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　　摘　要 :　在语音识别系统的 HMM模型训练阶段 ,由于 Baum2Welch算法中前向概率和后向概率包含大量连乘

项 ,计算结果数值会越来越小 ,以致产生溢出.在单观察序列情况下采用定标技术可以妥善地解决溢出问题.在多观察

序列情况下 ,则会引入各序列对 HMM的输出概率作为修正系数 ,其数值很小 ,溢出问题仍存在.本文分析了溢出问题

产生的原因 ,针对多观察序列的情况 ,将优化目标函数由输出概率的连乘改为对数累加和形式 ,推导出一套改进的

Baum2Welch算法。该算法降低了 HMM参数重估算法的计算复杂度 ,提高了稳定性 ,避免了溢出问题.
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Abstract :　In the training phase of HMM system ,due to the cumulative production ,the evaluation of the forward and backward

probabilities in Baum2Welch algorithm needs a large dynamic range which will exceed the precision range of essentially any machine.

This can be resolved by multiplying the forward and backward probability with scaling coefficients in single observation case. In multi2
ple observation case ,generally the output probability terms are introduced for each observation ,which will cause the overflow problem

again. In this paper ,the cause of overflow problem is studied and a revised BW algorithm specially for multiple observation is deduced

by redefining the optimization object function from cumulative production to sum of logarithms. The revised HMM parameter re2estimat2
ing algorithm is more stable and effective ,and the overflow problem is eliminated.
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1　引言
　　在语音识别系统的隐含马尔柯夫模型 ( HMM)训练阶段 ,

一般采用 Baum2Welch算法对原始语音参数进行训练 [1～3 ] .在

迭代计算中 ,需要采用前向概率αt ( i)和后向概率βt ( j)来计

算观察序列对当前 HMM的输出概率 P.由于αt ( i) 、βt ( j)是

概率连乘的形式 ,当观察序列较长时 ,得到的数值就会越来越

小以至溢出 ,因此必须进行定标 ( Scaling) .在计算αt ( i)和βt

( j)的过程中 ,动态地乘以定标系数从而将其归一化 ,并利用

参数重估公式的分子和分母包含相同的定标系数的特点 ,通

过对消来防止溢出[3 ] .

实际应用中必须采用多观察序列进行训练 ,而多观察序

列情况仍有溢出问题 ,并且不能简单地套用单观察序列的定

标算法.本文分析了溢出问题产生的原因 ,以及以往解决多观

察序列参数重估溢出问题的方法 ,将优化目标函数定义为对

数累加和的形式 ,推导了多观察序列无溢出问题的重估公式.

2　标准 Baum2Welch算法及定标公式
　　本文以连续混和高斯概率密度函数 HMM为例 ,讨论

Baum2Welch算法中的定标问题. HMM为单链结构 ,有 L 个状

态 ,每个状态有 M个混和高斯概率密度函数 (pdf) .观察序列

O长为 T , O = [ o1 , o2 , ⋯, oT ] , ot 为观察向量 ,维数是 V.

211　单观察序列 Baum2Welch重估公式

首先回顾一下标准算法中前向概率、后向概率的迭代公

式以及转移概率的重估公式 [1～3 ] .

前向概率 :

α1 ( i) =πibi ( o1) ,1 Φ i ΦL (1 a)

αt ( i) = ∑
L

j =1

αt - 1 ( j) ajibi ( ot) ,2 Φ t Φ T ,1 Φ i ΦL (1 b)

后向概率 :

βT ( i) = 1 ,1 Φ i ΦL (2 a)

βt ( i) = ∑
L

j =1

aijbj ( ot + 1)βt + 1 ( j) , t < T ,1 Φ i ΦL (2 b)
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　　单观察序列情况下的转移概率重估公式为 :

�aij =
∑

T - 1

t = 1
αt ( i) aijbj ( ot + 1)βt + 1 ( j)

∑
T - 1

t = 1
αt ( i)βt ( i)

,1 Φ i , j ΦL (3)

其中 :

bl ( ot) = ∑
M

j =1

wljplj ( ot) ,1 Φ l ΦL ,1 Φ t Φ T (4)

是观察向量 ot对第 l个 HMM状态的输出概率 ,而 plj ( o)～N

(μlj , Ulj)是第 l状态的第 j个 pdf .由于递推公式 (1 b)和 (2 b)

含有大量的连乘项 ,如果不加处理 ,αt ( i) 、βt ( j)在 t较大时就

会出现溢出.

212　单观察序列定标技术

采用定标技术处理前后 ,前向概率和后向概率的变化如

下[3 ] :

α̂t ( i) = ∏
t

s =1

cs αt ( i) = Ctαt ( i) ,1 Φ i ΦL ,1 Φ t Φ T (5 a)

β̂t ( j) = ∏
T

s = t

cs βt ( j) = Dtβt ( j) ,1 Φ j ΦL ,1 Φ t Φ T (5 b)

其中定标系数 ct 由前向概率计算
[3 ] .后向概率与前向概率采

用共同的定标系数.定标公式 (5)代入式 (3) ,经过对消之后 ,

得到转移概率重估公式为 :

�aij =
∑

T - 1

t = 1
α̂t ( i) aijbj ( ot + 1)β̂t + 1 ( j)

∑
L

l = 1
∑

T - 1

t = 1
α̂t ( i) ailbl ( ot + 1)β̂t + 1 ( l)

(6)

213　传统多观察序列定标

多观察序列情况下 ,总和输出概率定义为 :

P = ∏
K

k =1

P( O
( k) |λ) = ∏

K

k =1

Pk (7)

由于式 (6)是基于事件发生概率的 ,将不同观察序列对应相同

事件的概率相加 ,即可得到多观察序列时的重估公式 [3 ] .这样

由式 (3)就可以得到多观察序列情况下转移概率的重估公式 :

�aij =
∑
K

k = 1
∑

T
k

- 1

t = 1
α( k)

t ( i) aijbj ( o( k)
t + 1)β( k)

t + 1 ( j)

∑
K

k = 1
∑

T
k

- 1

t = 1
α( k)

t ( i)β( k)
t ( i)

,1 Φ i , j ΦL (8)

其中 K为序列总数 , Tk 为第 k 个序列的长度. 这里αt ( i ) 、

βt ( j)是没有经过定标处理的.

式 (5)代入式 (8)得 :

�aij =

∑
K

k = 1
∑

T
k

- 1

t = 1

1
C

( k)
t

α̂( k)
t ( i) aijbj ( o

( k)
t + 1)

1
D

( k)
t + 1
β̂( k)

t + 1 ( j)

∑
K

k = 1
∑

T
k

- 1

t = 1

1
C( k)

t

α̂( k)
t ( i)

1
D ( k)

t

β̂( k)
t ( i)

=

∑
K

k = 1

1
C( k)

t D ( k)
t + 1
∑

T
k

- 1

t = 1
α̂( k)

t ( i) aijbj ( o ( k)
t + 1)β̂( k)

t + 1 ( j)

∑
K

k = 1

1
C

( k)
t D

( k)
t + 1
∑

T
k

- 1

t = 1
α̂( k)

t ( i)β̂( k)
t ( i) / c ( k)

t

(9)

其中 C
( k)
t D

( k)
t + 1 = P - 1

k ,即 O
( k)对λ的输出概率 P ( O

( k) |λ)的

倒数 ,对应于不同序列其数值不同 ,因而不能对消.

采用式 (9)计算转移概率可以保证得到的数值与未定标

前保持一致 ,同时考虑了αt ( i) 、βt ( j)的定标问题.但是在实

际计算中 ,由于 Pk 含有概率的连乘 ,其动态范围仍会很大而

导致溢出 ,因此必须进行处理.比如忽略数值太小的因式 ,或

者设法将上式采用对数方法表示.这些措施增加了计算的复

杂度 ,并给计算造成不稳定因素.实际上 ,这种方法是消除了

αt ( i) 、βt ( j)的溢出问题 ,却又引入了 Pk 的溢出问题 ,因此溢

出的可能仍然存在.

值得说明的是 ,在识别阶段的 Viterbi算法中 ,由于是采用

概率的对数累加和代替概率的连乘来计算 log( Pk) ,动态范围

小 ,因而没有训练阶段中的溢出问题.

3　改进的 Baum2Welch算法重估公式

　　从式 (9)可知 ,分子和分母都含有 Pk ,动态范围大 ,如果

能够设法消除 ,也就解决了溢出问题.由下面的分析可知 ,恰

当地定义优化目标函数所推导得到的重估公式中 ,可以避免

Pk显示地出现 ,从而避免溢出.

311　转移概率的重估

这里用 Lagrange数乘法推导重估公式 [1 ,5 ] .定义新的优化

目标函数为 :

log( P) = log ∏
K

k =1

P( O ( k) |λ) = ∑
K

k =1

log[ P( O ( k) |λ) ]

= ∑
K

k =1

log( Pk) (10)

可以得到 :

aij =
aij

5
5 aij

log( P)

∑
L

l = 1
ail

5
5 ail

log( P)
=

aij
5

5 aij
∑
K

k = 1
log( Pk)

∑
L

l = 1
ail

5
5 ail
∑
K

k = 1
log( Pk)

=
aij ∑

K

k = 1

1
Pk

5 Pk

5 aij

∑
L

l = 1
ail ∑

L

k = 1

1
Pk

5 Pk

5 ail

(11)

可以证明[5 ] :

5 Pk

5 aij
= ∑

T
k

- 1

t =1

α( k)
t ( i) bi ( o

( k)
t + 1)β( k)

t + 1 ( j) (12)

式 (12)代入式 (11)得 :

aij =
∑
K

k = 1

1
Pk
∑

T
k

- 1

t = 1
α( k)

t ( i) aijbj ( o ( k)
t + 1)β( k)

t + 1 ( j)

∑
K

k = 1

1
Pk
∑
L

l = 1
∑

T
k

- 1

t = 1
α( k)

t ( i) ailbl ( o
( k)
t + 1)β( k)

t + 1 ( j)

(13)

式中 1/ Pk由对数操作产生 ,正是系数对消所需要的.这里的

αt ( i) 、βt ( j)仍是未定标的.此式形式比较复杂 ,下面进行变形

和整理.由于 :

Pk = ∑
L

i =1

α( k)
t ( i)β( k)

t ( i) (14)

定义过渡概率ξt ( i , j)为观察序列在时刻 t 处于状态 i ,在时

刻 t + 1处于状态 j的概率 ,即 :

ξt ( i , j) = P( qt = i , qt + 1 = j| O ,λ) =
P( qt = i , qt + 1 = j , O|λ)

P( O|λ)

=
αt ( i) aijbj ( ot + 1)βt + 1 ( j)

∑
L

i = 1
αt ( i)βt ( i)

(15)
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这是一个条件概率 ,尽管αt ( i) 、βt ( j)有溢出可能 ,但是分子

分母处于相同数量级 ,其动态范围是有限的.可得转移概率的

重估公式为 :

�aij =
∑
K

k = 1
∑

T
k

- 1

t = 1
ξ( k)

t ( i , j)

∑
K

k = 1
∑

T
k

- 1

t = 1
∑
L

l = 1
ξ( k)

t ( i , l)

,1 Φ i , j ΦL (16)

这样只需对ξt ( i , j)进行定标即可.将式 (5)代入式 (16)可得 :

ξ( k)
t ( i , j) =

α̂( k)
t ( i) aijbj ( o

( k)
t + 1)β̂( k)

t + 1 ( j) c
( k)
t

∑
L

l = 1
α̂( k)

t ( l)β̂( k)
t ( l)

,

1 Φ i , j ΦL ,1 Φ t Φ Tk ,1 Φ k Φ K　　　(17)

该式分子和分母处于相同的数量级 ,而且都是经过定标处理

的 ,不存在溢出问题.式 (16)和式 (17)就是多观察序列情况下

转移概率的无溢出重估公式.

312　混合高斯元参数的重估

对于连续混和高斯密度 HMM ,还必须对各 pdf 的均值向

量、方差矩阵 ,以及每个 HMM状态对各 pdf 的权系数进行重

估.同样 ,用 Lagrange数乘法可以得到相应的公式.

首先给出观察序列 O在时刻 t相对于状态 l中第 j个 pdf

的条件概率[3 ] :

γt ( l , j) =
α̂t ( l)β̂t ( l)

∑
L

i = 1
α̂t ( i)β̂t ( i)

·
wljN ( ot ,μlj , Ulj)

∑
M

i = 1
wliN ( oi ,μli , Uli)

,

1 Φ l ΦL ,1 Φ j Φ M　　　(18)

该式是已经定标之后的形式 ,据此很容易得到下面的重估公

式.

状态 l第 j个 pdf的权值 :

�w lj =
∑
K

k = 1
∑
T
k

t = 1
γ( k)

t ( l , j)

∑
K

k = 1
∑
T
k

t = 1
∑
M

i = 1
γ( k)

t ( l , i)

,1 Φ l ΦL ,1 Φ j Φ M (19)

状态 l第 j个 pdf的均值向量 :

�μlj =
∑
K

k = 1
∑
T

k

t = 1
γ( k)

t ( l , j) o( k)
t

∑
K

k = 1
∑
T
k

t = 1
γ( k)

t ( l , j)

(20)

状态 l第 j个 pdf的方差矩阵 :

�Ulj =
∑
K

k = 1
∑
T

k

t = 1
γ( k)

t ( l , j) ( o
( k)
j - μlj) ( o

( k)
t - μlj)′

∑
K

k = 1
∑
T
k

t = 1
γ( k)

t ( l , j)

(21)

在单观察序列的情况下 ,γt ( l , j)分母的数值是常数 ,在

以上各式的计算中可以约去 ,从而可以简化计算.但是在多观

察序列的情况下 ,每个γt ( l , j)的分母是不同的 ,不能简单地

略去 ,必须保留在计算公式中.

4　实验结果

　　实验表明 ,该方法可以稳定地收敛.以汉语拼音“shuang”

的 40个语音样本进行测试 ,采样频率为 16kHz ,帧移 10ms ,每

帧 256点 ,计算 12阶MFCC参数.试验中语音信号的初始分段

是平均分为 4段 ,对应 4个状态 ,每个状态对应 3个 pdf.初始

分段后得到的数据用 K均值聚类算法分类计算出各 pdf的均

值和方差.之后采用改进的 Baum2Welch算法进行迭代计算 ,

每次迭代之后 ,计算所有观察序列总的 Viterbi 输出概率 (对

数)之和 Pout ,当 Pout的变化小于 10 - 6时停止迭代.试验结果

是 Pout稳定增大至收敛.其变化曲线如图 1.可以看到 ,两种算

法收敛速度基本相当 ,但是改进算法得到的总和输出概率略

有提高 ,表明改进算法得到的模型参数有更高的精度.不过后

续的测试表明 ,两者在识别性能上没有明显区别.

表 1和表 2列出了采用传统重估算法和改进的无溢出重

估算法完成一次迭代所需计算量的对比.其中第一列乘数项

为该行计算部分的循环次数.新算法在重估过程的各个步骤

的计算量都有减少 ,而且表 1中还未包括中间变量的对数化

处理所需要的计算.可见新的参数重估算法不仅克服了多观

察序列情况下的溢出问题 ,而且在算法复杂度上得到了降低.

表 1　传统 HMM参数重估算法计算复杂度

项目 加法 乘法 高斯概率函数

中间变量
×K

T +
L ( T - 1) +

2L2 ( T - 1) +
2 nL ( T - 1) +

nL2 ( T - 1)

2L + T +
3L ( T - 1) +

3L 2 ( T - 1) + 6 nL +
nL ( T - 1) +

6 nL 2 ( T - 1)

3 nL +
nL ( T - 1) +

3 nL 2 ( T - 1)

转移概率
×( L - 1)

( L - 2) / 2
2 K + 2 K( T - 1) 1 + K + 5 K( T - 1) nK( T - 1)

pdf参数
×nL

K(2V + 3) +
KT(2V + 2)

2 K + 1 +
2V + 4 KV +
KT(3V + 2)

表 2　无溢出 HMM参数重估算法计算复杂度

项目 加法 乘法 高斯概率参数

中间变量
×K

T + L + nTL +
L ( T - 1) +

2L2 ( T - 1) +
2 nL ( T - 1)

2L + T +
3L ( T - 1) +

3L 2 ( T - 1) +
2 TL + 3 nTL

3 nL +
nL ( T - 1) +

3 nL2 ( T - 1)

转移概率
×( L - 1)
( L - 2) / 2

2 K + 2 K( T - 1) 1 + 5 K( T - 1) nK( T - 1)

pdf的参数
×nL

K(2V + 3) +
KT(2V + 2)

2 K + 1 +
KT(3V + 2)

5　结论

　　由于 HMM训练阶段采用的 Baum2Welch算法中 ,计算前

　图 1　两种算法收敛性能的比较

向概率和后向概率需要进行大量的连乘 ,容易产生溢出.在单

观察序列情况下 ,通过定标技术可以解决此问题.但是实际应

用中必须采用多观察序

列 ,否则无法提供足够的

训练样本对 HMM模型进

行充分训练.这时如果简

单地套用单观察序列的

定标技术 ,就会在重估公

式中引入参数 Pk ,溢出

问题仍然存在.本文以各

观察序列输出概率对数

和的形式作为新的优化
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目标函数 ,用 Lagrange数乘法推导得到了无溢出多观察序列

参数重估公式 ,由于避免了 Pk 的出现 ,也就防止了溢出的产

生.实验结果表明 ,改进的算法是收敛的 ,计算公式更为简洁 ,

计算复杂度低于原算法.
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