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� � 摘 � 要: � 快速说话人自适应算法在非特定人连续语音识别的应用中有重要意义.现在流行的自适应算法多数只
考虑均值的自适应.本文提出的自适应算法可以快速的对协方差矩阵进行自适应.该算法是用高斯相似度度量协方差

矩阵间的距离,并由此测度建立了反映协方差矩阵结构关系的二叉决策树. 树的每个中间节点包含一个类质心. 在决

策树基础上,训练多个与特定人模型相关的类质心 .自适应时, 通过对这些类质心进行线性插值得到自适应的协方差

矩阵.实验结果表明, 该方法能够在仅有一句自适应数据的情况下, 使系统误识率由 29�49%下降到 27�55% .
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Abstract: � Fast speaker adaptation is very important in application of speaker independent continuous speech recognition. Re�
cently speaker adaptation methods almost just updatemean vector. A new adaptation algorithm proposed in this paper can adapt covari�

ance matrixes rapidly. Gaussian similarity is used for measuring the distance of different covariance. A binary decision tree is construct�
ed with this measure. And each middle node includes a covariance matrix of cluster center. Lots of covariance matrixes corresponding to

speaker dependent model are trained based on this tree. During adaptation, covariance matrixes are updated through linear interpolating

those covariances of cluster center. It can be shown from the experiments that error rate is descended from 29�49% to 27�55% in case

of just one adapted sentence.
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1 � 引言
� � 说话人自适应是一种提高非特定人( speaker�independent,

SI)连续语音识别系统性能的有效手段
[ 1]
. 随着语音识别技术

的实用化,快速收敛的自适应技术越来越受到人们的重视.目

前最为流行的自适应方法有最大后验概率( maximum a posteri�

ori, MAP) [ 2]和最大似然线性回归( maximum likelihood linear re�
gression,MLLR) [ 3] ,由于需要的自适应数据量较大, 不能满足

快速自适应的要求.

大词汇连续语音识别系统的声学模型一般采用连续概率

密度隐含马尔可夫模型( continuous density hidden Markov model,

CDHMM) , 而观测矢量的概率分布一般为高斯分布.在此基础

上,一些新的快速自适应方法被提出来.较成功的有:说话人

预分类[ 4] , 最大似然模型插值( max imum likelihood model inter�

polation, MLMI ) [ 5] 和均值偏移量的相关建模法 ( dependency

modeling of biases, DMB) [ 6]等. 这些方法的共同点是,只对 HMM

模型参数中的均值向量进行自适应.

在高斯分布中,均值向量表示的是分布的中心位置 .而协

方差矩阵描述的是分布形状,且其含有的参数比均值要多得

多.这使得协方差矩阵的快速自适应较均值困难. 文献[ 7]提

出了基于高斯相似度分析的决策树自适应算法. 该算法以高

斯相似度为协方差矩阵间的距离测度,建立了二叉决策树. 每

个中间节点对应一个类,而该类包含一系列空间分布形状比

较相近的高斯随机变量(即 HMM 状态的观测矢量) . 树建好

后,可计算类质心与类中各变量间的变换关系. 自适应过程

中, 由测试者提供的数据确定类的数目及自适应的类质心. 最

后, 通过前面计算的变换关系导出自适应的协方差矩阵. 决策

树算法取得了较好的自适应效果. 但是在自适应数据特别少

的情况下(仅有几句话) , 自适应效果变差. 本文提出了一种新

算法, 称之为线性插值算法,可解决快速自适应问题. 插值算

法利用一些特定人( speaker�dependent, SD)模型训练出特定人

的类质心, 自适应时通过对这些类质心进行线性插值得到测

试者的类质心. 该插值算法弥补了自适应数据过少时不能稳

定的估计一个协方差矩阵的缺陷 .实验结果表明, 该算法有较

好的收敛性. 当只有一句自适应数据时, 系统的误识率便由

29�49%下降到 27�55% .

本文的安排如下, 先简要介绍高斯相似度分析和决策树

自适应算法. 然后介绍线性插值自适应的基本思想和具体算

法, 及其实验结果.最后给出结论 .
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2 � 高斯相似度分析
� � 高斯相似度(Gaussian similarity)表示的是两个零均值高斯
分布之间的相似程度.基于这种度量的算法称为高斯相似度

分析( Gaussian similarity analysis, GSA) . 从空间的(几何的)角度

来考虑两分布间的距离.若 x 和 y 是分别服从N( 0, ! x )和 N

( 0, ! y)的零均值高斯分布, 不难得到它们的空间采样点集

{ x i}和{ xj } . 我们可以在这两个点集之间找到一一映像关系

A : { xi } ∀ { yj } .当然这种映像 A 必须满足 ! y= A ! xA
T . 于是

分布 x 和 y 间的距离可写成:

� � d( x , y ) = E( # x - y # 2)= E( # x- Ax # 2)

= lim
N ∀ ∃

1
N !

N

i= 1

# x i- Axi # 2 (1)

因为满足条件的映像 A 不唯一, 所以 d( x , y )也不唯一.

希望找到使得 d (x , y )最小的 A ,并将此时的距离定义为两高

斯分布间的高斯相似度. 由 Lagrange乘子定理可得高斯相似

度及相应的映像 A :

A = !
- 1/ 2

x
[ !

1/ 2

x ! y !
1/ 2

x
] 1/ 2 !

- 1/ 2

x
(2)

d( x , y ) = tr ( ! x
+ ! y

- 2[ !
1/2

x ! y !
1/ 2

x
] 1/ 2) (3)

若分布 x 和 y 间的高斯相似度小, 则这两分布间的相似程度

高;反之, 分布间的相似程度低.显然, A 是正定对称矩阵.

3 � 决策树自适应算法
� � 自适应过程由两步组成.首先离线建立二叉决策树 .第二

步为在线过程. 当有自适应数据输入时, 根据该数据更新

HMM 状态的协方差矩阵.

二叉决策树采用自顶向下的 K 均值方法建立.先将非特

定人( SI)模型的所有状态放入根节点,接着根据式( 3)用 K 均

值算法将根节点分成两个子节点.重复分裂过程, 直至叶子节

点.一个叶子节点对应一个 HMM 状态. 树建立好后, 将计算

各中间节点(非叶子节点)代表的类质心 C �
j
(其中 � j 表示该

中间节点 j 包含的所有叶子节点集合) , 及质心 C�
j
与各叶子

节点间的映像关系A i, j .该决策树刻画了HMM 状态的协方差

矩阵结构关系. 属于同一类的 HMM 状态有着相似的空间分

布形状. 这种相似性是比较稳定的. 即可以假设在非特定人

( SI)模型中属于同一类的状态, 在特定人( SD)模型和自适应

( SA)模型中仍属于同一类.

在线自适应时,根据最大似然 (ML)准则由自适应数据得

到自适应类的类质心 Ĉ �
j
. 其中自适应类的数目由自适应数

据动态确定.最后通过映像关系 Ai, j更新各HMM状态的协方

差矩阵! ( SA)
j = Ai , jĈ �

j
Ai, j .

4 � 基于 GSA的插值自适应

� � 人类发音器官的惯性使得 HMM 各语音单元间存在一定

的相关性.这种相关性是快速自适应算法的基础. 决策树算法

中建立的二叉决策树,简单的刻画了各状态协方差矩阵间的

相关性.不同的说话人虽然有不同的发音特点, 但是人类的发

音器官结构基本是相同的. 于是不同说话人间也有一定的相

关性. 因此,我们可以将一些特定说话人的 HMM 模型进行线

性插值模拟测试者的模型.其中, 与测试者相近的特定说话人

的插值系数较大, 反之则较小.这便是本文提出的线性插值快

速自适应算法的基本思想.

具体而言, 利用上面建立的二叉决策树, 测试者自适应模

型(SA)中的协方差矩阵由一组的特定人模型(SD)的协方差

矩阵插值得到. 这里我们说的用于插值的协方差矩阵, 并不仅

仅是 HMM 状态的协方差矩阵, 还包含二叉树的各节点类中

心的协方差阵. 中间节点代表了其对应的所有叶子节点, 故对

其进行插值后, 其对应的所有叶子协方差矩阵都会被自适应.

利用中间节点的类质心进行插值的另一个优点是, 可以根据

自适应数据量的多少动态决定用于插值中间节点的数目. 这

样在保证快速自适应的同时,改善了算法的渐进性.

下面, 具体介绍基于 GSA 的插值自适应算法.

首先根据非特定人( SI) 模型, 建立起二叉决策树[7] . 然

后, 按照该决策树计算在特定人 ( SD)模型下中间节点对应的

类质心 C ( s) � j , ( s= 1, %, S; j = 1, %, J ) .接着, 根据测试者的

自适应数据确定各中间节点的插值系数.而插值表达式为:

C ( SA)�
j
= !

S

s= 1

�s, j&C ( s)�
j
� � ( j= 1, %, J ) (4)

其中: j 表示中间节点; J 为中间节点的总数,即总的自适应类

数,由自适应数据动态确定; � j 表示节点 j 对应的叶子节点

(即状态)的集合; C ( s)�
j
表示第 s 个 SD 的第 j 个中间节点; s=

1, 2, %, S , S 为总的 SD模型数; �j = { �s , j | s= 1, 2, %, S }代表
第 j 个中间节点对应的线性插值系数,且其满足下列的约束:

!
S

s= 1

�s , j= 1, �s, j  0, s= 1, %, S (5)

该算法的待估参数是插值系数 �. 这里以高斯相似度最

小作为求解参数的优化准则.目标函数为泛函:

� J (�) = !
J

j= 1

tr R �
j
( Ot) + !

S

s= 1

�sC
( s)
�
j

- !
J

j= 1

tr 2 !
S

s= 1

�sC
( s)
�
j

1/ 2

&( R �
j
( O t) ) !

S

s= 1

�sC
( s)
�
j

1/2 1/2
(6)

其中: R �
j
( Ot )表示属于自适应类 j 的观测特征的二阶统计

量. (注: 在自适应数据极少时,不足以稳定的估计一个协方差

矩阵. 此时 R �
j
( Ot )不是协方差矩阵,称之为二阶统计量. )

定义  = { �: !
S

s= 1

�s = 1, �s  0, s= 1, %, S } , 求解最优的

�相当于: �
*
= arg min

�∋  
J ( �) (7)

求解上式可用任何一种有约束最优化算法,例如梯度投

影法. 用式(4)得到插值的类质心后,根据映像关系 A i, j可推

导出自适应的协方差矩阵:

!
( SA)

i
= A i, jC

( SA )
�
j
A i, j � � ( i ∋ � j , j = 1, %, J ) (8)

本文实现了该算法最简单的情况, 即所有 HMM 模型状

态聚成一类, 用二叉树的根节点进行插值的情况. 我们用这种

最简单的情况来验证该算法的有效性.自适应步骤具体如下:

(1)训练一个 SI 模型, 并根据 SI 模型计算所有状态聚成

一类时的质心 C � ,及各状态与质心间的映像关系 Ai, � ;

(2)训练多个 SD模型, 并计算各 SD模型的类质心 C ( s)� ,

( s= 1, %, S) ;
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(3)用 SI模型对自适应数据进行 Viterbi分割;

(4)自适应数据的二阶统计量 R� ( Ot ) ;

(5)用梯度投影法得到最优的组合系数 �* = arg min
�∋  

J ( �) ;

(6)计算自适应后的类质心: C ( SA)� = !
S

s= 1

�sC
( s)
� ;

(7)计算自适应的协方差矩阵: ! ( SA)
i = Ai , �C

( SA)
� A i, � ( i=

1, 2, %, N ) ,其中 N 为总状态数.

5 � 实验结果
� � 我们将研究基于 GSA的插值自适应算法的性能, 并给出

声学层的识别结果(给出不进行自适应的基线系统与自适应

后系统的对比结果) . 识别系统的声学模型是基于段长分布的

隐马尔可夫模型( Duration Distribution Based HiddenMarkov Mod�

el, DDBHMM) [ 8] .它共包含 856 个状态, 每个状态由一个均值

和一个全协方差矩阵来描述. 系统中的特征参数共 45 维, 包

括 14 维的倒谱, 1 维能量, 以及倒谱和能量的一阶、二阶差

分.训练集和测试集均采用国家 863 高科技计划提供的男生

数据.训练集由 70 个说话人数据组成. 集外的 13 个说话人数

据作测试.每个人的测试数据为 100 句.

首先我们研究自适应数据量极少时算法的自适应效果.

用于插值的 SD模型数目为 70 个. 表 1 给出了自适应数据为

1、3句(约 3秒、9秒)时的系统误识率. 只有一句自适应数据

时,误识率便从 29�49%下降到 27�55% ,识别性能相对提高了

表 1 � 基于 GSA的插值自适应算法(误识率% )

测试文件 基线系统
自适应数据量

一句 三句 五句

M01 35. 46 30. 25 30. 00 30. 25

M80 32. 29 31. 55 31. 19 31. 46

M81 22. 98 20. 29 20. 29 20. 05

M82 33. 61 30. 08 30. 25 30. 34

M83 28. 74 26. 78 26. 62 26. 78

M84 32. 11 31. 09 31. 00 30. 82

M93 22. 98 22. 98 22. 66 22. 98

M94 31. 60 30. 42 30. 67 30. 59

M95 26. 55 25. 06 25. 06 25. 22

M96 39. 47 37. 26 36. 71 36. 80

M97 33. 82 32. 93 32. 52 31. 30

M98 22. 94 22. 18 22. 69 22. 52

M99 20. 83 17. 23 17. 38 17. 38

平均 29. 49 27. 55 27. 46 27. 42

6�6% .当自适应数据进一步增加时 ,误识率将进一步下降.但

从表中可以看出, 5 句自适应数据时该算法的自适应效果已

趋于饱和. 这是因为本实验实现的是, 插值算法的最简单情

况.

6 � 结论
� � 本文首先简要介绍了度量两个高斯分布间相似度的方法

�高斯相似度分析( GSA)及决策树自适应算法. 根据快速自适

应的需要,在决策树算法的基础上提出了线性插值的自适应

算法. 即以高斯相似度作为协方差矩阵间距离的度量,由 SI

模型训练出二叉决策树,并训练相关的 SD 模型参数. 当有少

量自适应数据时, 以高斯相似度最小作为优化目标得到插值

系数. 插值后的类质心作相应变换后, 便可得到各 HMM 状态

自适应的协方差矩阵. 为了验证该算法,我们给出了该算法最

简单情况 ( 所有 HMM 状态聚成一类下的实验结果 . 结果表

明, 该算法能实现说话人的快速自适应,即当自适应数据仅为

1句时系统的误识率便有相对 6. 6%的下降. 进一步的工作包

括实现该算法的一般情况,研究算法的收敛性和渐进性.
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