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　　摘　要 :　本文是对 HMM最大距离训练方法的一种改进 ,该方法采用了更合理的模型距离定义 ,能更有效地利

用训练数据集中的区别信息 ,使有限的训练数据得到更好的应用 ,达到提高语音识别系统性能的目的.导出了 HMM

模型参数的迭代公式.基于 TIMIT数据库的非连续语音及连续语音实验结果表明 ,改进训练方法在降低错识率上较原

来的方法有明显改善.
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HE Qian2hua ,LU Yi2qing ,WEI Gang
( Dept . of Electronics Engineering , South China Univ. of Technology , Guangzhou 510641 , China)

Abstract :　An improved maximum model distance approach was proposed to train HMM. By adopting a more realistic model

distance definition ,discriminative information contained in the training data could be used to improve the performance of recognizer.

HMM parameter adjustment rules were induced. Both isolated word and continuous speech recognition experiments on TIMIT database

showed that significant error reduction could be achieved by the improved approach.
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1　引言
　　隐马尔可夫模型 ( HMM)在语音识别 ,特别是在连续语音

识别领域得到了广泛应用[1 ,3 ,4 ] ,其根本问题是如何利用有限

的训练数据建造一个最佳的识别器 ,即模型训练问题.除经典

的最大似然准则 (ML)外 ,已提出了一系列的训练方法 ,如最

大互信息法[5 ]、最小鉴别信息法[6 ]、最小识别误差法[7 ]等.这

些方法都有其自身的优越性及局限性 ;引文[2 ]则从利用语音

帧间的相关信息来提高基于 HMM的语音识别系统的性能.

文[ 1 ]提出了一种基于最大模型距离的 HMM 训练方法

(MMD) ,该方法原理上可利用不同类训练数据中的区别信息 ,

使系统的性能得到提升.设训练任务为利用数据 O = { O1 ,

O2 , ⋯, OM}建立识别器Λ = {λv , v = 1 , ⋯, M} ,其中 Ov 为模

型λv的标记训练数据 ,定义 �Ov = O - Ov 为λv 的竞争训练数

据 ,MMD将所有的竞争训练数据一视同仁.事实上 ,不同竞争

训练数据对λv的竞争程度是不同的 ,应该区别对待.为了解

决这一问题 ,本文提出了一个更合理的模型距离定义 ,并称这

一定义下的 MMD算法为改进 MMD ( IMMD) .实验结果表明 ,

IMMD比MMD有更佳的性能表现.

2　改进的最大模型距离方法( IMMD)

　　先简单回顾一下 MMD方法的基本思想[1 ] ,MMD首先将

模型对λv及λθ的概率距离 D (λv ,λθ) [8 ]推广到有限长观察序

列 :

　　D (λv ,λθ) =
1
Tv

{ log P( Ov|λv) - log P( Ov|λθ) } (1)

其中 Ov = ( ov
1 , ov

2 , ov
3 , ⋯, ov

T
v
) .并在此基础上定义模型λv 与

模型集Λ的距离度量 D (λv ,Λ)为 :

D (λv ,Λ) =
1
Tv

log P( Ov|λv) -
1

V - 1 ∑
V

θ=1 ,θ≠v

log P( Ov|λθ) (2)

最大模型距离方法按下式优化模型参数.

(Λ) MMD = arg max
Λ ∑

V

v =1

D (λv ,Λ) (3)

式 (2)将λv 的所有竞争数据 Oθ置于同等重要位置 ,这与下述

识别判决规则不一致.

C( O) = Cv iff P( O|λv) = max
θ

P( O|λθ) (4)

基于判决规则 (4) ,λv的竞争者可分为两类 ,一类为 S1 = {λθ,

P( O|λθ) Ε P( O|λv) } ,另一类为 S2 = {λθ, P ( O|λθ) < P ( O|

λv) } .当 S1非空时 ,识别时就会做出错误判决 ,模型训练的目

的就是尽量使 S1为空.为此目的 ,一种直观且合理的方法是

在训练进程中使 P( Ov|λθ) (λθ∈S1)下降.结合判决训练的基

本思想 ,我们重定义 D (λv ,Λ)如下 :
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D (λv ,Λ) =
1
Tv

log P( Ov|λv) - log
1

M - 1 ∑
M

θ=1 ,θ≠v

( P( Ov|λθ) )η
1/η

(5)

其中η为一正加权系数.通过改变η的大小 ,λv 的竞争者对

D (λv ,Λ)的影响程度会有不同的分配.当η愈小时 ,各竞争者

对 D (λv ,Λ)的影响愈趋一致 ,而当η愈大时 , S1 中的竞争者

对 D (λv ,Λ)的影响愈大 , S2 中的单元对 D (λv ,Λ)的影响愈

小.特别是当η趋近于∞时 ,上式[·]1/η一项变为 max
θ= 1 ,θ≠v

P( Ov |

λθ) ,此时只有最大竞争者被考虑.定义 D (Λ) = ∑
M

v = 1
D (λv ,Λ) ,

IMMD的基本思想是寻找使 D (Λ)最大的模型参数. D (Λ)的

极大值可用梯度法求得 ,参数迭代公式为 :

�Λn + 1 =Λn +εnUn ¨ D (Λ) Λ=Λ
n

(6)

这里用 �Λ区别于满足概率约束条件的Λ.εn 为满足随机

收敛条件[9 ]的正数. Un 为单位矩阵或适当选取的正定矩阵.

对于 N状态的连续 HMM ,其状态输出分布概率为 :

bj ( o) = ∑
K

k =1

cjkN ( o , ujk , Rjk) ,1 Φ j Φ N ,

其中 cjk为小于 110的正数 ,满足条件 ∑K
k = 1 cjk = 1. N (·)为高

斯分布 ,平均矢量 ujk = [ ujkl ]L
l = 1 ,方差矩阵 Rjk强制为对角矩

阵 ,即 Rjk = [σ2
jkl ]L

l = 1 .由式 (6)可导出模型λv 的参数迭代公式

为 :

　�πn + 1
i =πn

i +εn γv
1 ( i) - ∑

M

θ=1 ,θ≠v

Rv
θγ
θ
1 ( i) , i = 1 ,2 , ⋯, N (7 a)

�an + 1
ij = an

ij +εn sv
ij - ∑

M

θ=1 ,θ≠v

Rv
θs
θ
ij , i , j = 1 ,2 , ⋯, N (7 b)

cn + 1
jk = cn

jk +εn γv ( j , k) - ∑
M

θ=1 ,θ≠v

Rv
θγθ( j , k) (7 c)

un + 1
jkl = un

jkl +εn Δov
l - ∑

M

θ=1

Rv
θΔo
θ
l (7 d)

σn + 1
jkl =σn

jkl +εnσn
jkl φv - ∑

M

θ=1 ,θ≠v

Rv
θφθjkl (7 e)

其中 : Rv
k = P
η( Ok|λv) ∑

M

θ=1 ,θ≠κP
η( O
κ|λθ) ) ,

γθ1 ( i) = P( q1 = i| Oθ,λv) / Tθ,

sθij =
1
Tθ∑

Tθ- 1

t =1

P( qt = i , qt + 1 = j| Oθ,λv) ,

γθ( j , k) =
1
Tθ ∑

Tθ
t = 1
γθt ( j , k) ,

γt ( j , k) =
αt ( j)βt ( j)

∑N
j = 1αt ( j)βt ( j)

cjkN ( ot , ujk , Rjk)

∑K
k = 1 cjkN ( ot , ujk , Rjk)

=

1
P( O|λ)
πjβ1 ( j) cjkN ( o1 , ujk , Rjk) ,

1
P( O|λ) ∑

N

i =1

αt - 1 ( i)αijβt ( j) cjkN ( oi , ujk , Rjk) ,

t = 1

t > 1

Δoθt =
1
Tθ∑

T
v

t =1

γθt ( j , k) ( oθtl - ujkl) ,

φθjkl =
1
Tθ ∑

Tθ
t = 1
γθt ( j , k)

oθtl - ujkl

σjkl

2

- 1

式 (7)与 MMD的模型参数重估公式[1 ]的差别在于加权系数

Rv
k的引入 ,而 Rv

k 恰恰反映了 Ok 对λv 参数重估的影响份量.

设 Pvk = P( Ok |λv) ,则 Rv
k =

Pvk

Pkk

η

∑
M

θ= 1 ,θ≠k

Pθk
Pkk

η

.由于

Pvk/ Pkk是模型λv与λk相似度的一种度量 ,因此 Rv
k 可解释为

λv与λk之间的一种相对相似性度量 , Rv
k 大 ,表明λk与λv的相

似性比λk 与其它竞争者的相似性要大 ,反之亦然.当λv 与λk

的其它竞争者相比更象λk 时 , Ok 与 Ov 之间的区别信息得到

更好的利用 ,从而提高λv辨识 Ov与 Ok 的能力.

当η逼近∞时 ,若 Ok使λv成为λk的最强竞争者 , Rv
k = 1 ,

否则 , Rv
k = 0 ,当η逼近 0时 , Rv

k 变为 1/ ( M - 1) ,此时 IMMD

退化为MMD.

3　实验及结果

　　我们孤立词识别及连续语音识别两方面来评估 IMMD的

性能.

311　孤立词识别

词汇集包括 21个英文单词 ,这些词是 TIMIT语音数据库

中 SA1及 SA2语句的组成词.每个词有 244个语音样本 ,其中

160个做为 HMM模型训练 ,另外 84个做为测试用. HMM为 6

状态连续 left2to2right 模型 ,每个状态的输出概率分布由 3个

高斯密度混合组成.表 1给出了分别用 IMMD、MMD、ML 方法

训练的识别器的识别错误率.该结果表明 IMMD比 MMD好 ,

MMD比ML好.相对 MMD而言 , IMMD的开集错识率下降了

17196 % ,闭集错识率下降了 51144 %.

表 1　孤立词识别实验结果(错识率)

ML MMD IMMD 错识下降比率

闭集测试 2114 % 1173 % 0184 % 51144 %

开集测试 2143 % 2106 % 1169 % 17196 %

312　连续语音识别

连续语音识别实验为识别 TIMIT语音数据库的 60个音

素 (不包括静音) .由于 TIMIT的语音除两端外 ,不包含静音成

份 ,因此实验中不考虑静音 ,而语音的起点及终点 TIMIT已有

详细标注.从 TIMIT中选取了 600句构成一音素数据量较平

衡的测试数据库 (音素频次 23147) ,其中 400句作为训练数据

(音素频次 15688) ,另 200句作为集外测试数据 .每个音素建

立一个与上下文无关的 3状态 HMM模型 ,每个状态混合密度

数为 5.训练进程包括两个阶段 :第一阶段利用已切分的数据

建立各音素的声学统计模型 ;第二阶段利用已训练的音素模

型对语句进行强制识别切分 ,从而得到新的切分数据.上述两

阶段交替进行 ,直到满足预设的收敛条件.最初的语句切分为

简单均一切分法.

设 Cor及Del , Ins , Sub分别W表示正确识别的音素个数 ,

删除、插入、替换次数及测试数据中的总音素量 ,其中 Cor =

W - Del - Sub.定义正识率为 %Corr = ( Cor/ W) ×100 % ,准确

率为 %Acc = [ ( Cor - Ins) ×100 %/ W ]. 表 2 给出了 IMMD、

MMD及ML方法的识别器性能.再一次证明了 IMMD比 MMD

好.
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表 2　连续语音识别实验结果

训练方法 1 - %Corr 1 - %Acc

ML 14181 % 19178 %

MMD 14102 % 18195 %

IMMD 13115 % 18104 %

错识率下降比率 6121 % 4180 %

4　结论

　　本文讨论了MMD方法[1 ]的缺点 ,结合判决训练方法的基

本思想 ,提出了更合理的模型距离定义 ,导出了 CHMM的参

数迭代公式 ,从而实现了非标记数据 O
θ对其竞争模型参数

重估的影响强度与竞争模型对正确识别出 Oθ的影响程度相

关联 ,这一关系的建立 ,使 IMMD可比 MMD更有效地利用训

练数据中隐含的判决信息提高识别器的总体性能.基于 TIM2
IT的孤立词识别及连续语音识别实验均证实了这一推断.在

孤立词识别实验中 ,IMMD将 MMD的闭集及开集错误率降低

了 51144 %和 17196 % ,在连续语音识别实验中 ,MMD的开集

正识率及准确率分别改善了 6121 %和 4180 %.

MMD是 IMMD在η= 0时的特殊情形. IMMD方法除应用

于 HMM训练外 ,其基本思想还可应用于更一般的统计模型

的训练问题 ,如分段模型 [4 ]和随机轨迹模型 [10 ] .
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