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　　摘　要 :　说话人自适应是提高非特定人语音识别系统识别性能的有效手段.本文介绍了说话人自适应研究的现

状 ,包括自适应的不同方式和不同算法 ,并详细介绍了目前应用最为广泛的MLLR算法和MAP算法.本文还给出了对

说话人自适应研究发展趋势的预测.
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Abstract :　Speaker adaptation is a powerful means of improving the performance of speaker2independent speech recognition sys2
tem. This paper focuses on state2of2the2art of speaker adaptation technologies that include the modes and algorithms of speaker adapta2
tion. The details of MLLR and MAP algorithms that are widely used are also given. The trend of study on speaker adaptation is predict2
ed in this paper.
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1　引言
　　九十年代以来 ,人们在非特定人 (Speaker Independent ,SI)

大词汇量连续语音识别这一研究领域获得了很大的进展 ,但

与训练得较为充分的特定人 (Speaker Dependent ,SD)系统相比

识别性能还是有较大的差距 ,造成这一差距的主要原因是不

同说话人语音之间的差异 [1 ] .这一差异包括 : (1)语音学上的

差异 :由于方言的存在 ,不同的地方说话人对于同一句子的发

音可能有很大的不同.汉语是一种多方言语种 ,所以方言口音

的存在会对汉语语音识别系统造成严重的影响. (2)生理上的

差异 :即使人们采用标准的普通话 ,不同说话人的声道形状 ,

声门特性等存在区别 ,造成产生的语音频谱特性的不同. (3)

发音习惯差异与心理状态差异 :每个人有自己发音习惯 ,说话

快慢也很不一样.说话时的心情也往往不同 ,这些习惯与心态

都会对当时说话的语音频谱特征造成影响 ,从而降低识别系

统的性能.

说话人之间的差异对非特定人语音识别系统造成的影响

主要有两方面原因 : (1)当某一使用该系统的说话人语音与训

练语音库中的所有说话人的语音都有较大的差别时 ,对该使

用者的语音系统的识别性能会有严重的恶化 ; (2)训练一个较

好的识别系统需要采集数量很大的说话人的语音用于训练 ,

让训练语音库覆盖更为广泛的语音空间 ,这样虽然可以减低

(1)中影响 ,但同时会造成识别系统参数分布较广 ,而不是较

为尖锐的分布 ,造成识别性能的普遍下降.

特定人识别系统虽然可以克服非特定人系统的以上缺

点 ,但该系统需要使用者录入大量的语音用于训练 ,给使用者

带来很大的不便 ,对于大词汇量的识别系统 ,所需的训练语音

的数量是令人无法忍受的.

近年来 ,人们采用说话人自适应 (Speaker Adaptation ,SA)

算法有效地解决了特定人和非特定人系统各自的缺点.该方

案利用系统使用者的少量训练语音 ,调整系统的参数 ,使得系

统对于该使用者的性能有明显的提高.与 SI系统相比 ,SA 系

统由于考虑了用户的特殊信息 ,因此识别性能优于 SI系统 ;

而与 SD系统相比 ,SA系统纳入了 SI系统的先验信息 ,需要

用户的提供的训练音数量远低于 SD系统 ,有更好的实用性.

因此非特定人 +自适应成为当前各语音识别系统采用的实用

框架 ,自适应算法也成为近年来语音识别界研究的主要热点

之一.

本文主要介绍自适应算法的不同方式和主要的算法 ,并

着重介绍目前最为常用的两种算法 ,最后给出作者对说话人

自适应研究未来发展趋势的看法.
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2　自适应方式的分类

　　按照训练语音获取的不同形式 ,自适应方式可以分为[2 ]

(1)批处理式 :训练语音是由用户一次性录入 ,然后进行统一

的自适应训练 ,更新系统参数 ; (2)在线式 :训练语音是用户使

用识别系统时所识别的语音 ,系统根据累积的统计量 ,按照一

定时间间隔更新系统参数 ; (3)立即式 :训练语音是当前正在

识别的语音 ,该模式与在线式模式间的差别在于立即式自适

应只利用当前的语音作自适应 ,没有在线式自适应的累积过

程.

从实用角度看 ,在线式和立即式自适应模型由于不需要

用户一次性输入一批训练语音 ,所以对用户的界面更具有友

好性.从实现的角度看 ,批处理式自适应的实现难度低于在线

式和立即式.而从自适应的性能看 ,批处理与在线式的算法本

质是一致的 ,立即式自适应由于没有累积的过程 ,利用语音的

信息少 ,所以性能劣于前两者.

按照学习过程有无监督 ,自适应又可以分为[1 ] (1)有监

督 :自适应训练过程中训练语音的内容对于系统是已知的 ;

(2)无监督 :自适应训练过程中训练语音的说话内容对于系统

是不知的 ,需要由系统通过识别获得.由于存在识别的错误 ,

所以无监督自适应的性能通常要劣于有监督自适应.

各种自适应方式可以根据以上两种分类有多种组合 ,实

用的语音识别系统可以采用批处理 +有监督 ,批处理 +无监

督 ,在线式 +有监督 (对于识别结果需要用户验证的系统) ,在

线式 +无监督和立即式 +无监督的方式 .

3　自适应算法分类及简介

　　目前语音识别技术中使用的自适应方法主要分为两大

类 : (1) 基于最大后验概率 (Maximum a posteriori ,MAP) 的算

法[3 - 7 ] ; (2)基于变换的方法[8 - 10 ] .前者的基本准则是后验概

率最大化 ,利用贝叶斯 (Bayes)学习理论 ,将 SI系统的先验信

息与被适应人的信息相结合实现自适应 ;而后者则是估计 SI

系统模型与被适应人之间的变换关系 ,对 SI系统的模型或输

入语音特征作变换 ,减少 SI系统与被适应人之间的差异.其

它说话人自适应方法多数与这两种基本方法有关系 ,如结合

最大后验概率与线性变换的自适应算法 [15 ,30 ] ,这样可以有效

地发挥各自的优点.实验证明这样的结合是有效的.以下分别

介绍这两类算法 :

311　MAP算法[ 3 ,4 ,7]

基本的MAP算法基于以下准则[28 ,29 ] :

θ̂i = arg max
θ

i

P(θi |χ) (1)

其中χ为训练样本 ,θi 为第 i个语音模型的参数 ,θ̂i为模型参

数的最大后验概率估计值.

MAP算法采用基于最大后验概率准则 ,具有理论上的最

优性 ,因此在小词表的语音识别任务中具有相当好的性能 ,并

得到了广泛的应用.但在大词汇量语音识别系统中 , MAP算

法却具有自适应速度缓慢的缺点 ,这是因为 MAP算法仅对自

适应训练语音中出现过的语音的模型作更新 ,而未出现过的

语音的模型则无法实现自适应.对于大词汇量识别系统 ,用户

的自适应语音远远无法覆盖所有的语音模型 ,因此有大量的

模型参数没有得到自适应 ,造成了自适应速度的缓慢.

MAP算法存在以上缺陷的本质原因是因为该算法没有

考虑不同语音模型之间的在空间相关性 ,因此人们提出了多

种算法 ,基于不同的假设 ,从不同角度利用不同语音间的关

系 ,利用出现过的语音预测未出现语音 ,充分利用训练语音的

信息 ,有效地加快自适应速度.这些算法包括 :

Ó基于线性预测的MAP算法[5 ] .该算法的基本假设是不

同语音模型间的关系可以用线性函数表示 ,其过程为 :利用 SI

系统的训练语音库统计出不同语音的模型参数间的线性关

系 ,在自适应时对于未出现的语音的模型 ,用已出现的语音的

自适应结果以及线性关系预测其自适应结果 :

λi = ∑
M

j =1

αijλj (2)

其中 ,λ为语音模型参数 , i 为训练语音中未出现的某语音模

型编号 , j为出现的语音模型编号 ,αij为事先训练好的预测参

数.

Ó矢量场平滑 (Vector Field Smoothing ,VFS)算法[6 ] .该算

法的基本假设是 :不同语音模型自适应后的变化量是一个连

续函数 ,因此我们可以用已出现语音模型自适应后的变化量

预测相邻的未出现语音的模型的变化量 ,从而获得未出现语

音模型的自适应结果.

Δλi = ∑
M

j =1

αijΔλj (3)

λ′i =λi +Δλi (4)

其中{λj , j = 1 ,2 , ⋯, M}为已出现语音的模型参数 ,λi 为未出

现语音的模型参数.这里αij是训练好的预测参数.

Ó马尔科夫随机场 (Markov Random Field ,MRF)算法[7 ] .

MRF是另一种描述模型间相关性的方法.它假设码本的均值

可以用二维随机场中的点来表示 ,“相近”的码本相互连通 ,两

两连通的点的集合构成了一个类 ,类的先验概率用 Gibbs分

布来描述.自适应过程按类进行 ,因此可以对未出现过的语音

做自适应.

312　基于变换的算法

这一类算法的基本假设是相近语音的 SI系统语音空间

与被适应人语音空间的变换关系也是相近的 ,因此可以利用

训练语音中出现过的语音统计出这一变换关系 ,对未出现的

语音的模型用该变换实现从 SI系统到被适应人语音空间的

映射 ,从而完成自适应过程.语音空间根据一定测度 (如欧氏

距离 ,似然度等)被划分为 R类 ,各类的变换为 Tr (·) ,分别对

应的训练语音集为 Xr , r = 1 ,2 , ⋯, R ,模型参数为λr , r = 1 ,2 ,

⋯, R ,则最优的自适应变换满足 :

Tr = arg max
T

( P( Xr| Tr) ) 　r = 1 , ⋯, R (5)

自适应后的参数λ̂r , r = 1 ,2 , ⋯, R满足 :

λ̂r = Tr (λr) 　r = 1 , ⋯, R (6)

由于这一类算法充分利用了语音模型在空间中相互关

系 ,因此具有较快的自适应速度 ,在大词汇量语音识别系统中

得到了广泛的应用.但是由于 SI系统模型与被适应人间的变
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换关系是非常复杂的 ,不可能用一个简单的关系表示 ,而系统

又必须采用一些数学上可处理的变换 (如平移变换 ,线性变

换 ,仿射变换等) .因此无法完全得到准确的变换关系 ,而且算

法的基本假设也是近似的 ,所以当训练语音较多时 ,该类算法

无法达到很好的效果 ,缺乏 MAP算法具有的渐进逼近 SD系

统的性能的优点.

目前基于变换的算法主要有 :

Ó最大似然线性回归 (Maximum Likelihood Linear Regres2
sion ,MLLR)算法[8 ,11 ] .该算法采用的变换形式是仿射变换 ,即

y = Ax + b (7)

其中 , x为自适应前的参数矢量 ; y为自适应后的参数矢量 ;

A、b分别为根据自适应训练语音 ,用最大似然准则估计出的

变换参数.

Ó随机匹配 (Stochastic Match ,SM)算法[9 ] .该算法采用的

变换形式是平移变换 :

y = x + b (8)

式中各项的意义与MLLR算法中相同.

Ó非线性变换算法[10 ] .以上两类算法采用的变换形式都

是线性的 ,无法很好地模拟语音空间之间的非线性关系 ,因此

人们采用非线性变换以弥补这一缺陷.目前基于非线性变换

的算法主要采用的变换形式有分段线性变换、人工神经网络

等.但由于非线性变换数学处理上的难度 ,其性能尚未超过基

于线性变换的方法.

4　MLL R算法与 MAP算法

　　由于MLLR算法与 MAP算法是目前主流的说话人自适

应算法 ,本节仅对这两种算法作详细介绍.考虑到连续隐含马

尔科夫模型 (Continuous Hidden Markov Model ,CHMM) [12 ]为目前

各识别系统的主要方法 ,因此本文仅对 CHMM系统的自适应

做讨论.

411　MLLR算法

MLLR算法是基于变换的一种自适应算法 ,其变换过程

采用式 (7)所示的仿射变换 ,自适应的流程如图 1所示.由于

识别系统的训练主要由 HMM各高斯分量的均值矢量决定 ,

所以这里只对均值矢量进行自适应方法进行描述.

图 1　MLLR算法流程

41111　语音特征空间的划分 　由于 MLLR算法的前提假设

是相近的语音共享相同的变换 ,因此我们需要根据一定的准

则对语音空间进行划分 ,然后对每一类空间估计其相应的变

换.划分的过程所需考虑的因素包括有 :

Ó划分的类数　当将所有语音划分为一类时 ,我们称之

为全局变换 ( Global Transformation) ;当将每一个语音模型划分

为一类时 ,可以证明此时 MLLR算法退化为 MAP算法[1 ] .一

般划分的类数介于以上两个极端情况之间 ,并与训练语音样

本数量的多少相关 ,并可以用算法进行控制.

Ó划分的准则　
划分语音空间的准则是将相近的语音划分为一类. 在

HMM算法中 ,可以用高斯分布描述各语音模型的分布 ,因此

划分语音特征空间即对不同高斯分布分量均值的进行聚类.

可以用多种方法来描述语音模型之间的相似性.一种较为有

效的方法是采用似然度变化 [1 ]作为语音模型相似性的测度.

Ó划分的方法　
对于不同的自适应模式 ,需要采用不同方式对语音空间

进行划分.

对批处理自适应模式 ,可以根据事先设置好聚类类数 ,不

断地对最相似的高斯分布进行两两合并 ,直到预定的聚类类

数达到为止.

对在线式自适应模式 ,训练语音是逐步累积的 ,所以需要

动态地实现对语音模型空间的划分.由于聚类过程所需的计

算量较大 ,考虑到系统的实时性要求 ,因此采用决策树的方

法[1 ,13 ,22 ]完成聚类的过程 (通常采用二叉树) ,即在自适应前

对各均值矢量进行两两聚类 ,直至将所有均值矢量聚为一类

为止 ,将聚类的过程记录下来 ,形成一棵决策树.这棵树的每

一个节点都代表一个变换类 ,每一个节点 (即均值矢量)共享

一类变换.在自适应过程中 ,语音空间的划分从树的根节点

(即将所有均值矢量作为一个变换类)开始 ,当某一节点的两

个子节点已积累了足够多的语音时 ,可以将该变换类划分为

子节点所对应的两个变换类.这样 ,划分语音空间即成为自顶

而下地遍历决策树的过程.

41112　变换参数的估计　考虑到只对均值矢量作变换 ,可以

将变换重写为 :

μ̂= Aμ+ b = Wζ (9)

其中ζ为扩展均值矢量 [1 ,μT ] T , W 为扩展变换矩阵 [ bT ,

AT ] T ,需要估计的参数为扩展变换矩阵 W.设某一聚类的状

态集合包含了 M个状态 ,即 , { Sm , m = 1 ,2 , ⋯, M} .容易证明

该状态集合类的均值矢量变换矩阵 W可以通过求解以下方

程获得[1 ] :

∑
T

t =1
∑
M

m =1

γs
m

( t) ∑- 1
s
m
　xtζ

T
s
m

= ∑
T

t =1
∑
M

m =1

γs
m

( t) ∑- 1
s
m
　Wζs

m
ζT

s
m

(10)

其中γj ( t)第 t帧语音属于状态 j的概率 , ∑s
m
为 Sm 状态的输出

高斯概率分布函数的协方差矩阵 , xt 为第 t 帧语音的特征矢

量.

当协方差矩阵∑为满阵时 ,方程 (10)没有显式解 ,变换矩

阵 W需要转化为矢量来解 ,设 vec (·)表示将矩阵按行连接成

为一个矢量 , Kron (·)表示 Kronecker积 ,即令 :

V ( m) = ∑
T

t =1

γm ( t) ∑( m) - 1 (11)

D ( m) =ζ( m)ζ( m) T (12)

Z = ∑
M

m =1
∑

T

t =1

γm ( t) ∑( m) - 1xtζ
( m) T (13)

则易证由式 (10)等价于 :

vec ( Z) = ∑
M

m =1

kron ( V ( m) , D ( m) ) vec ( W) (14)
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可以用各种线性方程的求解方法 ,如高斯消元法求解式

(14) .设均值矢量的维数为 n ,式 (14)中方程的系数矩阵大小

为 ( n2 + n) ×( n2 + n) ,因此解式 (14)所需的计算量是巨大

的 ,很难实时实现.

当协方差矩阵∑为对角阵时 ,易证 W的第 i行满足 :

G( i) wT
i = k ( i) , i = 1 ,2 ,3 , ⋯, n (15)

其中 :

G( i) = ∑
M

m =1

1
σ( m) 2

i

ζ( m)ζ( m) T∑
T

t

γm ( t) (16)

k ( i) = ∑
M

m =1
∑

T

t =1

γm ( t)
1
σ( m) 2

i
xtζ

( m) T (17)

其中σi 为协方差矩阵对角线上第 i 个元素.求解式 (15)可以

用高斯消元法或广义逆矩阵的求解法 ,其计算量远小于求解

式 (14)运算量 ,因此更具有实用性.

41113　模型均值矢量的变换　在估计出该类最优的线性变

换矩阵 W后 ,就可以根据式 (9)对该类所包含每个模型的均

值矢量进行线性变换.使识别模型适应于输入的说话人语音

特征.

412　MAP算法

MAP算法以最大后验概率为基本准则 ,根据式 (1)可以推

导出某状态自适应后的均值矢量估值μ̂[20 ] :

μ̂=
∑

T

t =1

γ( t) xt +τμ

∑
T

t =1

γ( t) +τ
(18)

其中μ为自适应前的均值矢量 ,γ( t)为第 t 帧语音属于该状

态的概率 ,τ为先验参数 ,一般根据实验结果取为某一正常

数.式 (18)可改写为 :

μ̂=βμSD + (1 -β)μ (19)

其中μSD为特定人训练结果 :

μSD =
∑

T

t =1

γ( t) xt

∑
T

t =1

γ( t)

(20)

β=
∑

T

t =1

γ( t)

∑
T

t =1

γ( t) +τ
(21)

式 (19)表明MAP算法估计结果为 SD参数与 SI参数的线性组

合 ,但加权系数随训练语音的变化而变化.当没有训练语音

时 ,估计结果即为 SI参数 ;当训练语音较少时 ,当β取较小值

时 ,估计结果接近于 SI参数 ,可以防止过训练现象 ;当训练语

音增加时 ,当β取较大值时 , SD参数在结果中的比重加大 ,使

系统性能随被适应人训练语音数据增加逐步提高 ;当训练语

音很多时 ,β→1 ,系统渐进地逼近于 SD系统.可以看到 MAP

算法的实现过程比MLLR算法要简单.

5　自适应算法性能

　　文献[14 ]中对MAP算法和MLLR算法的性能均作了测试

与比较.

511　MAP算法

对MAP算法性能的测试采用小词表语音识别中具有重

要实际意义的非特定人汉语数码串连续语音识别任务.汉语

数码串语音识别系统采用 MFCC参数和连续 HMM作为声学

模型 ,模型参数强化训练采用 MCE算法[23 ] .识别过程采用多

候选帧同步搜索算法.图 2给出了有监督、批处理模式下MAP

算法自适应后的性能以及非特定人的误识率.误识率由 10个

说话人平均所得 ,其中 SI表示非特定人误识率 ,SA表示自适

应后的误识率.由图可见 ,自适应算法的性能随着自适应语音

的增加逐步上升 ,在采用 40个数字串进行自适应时 ,误识率

由 618 %下降到 318 % ,相对下降 44 % ,有效地提高了识别性

能.

图 2　MAP算法性能

512　MLLR算法

测试MLLR算法性能使用的是邮包语音校核系统 [16 ] .该

系统实现包含全国 4000多个地名的连续语音命令自动识别 ,

其声学模型为基于半音节 HMM ,识别过程采用了多子树帧同

步维特比搜索算法.图 3给出了在线式 MLLR算法性能的测

试结果.

图 3　MLLR自适应性能

变换类的划分采用了基于决策树的方法.测试集包括 4

个说话人的各 420句语音 ,误识率由这 4个人的误识率平均

所得 ,自适应过程为每隔 40句语音进行一次参数的更新 ,然

后用后面的 100句语音测试“即时”误识率 , SI表示非特定人

误识率 ,SA1表示有监督自适应后的误识率 ,SA2表示无监督

自适应后的误识率.由测试结果可见 ,无论是有监督模式还是

无监督模式 ,MLLR算法可以明显的降低误识率 ,但当自适应

语音数量很多时 ,误识率无法进一步降低 ,同时也可以看到 ,

有监督模式自适应的性能略优于无监督模式.

6　自适应算法发展趋势

　　目前MLLR算法和 MAP算法分别在大词汇量语音识别

和小词汇量语音识别中获得了很大的成功 ,但仍有很多问题

需要解决.针对这两种算法中存在问题 ,许多研究者进行了改

进 ,也提出了一些新的方法.作者认为 ,对于一个语音识别系
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统 ,最优的自适应过程应该是如图 4所示的过程 :在用户使用

系统前 ,先进行有监督、批处理的自适应 ,使识别性能有迅速

的提高 ,然后在识别过程中进行无监督、在线式的自适应 ,使

系统的性能渐进式的逼近于特定人系统.

图 4　最优自适应过程

　　在整个自适应过程中的主要困难在于 :

Ó在有监督、批处理自适应时 ,自适应语音数量需要尽可

能地少 ,否则会使用户感觉不方便 ,因此如何从有限的语音中

尽量地提高识别性能是该阶段的主要问题.

Ó在无监督、在线式自适应时 ,自适应语音的数量是很大

的 ,主要问题在于如何减少识别错误对无监督自适应的影响

和如何使系统能充分利用大量的训练语音.

因此针对说话人自适应问题主要需要研究内容包括 :

Ó在训练语音不够充分的条件下 ,如何实现稳健参数自

适应调整.例如在估计MLLR算法的线性变换矩阵时 ,采用满

阵的协方差矩阵模型需要的参数太多 ,难以实现充分的稳健

估计.这样可能反而造成识别性能的恶化 ,而采用对角阵的形

式又会因为变换形式过于简单而难以充分提高识别性能 ,因

此可以采用对角块矩阵的形式 ,这样可以大大减少所需估计

的参数 ,提高变换矩阵的统计可靠性.而如何确定各块的位置

和大小即成为尚需解决的问题 [25 ] .

Ó利用置信度[19 - 20 ]判断无监督自适应中识别结果的可

靠性 ,将不可靠的识别结果从自适应语音中删去 ,从而减少无

监督自适应和有监督自适应间的差距.采用什么形式的置信

度计算方法和对什么语音单位作拒绝是需要研究的重点.文

献[18 ]在这一方面做出了初步的探讨.

Ó采用具有层次结构变换类划分方法 [30 ] .当决策树划分

到叶子节点时 ,基于变换的算法可以近似地退化为 MAP算

法 ,从而实现渐进的自适应过程.但如何判断一个节点是否需

要划分 (即该节点的子节点的参数已估计充分)时 ,文献 [1 ,

13 ]是根据该节点的训练语音数据是否超过一个阈值 ,这个方

法是非常粗糙的.可以考虑将假设检验 (原假设为当前参数估

计充分)引入该判决过程 ,而用于作假设检验的语音可以是在

线式自适应中下一个节拍的自适应语音.

ÓMLLR算法与 MAP算法有各自的优点.如何将两种算

法更好的结合 ,这需要有好的理论框架 ,早期的方法是简单地

将MLLR算法与MAP算法的结果作加权组合[15 ] .新的具有代

表性方法有 : (1)采用最大后验概率准则确定最佳的变换 ,而

不是最大似然准则[30 ,35 ,36 ] ,由于增加了 p( W)信息 ,因此使性

能得到改进 ; (2)结合最大互信息准则 (Maximum Mutual Infor2
mation ,MMI)与线性回归算法[32 ,33 ] .

Ó采用基于非线性变换的自适应 [10 ] .线性变换的限制始

终是 MLLR算法的一个缺陷 ,这使得 MLLR算法在自适应语

音数量很大时无法进一步提高性能 ,因此可以用非线性变换

来解决这一缺陷.如何找出高效实时的训练算法和如何解决

训练数据的不足是采用非线性变换时需要解决的首要问题.

Ó利用说话人自适应实现说话人归一化 [13 ,26 ] .经典的非

特定人识别系统使用来自多个说话人的大量数据进行训练 ,

这样会导致模型参数的分散 ,使模型的鉴别能力较低.近年来

人们发展了说话人归一化的技术 ,通过声道长度归一化 [26 ]或

线性变换[27 ]等方法 ,将训练集内的语音映射到模型空间 ,减

小训练集语音的分散程度 ,对于用户语音则用自适应提高其

识别性能.实验证明 ,进行了说话人归一化的 SI + SA系统性

能优于普通的 SI + SA系统.

Ó快速说话人自适应算法也是近年来一个研究热点 ,如

何用少量的训练语音 (几秒语音数据)快速的调整模型实现自

适应 ,这在口语对话信息查询系统有着重要作用.比较典型的

方法有 : (1)基于特征语音 ( Eigenvoice)模型的变换方法[31 ] ,该

方法采用一组特定人识别模型来快速自适应新的说话人模

型 ; (2)基于扩展的最大后验概率 ( Extended Maximum a Posteri2
ori ,EMAP)自适应算法 ,该方法考虑模型之间的相关性 ,采用

这些相关信息来变换在训练语音数据中不包括的模型参

数[33 ] .

7　结论

　　本文介绍了目前语音识别中的主要的说话人自适应算

法 ,并对说话人自适应的发展趋势作了探讨.相信经过人们不

懈的努力 ,说话人自适应的性能可以有进一步的提高.
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