAP方法

　　作为一种参数估计方法 ,MAP 提供了一条途径来把与应

用有关的数据以一种最优的方式组合到初始的模型中 ,由于

在训练过程中结合了先验信息 ,适用于训练数据稀疏的情况 ,

而这正是最大似然 (MI ,Maximum Likelihood) 估计无法克服的

问题 ,因而被广泛的运用到各种自适应环境下.

对于一个混合高斯分布的 CDHMM ,给定自适应观察序列

X = ( x1 , ⋯, xT) ,对状态 i 的第 k 个高斯混合成分 ,MAP 估计

式如下[4 ] :

�μik = (τikμik + ∑
T

t = 1
ciktxt) / (τik + ∑

T

t = 1
cikt) (1)

其中 ,μik和 �μik分别为自适应前后的模型分布均值 ,τik是先验

参数和自适应数据之间的相对权重参数 ;而 Cikt = P ( xt │t ,

i ,λik表示时刻 t 在状态 i 用第 k 个混合成分产生 xt 的概率密

度.

从式 (1) 中可以看到 ,MAP 方法结合了先验 SI 模型参数

和自适应数据两方面的信息. 随着自适应数据的增加 , ∑T
t = 1

cikt) 将趋向无穷大 ,而 MAP的结果也将收敛到 ML 估计式 :

�μik = ∑
T

t = 1
ciktxt / ∑

T

t = 1
cikt) (2)

从而直接证明了 MAP的渐进性.

分布的协方差矩阵也有类似的结论 ,但由于实验表明 ,协

方差矩阵的自适应效果并不明显 ,所以本文中的自适应都只

针对均值向量.

3 　MAP/ NNL R方法

　　如第 1 节所述 ,MAP 方法只能对有自适应数据的模型完

成自适应 ,而在基元数较多时 ,要求所有的模型都有自适应数

据 ,将需要相当大的自适应数据量. 表 1 是本文采用的识别系

统的自适应数据覆盖状况 : (识别基元为 417 个汉语无调音

节)

表 1 　自适应数据覆盖率

自适应数据 (句) 20 50 100 250

模型覆盖率 ( %) 33 53 63 90

　　从表 1 中可以看到 ,即使自适应数据达到 250 句 ,仍然有

10 %的模型在 MAP 方法中无法得到更新 ;而在实际的应用

中 ,这样大的自适应数据是很难得到的. 因此 ,必须对 MAP 方

法进行改进.

在这里 ,需要完成的是 SI 模型和 SA 模型之间差异的描

述方式和对应的参数估计方法的设计 ;而在前面的讨论中已

经提到 ,在基于变换的自适应方法中 , (以 MLLR 为代表) ,不

同的模型分布从 SI空间到 SA 空间的模型差异可以用同一相

对固定的线性回归模型来描述 ,从而减少了自适应的数据的

要求. 本文采用了与之类似的思路 ,假设 SI 空间聚集在一起

的模型可以用同一个回归模型映射到 SA 空间. 这里的假设

一方面来自 VFS方法的启示 ;另一方面 ,对 MAP 自适应结果

的统计 ,也证明了假设的合理性[表 2 ].

下面介绍输出概率函数为混合高斯分布的 NNLR 方法 :

对 SI空间的模型分布λik = (μik ,Σik) ,设其在 SA 空间的

对应分布为 �λik = ( �μik�Σik) . 其中μ,Σ分别为均值矢量和协方

差矩阵. 则可以假设存在线性回归模型 :

�μik = Bμik + boεik (3)

这里εik满足 O 均值的正态分布.

对变换矩阵 B 和平移向量 bo 的估计可以采用最小平方

估计 (LSE ,Least Spuares Estimation) ,其最小化目标函数为 :

∑
m ∈A

εm
2 = ∑

m ∈A

( �μm - Bμm - bo) T (μm - Bμm - bo) (4)

其中 A 是λik在 SI空间中的近邻集合. 这里已经假定集合 A

中的模型分布和λik从 SI 空间到 SA 空间遵循同一个回归模

型 ,对应的回归参数为变换矩阵 B 和平移向量 bo . 在大多数

情况下 ,可以得到的有自适应数据的近邻模型是比较有限的 ,

因此 ,如果 B 矩阵中的自由参数太多 ,可能无法得到合理的

估计值. 在本文中 ,假设 B 矩阵为对角阵 ,其对角元素可以用

向量 b = ( b1 , b2 , ⋯, bp) T ( P 为维数) 来表示. 这样 ,对参数的

估计 ,可以分为独立的各维来处理 ,即采用了一元线性回归模

型. 于是式 (4) 成为 :

∑
m ∈A

(εd
m) 2 = ∑

m ∈A

( �μd
m - bdμd

m - bd
o) T ( �μd

m - bdμd
m - bd

o) (5)

其中 ,上标 d 表示为第 d 维 , d = 1 ,2 , ⋯, P;以式 (5) 作为最小

化的对象 ,得到估计式 :

bd = ∑
m ∈A

(μd
m - ζd) ( �μd

m - �ζd) / ∑
m ∈A

(μd
m - ζd) 2 (6)

bd
o = �ζd - bdζd (7)
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其中 ,ζ和�ζ是集合 A 中各分布的总均值 :ξ= ∑
m ∈A

μm/ M , �ξ=

∑
m ∈A

�μm/ M ,这里的 M 是集合 A 中的近邻数.

为了验证上面的估计结果的合理性 ,可以用相关系数来

衡量 :

ρd = ∑
m ∈A

(μd
m - ζd) ( �μd

m - �ζd) / ∑
m ∈A

(μd
m - ζd) 2 ∑

m ∈A
(μd

m - ζd) 2

(8)

这里ρd 为 0 到 1 之间的数 ,越接近 1 ,说明线性回归的可信度

越高. 对某一分布估计的合量性衡量 ,可以用各维相关系数的

平均值来表示 :

ρd = ∑
p

d =1

ρd/ P (9)

对得到比较充分的 MAP 自适应的 SA 模型的统计表明 ,

大多数的分布和其近邻可以很好的符合同一回归模型. 表 2

是高斯混合数为 16 时的统计结果 (模型近邻数取 20) :

表 2 　回归模型的置信度统计

ρ> 016 017 018 019

满足条件的模
型分布百分比

98 96 92 82

　　因此 ,给定初始 SI 模型和对应的初始 SA 模型 (经过了

MAP自适应) ,对没有自适应数据的模型分布 ,可以从有自适

应数据的近邻分布中训练出对应的回归模型 ,从而完成相应

的自适应 ,得到最后的 SA 模型. 这里 ,为了避免不合理的估

计 ,可以对相关系数加上域值限制 ,只有满足条件的回归模型

可以被接受.

MAP 与 NNLR 结合的自适应方法具体实现如图 1 :

图 1 　MAP/ NNLR 自适应框图

　　其中 ,有两点需要注意 :一是对于高斯混合数比较大的模

型 ,每次自适应都重新统计模型近邻信息 ,将需要相当长的计

算时间. 本文采取的方法是将 SI模型的模型近邻统计结果预

先存储 ,在 NNLR 自适应时只需要从中选择有自适应数据的

那部分. 其次是对于自适应数据很少的模型 , 同样可以用

NNLR 方法来平滑.

4 　NNL R与 VFS 的比较

　　作为一种模型插值/ 平滑方法 ,VFS被广泛的应用在基于

MAP的自适应框架中的. 其核心是假设 SI 空间中的模型近邻

关系在 SA 空间中得到了保持 , SI 空间可以平滑地过渡到 SA

空间. 在实现插值时 ,用模型近邻在 MAP 自适应前后的平移

向量的加权和来作为对应模型的平移向量的估计值 ,即 :

△μik = ∑
m ∈A

Wm △μm/ ∑
m ∈A

Wm (10)

其中 , △μm 为模型分布λm 在 MAP 自适应前后的均值平移向

量 ,λik为无自适应数据的模型 ,则由上式可以得到其对应的

均值平移向量的估计值 ,进而完成自适应. 这里的权重 Wm =

e ( - d
2
m

/ s) ,其中的 S 为平滑因子 ,而模型距离 d2
m 定义为 :

d2
m = ∑

p

p =1

(μp
m - μp

ik) 2

σp
ik

(11)

其中的σp
ik为协方差矩阵Σik的第 p 个对角元素 (这里假设 Σik

为对角矩阵) .

注 :NNLR 的模型距离度量同样用式 (11) .

从式 (10) 可以看到 ,VFS 仅仅用自适应前后的模型均值

平移向量来描述 SI模型和 SA 模型之间的模型差异 ,而 NNLR

方法则用线性回归模型来描述模型差异 ,描述参数除了平移

向量 ,还有一个比例因子 ,有更强的描述能力. 因此 ,在回归假

设合理的条件下 ,NNLR 在理论上可以更好地描述模型差异.

实验结果也表明 ,MAP/ NNLR 可以有更好的自适应效果.

5 　实验结果比较

　　本文所采用的实验平台是基于分段的混合高斯分布的音

节识别系统. 与传统的 CDHMM 相比 ,去掉了状态转移矩阵

A ,只保留了输出概率密度函数. 由于本文提出的的自适应方

法 ,是针对输出概率密度函数设计的 ,因此 ,在该系统上得到

的结论在传统的 CDHMM中同样适用. 模型基元是汉语的 417

个无调音节 ,采用自左向右无跳越的 6 个状态描述 ,输出概率

密度函数为混合的高斯分布 ,混合数为 16.

采用的数据库取自 863 语料库 ,共 37 人 ,每人 520 句左

右. SI模型的训练采用了 30 人的数据. 用于自适应训练和测

试的是其余的 7 人的数据. 每人的自适应数据分 4 种 (20、50、

100、250 句) :测试集为在自适应集外抽取的 100 句. 特征参数

为 16 维的 MFCC和对应的 16 维自回归系数 .

本文安排了 MAP、MAP/ VFS和 MAP/ NNLR 方法的对比实

验 ,最大模型近邻数都取 20 (实验最优值) .

表 3 　MAP、MAP/ VFS和 MAP/ NNLR 自适应方

法对比 (首选误识率下降 %)

方法

自适应数据 20 50 100 250

MAP 210 612 1313 3014

MAP/ VFS 513 1214 2011 4311

MAP/ NNLR 914 1718 2710 4512

　　从表 3 可以看到 ,NNLR 方法有效的弥补了 MAP 自适应

速度慢的缺点. 在自适应数据比较少时 , NNLR 方法也可以很

好的提高自适应效果 (少于 50 句时提高了三倍以上) . 而随着

自适应数据量的提高 ,误识率的降低逐渐向 MAP 方法收敛 ,

保持了 MAP方法对 SD 模型的渐进性. 同时在收敛的过程中

也一直优于 MAP 方法 :即使在自适应为 250 句时 ,NNLR 方法

可以对自适应数据较少的模型进行有效的平滑.

同时 ,表 3 的结果也证明 ,在同等实验条件下 ,NNLR 方法

要优于 VFS方法. 尤其在自适应数据较少时 ,NNLR 的效果明

显好于 VFS. 关于这一点 ,在第 4 节对 NNLR 和 VFS 的分析比

较中 ,已经在理论上进行了解释 ,这里的实验结果则直接证明
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了用线性回归方法来描述和量化模型差异的合理性.

6 　总结和展望

　　本文分析了当前具有代表性的几种说话人自适应方法的

优缺点 ,结合 MAP方法对 SD 模型的渐进性和变换方法的快

速自适应 ,提出用 NNLR 方法来对 MAP 估计的结果完成进一

步的自适应 ,并提出用相关系数来度量和确保自适应结果的

可信度. 实验表明 ,NNLR 方法充分地利用了 MAP 自适应结果

和模型近邻信息 ,对无自适应数据的模型完成了模型更新 ,有

效地提高了自适应速度. 与 VFS方法相比 ,由于 NNLR 方法用

线性回归模型取代了简单的加权插值来描述 SI模型和 SA 模

型的差异 ,在回归假设有较高可信度的条件下 , NNLR 有更强

的模型描述能力 ,因此取得了更好的自适应效果.

任何一种自适应方法 ,都有两个根本问题要解决 :模型差

异的描述方式及其对应参数的估计. 例如 MAP 方法是用一种

最优意义下模型组合来描述模型差异 ,而变换方法则用映射

关系来描述模型差异. 此外 ,对自适应性能和速度的综合考虑

也是研究自适应方法的最终目标. 因此 ,研究新的模型差异描

述方法和对应的参数估计方法 ,以及综合考虑自适应性能和

速度的要求 ,研究有较高自主性的自适应方法 ,将成为下一步

研究的重点. 而对于本文提出的 NNLR 方法 ,可以用多项式回

归来进一步提高模型差异的描述能力. 这也将在下一步的工

作中去验证.
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