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　　摘　要 :　本文提出了一种基于码本的说话人自适应方法.它可以将变换方法和 Bayes估计法这两大类说话人自

适应方法的优点有机的结合起来 ,既能实现快速的说话人自适应 ,还具有良好的一致渐进性.自适应过程可分为两个

阶段 :在第一阶段 ,用由大量参考说话人的语音码本构成的线性组合来逼近用户的语音码本.此时只需要很少的自适

应训练数据就可以用基于 Rosen梯度投影法的优化算法计算出线性组合中各码本的最佳权值.在第二阶段 ,码本的最

佳线性组合被用作用户码本的先验估计值.随着更多自适应训练数据的获得 ,系统对用户码本进一步进行 Bayes估

计 ,从而可以实现累进的自适应.作者将该方法应用于说话人无关的连续汉语语音识别系统.一系列的对比实验表明

该自适应方法很有前途.
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Abstract :　In this paper ,a new speaker adaptation method—codebook2based speaker adaptation ,which could combine the ad2
vantages of transform method with Bayes adaptive learning method appropriately ,is presented. Not only can the speaker adaptation sys2
tem improve its performance for small amount of adaptation data ,but it can also approach asymptotically matched2condition perfor2
mance with increasing number of adaptation data. The adaptation process can be divided into two stages. In the first stage ,for approxi2
mating the acoustic parameters of a target speaker ,the linear combination of lots of reference speaker’s codebooks is proposed. An ef2
fective algorithm based on Rosen gradient projection method is developed to count the weight of each codebook in the linear combina2
tion. In the second stage ,the combination of codebooks is used as the prior probability ,then Bayes adaptive learning method is used to

learn the exact value of the target speaker’s codebook as more adaptation data are gathered. Thus incremental speaker adaptation can

be achieved. As an illustration ,this method is applied to a speaker independent continuous speech recognition system for the Chinese

language. A series of comparative experiments were conducted to evaluate the performance of the proposed method. The results have

shown it is quite promising.

Key words :　speech recognition ;codebook2based speaker adaptation ;Rosen gradient projection method

1　引言
　　当前 ,尽管非特定人连续语音识别系统已经取得了令人

鼓舞的成绩 ,但在实际应用时说话人的改变通常会使系统性

能显著下降.语音识别要走向实用化 ,就必须解决这个问题 ,

因此对说话人自适应这个课题进行研究具有重要的意义.它

既是语音识别系统能否进一步实用化的关键 ,也是提高系统

的稳健 (Robust)性[1 ]的途径之一.

按算法实现来划分 ,说话人自适应方法大致可以分为变

换方法和 Bayes估计法两类[2 ] .变换方法假设新的说话人与

标准说话人 (通常指 SI码本)之间存在某种映射关系.说话人

之间的差异可以通过信号空间 ,特征空间或模型空间中的变

换来进行归正.比如最大似然估计线性回归方法 (maximum

likelihood linear regress) [3 ] ,Digalakis[4 ,5 ]等人提出的受限估计混

合高斯参数方法 (constrained estimation of Gaussian mixtures)等.

总的来讲 ,变换方法及其改进方法被证明是一种非常有效的

自适应方法 ,它的优点是可以实现快速的自适应.但该变换方

法缺少严格的理论依据.自适应学习的另一种途径是 Bayes

估计.Lee[6 ,7 ]提出了 Bayes估计的理论框架.实验表明 ,Bayes

估计提供了一个将先验知识和少量训练数据有效结合的途

径[8 ] . Bayes方法的优点是 :与文本无关 ,并且当训练数据足够

大时 , SA ( speaker adaptation)的性能收敛于 SD ( speaker2depen2
dent)系统 ,具有良好的一致渐进性 ,但数据量过少时或者当原
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始码本与说话人的语音数据相差较远的情况下 ,对系统性能

的改善不大甚至会下降.

本文提出了一种基于码本的说话人自适应方法.它可以

将变换方法和 Bayes估计法这两大类方法的优点有效的结合

起来 ,既能实现快速的自适应 ,又象 Bayes估计法一样 ,具有

良好的一致渐进性.作者将该方法应用于说话人无关的连续

汉语语音识别系统.一系列的对比实验结果表明 :即使在码本

的个数很有限的情况下 ,只需用户自适应训练五句话 ,自适应

系统的识别率即可在原来的 SI系统的基础上平均提高 4. 2

个百分点.因此该自适应方法会有效的改善 SI语音识别系统

的性能.

2　基于码本的说话人自适应方法

211　码本的概念

码本是一个由特征矢量构成的集合.它可以表征一个说

话人的语音特征.汉语的音节可以被分解成声母和韵母两个

部分.每一个声母可以进一步分解为隐含马尔可夫模型中的

两个状态 ,而每一个韵母则可以进一步分解为四个状态.汉语

中的发音单元包括 100个声母和 164个韵母 ,因此总共有 100

×2 + 164×4 = 856个不同状态.另外 ,用于连续语音识别的特

征矢量包括 14维 Mel 倒谱及其一、二阶差分 ,归一化能量及

其一、二阶差分共计 45维.在隐含马尔可夫模型中 ,假定状态

的概率分布为多维高斯分布 ,因此每一个隐含马尔可夫模型

中的状态可以用其均值矢量和自协方差阵来表示.为计算方

便起见 ,只对用户发音中这 856个状态的均值矢量进行自适

应.码本即是由这 856个 45维的均值矢量所构成的集合 ,它

表征了一个说话人的全部语音特征.每一个说话者都对应有

一个他自己的码本.

212　基于码本的说话人自适应方法的基本思想

通过对参考说话人所提供的大量语音数据进行计算 ,可

以得到许多码本 Y1、Y2、⋯、YM .码本的线性组合 ∑
M

j = 1
αj Yj 被用

来逼近用户的码本.如何确定最佳线性组合系数α1、α2、⋯、

αM呢 ?可以利用最大似然准则来得到估计值θ̂= (α̂1 ,α̂2 , ⋯,

α̂M) .

首先定义目标函数为对数似然函数 : J = log[ ∏
N

i = 1
∏
t
i

t = t
i - 1

P

( ot
i |ωi ,α1 ,α2 , ⋯,αM) ] ,其中 ot

i 表示自适应样本集合中对应

于状态ωi的语音矢量 , Ni = ti - ti - 1为该状态对应数据的长度

或者说个数.结合本文的实际 , J 可以表示如下 :

J = ∑
N

i =1
∑

t
i

t = t
i - 1

log P( ot
i |α1 ,α2 , ⋯,αM) (1)

如果样本集 ² 是根据均值为μ,自协方差矩阵 R为的多维正

态分布相互独立的抽取得到的 ,那么该样本集的似然函数可

以表示为如下的形式 :

log P( ² ) = -
n
2

log( | R| ) -
n
2

(μ- �μ) TR - 1 (μ- �μ)

-
n
2
×常量 (2)

其中 �μ= ∑
M

j = 1
αj Yj表示从样本集 ² 直接估计出的均值 , n为样

本个数.

由式 (1) 、(2) ,再考虑到由于 n个训练码字矢量的内容已

知 ,则∑
n

i = 1
log( | R| i )的值为定值 ,同时 n 值也为定值.去掉式

(2)中这些为定值的部分 ,即可得到估计值

α̂= min{ ∑
N

i =1
∑

t
i

t = t
i - 1

( xit - ∑
M

j =1

αjYji)
τR - 1

i ( xit - ∑
M

j =1

αjYji) } (3)

另附加约束条件

Ω= {α:∑
M

j =1

αj = 1　j = 1 ,2 , ⋯, M} (4)

式 (4)的作用是可以大大缩短自适应程序的运算时间 ,这在本

文第 5节实验 4中将详细予以说明 .

对于由式 (3) 、(4)所表示的有约束最优化问题 ,可以证明

其最优值一定存在 ,并且唯一.下面给出证明.令

J (α) = ∑
N

i =1
∑

t
i

t = t
i - 1

( xi - ∑
M

j =1

αjyji) R - 1
i ( xi - ∑

M

j =1

αjyji)

= ∑
N

i =1
∑

t
i

t = t
i - 1

xi - ∑
M

j =1

αjyji

2
(5)

J (α)的二阶 Frechet微分为 :

d2 J (α)
dα2 h2 = 2∑

n

i =1

〈∑
M

j =1

hjyji ,∑
M

j =1

hjyji〉Ε 0 , Π h∈RM (6)

式 (6)中 h是M维欧氏空间 RM上的任一矢量.由式 (6)可知 ,

J (α)是定义在Ω上的凸函数 ,并且Ω是一非空凸集.所以最

优化问题 (3)具有唯一解 ,即 J (α)在Ω上的局部极小点即是

整体极小点.这样从可行域Ω的任何点出发 ,进行迭代 ,都可

最终达到整体极小点.这为以后的工作带来了很大方便.

在利用少量自适应训练数据求得了各线性组合系数αj , j

= 1 ,2 , ⋯, M后 ,为了实现累进的自适应 ,码本的线性组合值

被用作用户码本的先验估计值.随着更多自适应训练数据的

获得 ,系统利用 Bayes估计法进一步求得用户码本中各状态

分布均值 �μj ( j = 1 ,2 , ⋯,856)的精确值.因为

p (μ| x) =
p ( x|μ) p (μ)

p ( x)
(7)

不妨设 p ( x|μ) 、p(μ)皆为正态分布 ,即 :

p (μ) =
1

(2π) D/ 2 R0| 1/ 2exp{ -
1
2

(μ- μ0) TR - 1
0 (μ- μ0) } (8)

p ( xk |μ) =
1

(2π) D/ 2 R0| 1/ 2exp{ -
1
2

( xk - μ) TR - 1 ( xk - μ) }

(9)

上式中 D为均值矢量的维数 ,本文中 D的取值为 45.另不妨

设有 n个样本数据 x = { x1 x2 ⋯xk ⋯xn} ,为计算方便起见 ,设

它们彼此独立.即有

p( x|μ) = p( x1|μ)·p( x2|μ)·⋯⋯·p ( xn|μ) (10)

又因 p( x)在此处为一常数 ,所以得到 :

p (μ| x) =α∏
n

k =1

1
(2π) D/ 2| R| 1/ 2exp{ -

1
2

( xk - μ) TR - 1 ( xk - μ) }

× 1
(2π) D/ 2| R0|

1/ 2exp{ -
1
2

(μ- μ0)
TR - 1

0 (μ- μ0) } (11)
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p (μ| x)可进一步写成 :

p (μ| x) =α′ 1
(2π) D/ 2| Rn| 1/ 2exp{ -

1
2

(μ- μn) TR - 1
n (μ- μn) }

(12)

其中μ0 = ∑
M

j = 1
αjyj ,

μn = ( R - 1
i ∑

n

k =1

xk + R - 1
0 μ0)·( nR - 1

i + R - 1
0 ) - 1 (13)

式 (13)中逆矩阵可以使用高斯2约当法求解 ,详见参考文献

[9 ].随着自适应训练语音数据的不断获得 ,反复使用式 (13) ,

自适应系统对用户码本的各状态分布的均值矢量μj , j = 1 ,2 ,

⋯, M就估计得越精确 ,系统对用户就自适应得越好.

3　基于 Rosen梯度投影法的优化算法

　　为求得线性组合中各码本的权重值αj , j = 1 ,2 , ⋯, M ,如

前所述 ,需求解一个带约束条件的最优化问题. 作者使用

Rosen梯度投影法[10 ]来求权重的最优值 ,因为 Rosen梯度投影

法与其它的可行方向法如 Zoutendijk可行方向法相比 ,不需要

进行“线形规划”的计算.这使得实现略容易些 ,且适于大规模

问题的计算.优化算法如下 :

(1)设定权重值的初值α( j) ( j = 1 ,2 , ⋯, M) ,并置 k = 1 ( k

是迭代的步数) .

(2)令 E = (1 ,1 , ⋯,1)
M

( M 是码本的个数) ,则约束条件

Ω = {α: ∑
M

j = 1
αj = 1 　j = 1 , 2 , ⋯, M}的投影矩阵 P = I - ET

( EET) - 1 E.可以计算出 P矩阵中第 i行 j列元素的值为 :

Pij =
1 -

1
M

( i = j)

-
1
M

(1≠j)

(14)

(3)可行方向矢量 d ( k) = - P α̈J (α( k) ) ,其中待优化函

数 J (α( k) )的梯度向量

α̈J (α( k) ) = 2 ( Aα( k) - B) (15)

式 (15)中 A、B的值分别为 :

B j = ∑
n

i =1

1
Ti
∑
T

i
- 1

t =0

xitR
- 1
i yji

Ajk = ∑
n

i =1

yjiR
- 1
i yki , j , k = 1 ,2 , ⋯, M

(16)

如 d
( k) = 0或
α( k) -α( k - 1)

α( k - 1) Φε,算法终止 ,当前的α( k)值即是

K2T点[10 ] —̂αj的最优值.如 d
( k) ≠0且
α( k) -α( k - 1)

α( k - 1) Εε,转到

步骤 4继续计算 .

(4)解下列最优化问题 ,得到第 k步迭代步长λk :

min J (α( k) +λkd ( k) )

s. t . 0 ΦλΦλmax

(17)

求得迭代步长λk后 ,就可用式 (18)更新权值

α( k + 1) =α( k) +λkd ( k) (18)

k = k + 1 ,返回步骤 3继续计算 .

下面给出式 (17)中第 k步迭代步长λk 的求解结果 :

因为 J (α+λd) = (α+λd) TA (α+λd) - 2 BT (α+λd) + q

= dTAd (λ-
BTd - αTAd

dTAd
) 2 -

(αTAd - BTd) 2

dTAd

　+αTAα- 2 BTα+ q (19)

所以当 λ̂ =
BTd - α( k) TAd

dTAd
=

2[ P ( A - Bα) ] T[ P ( A - Bα) ]
dTAd

时 , J (α+λd)取到它的最小值.

从上面给出的优化算法可见 ,如果在确定码本后依式

(16) 预先计算好矩阵 A中各元素的值 ,并在得到自适应语料

后算出矩阵 B中各元素的值 ,则每一次迭代只需进行两个比

较简单的矩阵相乘运算 (见式 (15) 、(19) ) ,因此可以很快完成

图 1　SI系统与 SA系统的性能比较

迭代 ,实现快速的说话人自适应.

4　自适应训练的实验步骤

　　(1)对采集到的语音信号予加重 ,按 16kHz采样.

(2)以 SI码本为种子码本对所得的各帧语音矢量序列进

行Viterbi 动态分割 ,从而得到相应的标注状态{Si (t) }的起终

分割点序列.

(3)然后以分割后的矢量序列作为训练特征矢量 ,用基于

Rosen梯度投影法的优化算法计算出线性组合中各码本的最

佳权值α1、α2、⋯αM以线性组合出的码本作为用户码本 ∑
M

j = 1
αjyj

的初始估计值输入语音识别系统 ,从而实现快速的初步自适

应.

(4)将码本的线性组合值作为用户码本的先验估计值.随

着更多自适应训练数据的获得 ,系统对用户码本进一步进行

Bayes估计 ,从而实现累进的自适应.

5　自适应训练的实验结果及分析

　　本文所用的语音数据库包括 164名说话者 (82名男子 ,82

名女子)的语音数据. 154个说话者是参考说话者 ,另外 10个

是用户.每个参考说话者的语音数据包括 212句话.用户的语

音数据包括另外 106句不同的短句.注意参考说话者和用户

的语料是完全不同的.所有的语音数据均在实验室条件下获

得.数字化的语音分为 20ms一帧 ,帧间交迭为 10ms.语音数据

采样率为 16kHz ,特征包括 14维 Mel 倒谱及其一、二阶差分 ,

归一化能量及其一、二阶差分共计 45维.在以下实验中 ,以非

特定人 (SI)汉语连续语音识别系统作为基线.以字正确率作

为评价算法性能的标准 ,即 :

字正确率 =
识别结果中正确字数
输入的总字数 ×100 % (20)

另外 ,测试仅限于声学层 ,未利用语法知识.
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实验 1　基于码本的说话人自适应系统的性能测试

实验条件 :使用 70 个码本 ;自适应训练五句话 ,并与 SI

系统的识别效果作比较.

实验结果 :如表 1所示 :

表 1　SA系统与 SI系统的性能比较

用户 M01 M02 M03 M04 M05

SI 74118 70195 79193 67178 79110

SA 77105 81157 84. 15 73122 81117

用户 M06 M07 M08 M09 M10

SI 81197 78131 83142 88186 84114

SA 83157 87105 86101 90127 86194

　　分析与结论 :由表 1及图 1可见 ,SA系统的识别率比 SI

系统的识别率平均高出 4124个百分点.

仅仅自适应训练 5句话就可达到较好的自适应效果.这说明

基于码本的说话人自适应方法可以实现快速的说话人自适

应.这将给用户带来很大的便利.

实验 2　训练语句数目对系统自适应效果的影响

实验条件 :使用 70个码本

实验结果 :如表 2所示 :

表 2　自适应训练语句数目对系统自适应效果的影响

自适应
语句数目

5 10 15 20 25 30 35 40

M01 76171 77113 78104 78165 78197 79123 79140 79156

M02 77116 78134 79186 79181 81127 82101 82187 83170

M03 82101 83140 84117 84178 85115 85142 85158 85168

图 2　自适应训练语句数目对系统自适应效果的影响

　　分析与结论 :由图 2及表 2可见 ,基于码本的说话人自适

应方法具有良好的一致渐进性 ,随着自适应语句的增加 ,自适

应系统的性能越来越好.

实验 3　码本个数对系统自适应效果的影响

实验条件 :自适应训练 5 句话并进行两组对照实验 :组

1 :使用 70个码本 组 2 :使用 154个码本
表 3　码本个数对系统自适应效果的影响

用户 M01 M02 M03 M04 M05

70个码本 77105 81157 84115 73122 81117

154 码本 78111 82155 84196 74116 81186

用户 M06 M07 M08 M09 M10

70个码本 83157 87105 86101 90127 86194

154码本 84149 88119 86198 91124 87178

　　分析与结论 :实验结果表明 ,码本个数为 154个时系统的

平均自适应识别率比码本个数为 70个时的平均自适应识别

率高出 01944个百分点.这验证了这样一个结论 ,即码本的个

数越多 ,基于码本的说话人自适应方法的自适应效果越好.

实验 4　研究约束条件∑
M

j = 1
αj = 1的作用

实验条件 :自适应 5句话 ,使用 70个码本.

实验结果 :如表 4所示.

分析与结论 :实验结果表明不加约束条件∑
M

j = 1
αj = 1时与有

∑
M

j = 1
αj = 1这个约束条件时自适应效果相差无几 .但无 ∑

M

j = 1
αj = 1

这个约束条件时迭代的次数显著增加 ,约为有这个约束条件

时的数十倍.同时由表 4中的数据可见 ,即使优化程序中不加

∑
M

j = 1
αj = 1的约束条件 ,迭代所得到的线性组合系数之和仍非常

接近于 1.这说明∑
M

j = 1
αj = 1是线性组合系数αj 的内在属性.如

果在迭代前不加∑
M

j = 1
αj = 1的约束条件 ,迭代中各个αj 也要自

己来“寻找”这个条件 ,或者说趋向于此条件 ,但付出的代价就

是迭代次数大大增加.所以为实现快速的自适应 ,作者在优化

程序中加上这个约束条件.

表 4　研究约束条件∑
M

j = 1
αj = 1的作用

使用者 M01 M02 M03 M04

∑
M

j =1

αj = 1
识别正确率 75183 77105 86149 70132

迭代次数 126 104 142 176

∑
M

j =1

αj≠1

识别正确率 75194 77111 86152 70138

迭代次数 4874 6124 7763 13048

∑
M

j =1

αj实际值 ∑
M

j =1

αj = 01944256 ∑
M

j =1

αj = 11006984 ∑
M

j =1

αj = 11015191 ∑
M

j =1

αj = 01984923

6　结论

　　本文提出了一种新的基于码本的说话人自适应方法 .它

可以将变换方法和 Bayes估计法这两大类说话人自适应方法

的优点有机的结合起来 ,既能实现快速的说话人自适应 ,还具

有良好的一致渐进性.尤其是该方法在自适应语句很少的情

况下就能很好的对说话者进行自适应 ,从而大大方便了使用

者.一系列的实验结果验证了上述结论.

然而 ,还有一些问题有待解决 ,比如如何选择更具典型性

的码本 ?:怎样设计自适应语句等.本文作者在设计自适应语

句时主要基于下面三方面的考虑 : (1)覆盖性好 ,要求自适应

样本所代表的音素单元尽可能的广泛 ,标注的状态个数尽可

能多. (2)在自适应样本个数相同的情况下 ,优先选择平均误

识别率高的状态.因此作者以发音单元的出错误率作为选择
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训练用发音单元的优先级量度. (3)将确定发音后的自适应字

以句子形式组合起来.这样做既方便了用户 ,也充分考虑了人

连续发音时语音的变异现象.上面所述这些问题还有待进一

步的研究.
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