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声学模型区分性训练中的动态加权数据选取方法

陈 斌 1 牛 铜 1 张连海 1 李弼程 1 屈 丹 1

摘 要 提出了一种基于动态加权的数据选取方法, 并应用到连续语音识别的声学模型区分性训练中. 该方法联合后验概率

和音素准确率选取数据, 首先, 采用后验概率的 Beam 算法裁剪词图, 在此基础上依据候选词所在候选路径的错误率, 基于后

验概率动态的赋予候选词不同的权值; 其次, 通过统计音素对之间的混淆程度, 给易混淆音素对动态地加以不同的惩罚权重,

计算音素准确率; 最后, 在估计得到弧段期望准确率分布的基础上, 采用高斯函数形式对所有竞争弧段的期望音素准确率软加

权. 实验结果表明, 与最小音素错误准则相比, 该动态加权方法识别准确率提高了 0.61%, 可有效减少训练时间.
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A Variable Weighting Based Training Data Selection Method for

Discriminative Training of Acoustic Models

CHEN Bin1 NIU Tong1 ZHANG Lian-Hai1 LI Bi-Cheng1 QU Dan1

Abstract By combining the phone posterior and phone accuracy, a data selection method based on variable weighting

is proposed to improve the discriminative training performance of the acoustic model for continuous speech recognition.

Firstly, the word lattice is reduced by using a posterior-based Beam pruning method, and for each hypothesis word a weight

is derived from the word error rates of the path containing that word with the posterior. Then, each pair of confusing

phones is variably weighted according to a phone confusion matrix, and the modified phone accuracy is calculated by

applying those weights. Finally, the distribution of the expected phone accuracies is estimated and all competing arcs

are soft weighted using Gaussian functions. Experimental results show that compared with the minimum phone error

criterion, the variable weighting method not only improves the recognition rate by 0.61%, but also reduces the required

training time.
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语音识别中常采用最大似然准则进行声学模型

的训练, 但最大似然准则只考虑增大正确类别的似
然度, 并未考虑错误分类的信息, 可能会造成在提高
正确类别相似度的同时, 错误类别的似然度变得更
高现象的出现. 而区分性训练不是以最大化训练语
料的似然度为目标, 而是关注如何调整不同模型间
的分类面, 以提高模型的辨识能力.

近年来, 区分性训练较为明显地提高了语
音识别系统的性能, 其中具有代表性的训练
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准则有最大互信息 (Maximum mutual informa-
tion, MMI)[1]、最小分类错误 (Minimum classifica-
tion error, MCE)[2]、最小音素/词错误 (Minimum
phone/word error, MPE/MWE)[3]. 为了进一步提
高模型的泛化性能和鲁棒性, 类似于机器学习中大
决策边距的方法应用到语音识别领域, 以增大正确
识别结果与错误识别结果间的距离. 如最大边距估
计准则[4]、软边距估计准则[5]、强化混淆信息方法

主要有增进的最大互信息/最小音素错误 (Boosted
MMI/MPE, BMMI/BMPE)[6] 以及不同模型之间
的区分性组合[7−8]. 不少学者将区分性训练方法应
用于深层神经网络[9−11] 中, 并得到了性能有效的提
升. 由于区分性训练方法同时考虑了正确识别结果
和错误候选, 会不可避免地提高算法的运算复杂度.
为提高语音识别系统的实用性, 减少运算量, 需

要从大量的训练数据和候选路径中选取有效的数据,
去除没有或是区分性信息很少的数据进行模型的
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训练[12−14]. 根据识别任务, 可以在不同的定义域和
不同的单位层次上选取数据, 如特征层、训练语句、
词图中的词段落、音素段落或时间帧等. 现有的区
分性训练目标准则均在不同的物理意义下, 对训练
数据进行了一定的选取. 最大边距估计准则[4] 在似

然度定义域中, 通过设立门限值, 定义支持向量集合
在训练语句层选取数据. 软边距准则[5] 在似然度定

义域中增加了类别信息的比对, 将语句和帧层次的
数据单位统一到一个损失函数中, 在这两个单位上
选取数据. 而 Liu 等[15] 提出的基于最小音素错误准

则的数据选取方法, 是基于状态中高斯分布后验概
率的熵值, 在时间帧单位上选取训练样本. 文献 [16]
通过设立门限值范围, 采用一种在期望音素准确率
域选取训练语句和候选弧等数据的方法. 但以上数
据选取方法与声学模型更新过程所需统计量计算的

关联度不够.
为了提高数据选取与统计量的结合度, 提升区

分性训练的效率, 本文采用动态加权的方法, 联合后
验概率和期望音素准确率域, 进行训练样本和竞争
候选的选取, 通过权值的大小来突出训练数据的重
要程度, 让区分性训练算法专注于有贡献的样本来
调整声学模型参数. 本文首先在后验概率词图中选
取对模型统计量贡献较大的候选路径和候选弧, 基
于候选路径的错误率和后验概率对候选词加权; 其
次, 根据音素对的混淆信息加以惩罚权重, 计算音素
准确率, 在此基础上, 估计候选弧段期望音素准确率
的分布, 对候选弧加权; 最后, 对本文所提方法的性
能进行了讨论.

1 区分性训练方法

1.1 最小音素错误准则

区分性算法一般都采用词图描述候选词之间的

竞争关系, 基于词图信息进行声学模型统计量的计
算和调整. 词图中包含了许多候选路径, 有效地描述
了正确识别结果和候选词之间的竞争关系, 为区分
性训练提供了足够的混淆信息[17]. 给定某一句训练
语句 z, 最小音素错误准则的目标函数为

FMPE(Λ) =
Z∑

z=1

∑
szi∈S

PΛ(szi|Xz)RawAcc(SzR, szi)

(1)

其中, Xz 为语句 z 的特征向量序列, SzR 为 Xz 对

应的正确识别结果, szi 为语句 z 在词图上的候选

序列之一, SzR 根据建模单元和识别任务可以是音

素、音节、词和字符串等, 本文以词作为代表进行论
述. S 为语音识别器产生的所有可能候选词序列所

成集合, PΛ(szi|Xz) 为候选词序列 szi 的后验概率.

RawAcc(SzR, szi) 代表正确识别个数减去插入、删
除和替换错误个数. 通过对式 (1) 构造辅助函数求
解, 可以得到分子、分母项一阶统计量的表达式为

θnum
jm (X) =

Z∑
z=1

∑
q∈szi

eq∑
t=sq

γqjm(t)max(0, γzMPE
q )X(t) (2)

θden
jm (X) =

Z∑
z=1

∑
q∈szi

eq∑
t=sq

γqjm(t)max(0,−γzMPE
q )X(t) (3)

γzMPE
q = γq(c(q)− cz

avg) (4)

其中, q 为词图中的一条弧, 其起始时间和结束时间
分别为 sq 和 eq, cz

avg 为词图中所有候选路径的平均

音素准确率, c(q) 为词图中候选路径包含弧 q 的期

望音素准确率, γq 为弧 q 的后验概率, γqjm(t) 为弧
q 在时刻 t 处于状态 j 中第m 个高斯混元的后验概

率.

1.2 强化混淆信息的区分性训练准则

基于强化混淆信息的区分性训练方法进一步提

高了识别性能, 其通过对候选路径加权, 使得正确识
别结果与错误较多的候选词序列不能离得太近. 即
对于每一个训练语句, 在候选词序列空间上, 某候选
词序列与正确识别结果差别越大, 则该候选词序列
具有较强的区分性信息, 在训练时应该增大其权重,
以便在声学模型调整时得到重视. BMPE 的目标函
数为

FBMPE(Λ) =
Z∑

z=1

∑
szi∈S

PΛ(szi|Xz)×

RawAcc(SzR, szi)·eσε(SzR,szi) (5)

式中, ε(SzR, szi) 为正确识别结果 SzR 在候选词序

列 szi 上错误识别词的个数, σ 为增进因子, 目的为
调整 ε(SzR, szi) 所产生影响, σ 越大越能凸显正确

识别结果与错误候选词序列间的差异.

2 基于后验概率的动态加权

基于强化混淆信息的区分性训练方法对每一

条候选路径采用相同的加权因子 σ, 并且需要经验
设定. 本文采用另一种单元更小的基于后验率的
动态加权 (Posterior probability based weighting,
PPW), 根据训练语句的识别率和每个候选词的后
验概率, 动态给每个候选词加以不同的权值, 避免强
化混淆信息目标函数中 σ 的经验设定. 先定义一句
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训练语句 z 的识别错误率 Ez:

Ez =
1

2N

N1∑
n=1

N2∑
i=1

(
1− PΛ(SzR|Xz(n)) +

PΛ(szi|Xz(n))
)

(6)

其中, N = N1N2 为归一化因子, 使得 Ez ∈ [0, 1],
N1 为该训练语句 z 中正确标注的词个数, N2 为

正确识别结果所对应的竞争候选词个数, SzR 为

特征 Xz(n) 所对应的正确识别结果, szi 为候选的

竞争词序列, PΛ(SzR|Xz(n)) 是训练语句 z 中特征

Xz(n) 在声学模型 Λ 下正确识别成 SzR 的后验概

率, PΛ(szi|Xz(n)) 是训练语句 z 中特征 Xz(n) 在
声学模型 Λ 下正确识别成 szi 的后验概率.

2.1 基于语句识别错误率的动态权重

基于识别错误率 Ez 的定义, 对于句子中所有的
候选词 szi, 根据其与正确识别结果 SzR 的后验概率

之差来加以不同的权重 V Wz(SzR, szi), 以表示句子
z 的候选词 szi 对于训练的重要程度.

V Wz(SzR, szi) = α
1
2 (1−PΛ(SzR|Xz(n))+PΛ(szi|Xz(n)))
z

(7)

其中, αz 是与训练语句 z 识别错误率相关的参数,
其求解式为 αz = Ez/(1− Ez).

当训练语句的错误率 Ez < 0.5 时, 表示该训
练语句中一半以上的词会被正确地识别, 则其 αz ∈
[0, 1]. 又因为 V Wz(SzR, szi) 的指数项 (1/2)(1 −
PΛ(SzR|Xz(n)) + PΛ(szi|Xz(n))) ∈ [0, 1], 因此对
于此训练语句中所有词的权重 V Wz(SzR, szi) ∈
[αz, 1]. 而当训练语句的错误率 Ez > 0.5 时, 表
示该训练语句中一半以上的词都将被错误地识别,
则其 αz > 1. 因此对于此训练语句中所有词的权重
V Wz(SzR, szi) ∈ [1, αz], 权重会大于 1, 此训练语句
在训练过程中将会受到重视. 以图 1 为例, 说明本
文权重 V Wz(SzR, szi) 的选取, 图中将权重表达式
V Wz(SzR, szi) 简记为 V Wz(szi).

图 1为一训练语句 z中的一段语音,其正确识别
结果分别为脑筋/nao/、/jin/和南疆/nan/、/jiang/,
假设词图中只有 2 条候选序列, 其后验概率如图 1
所示. 图 1 (a) 假设该训练语句的错误率 Ez = 0.3,
进而求得 αz = 0.43 和各个候选序列的权值. 根据
后验概率值可知, /nao/将正确地识别, 而/jin/将
被错误地识别成/jiang/, 但正确候选词/jin/的
权重 V Wz(jin, jin) 会小于错误候选词/jiang/的
权重 V Wz(jin, jiang), 且同样是候选错误词竞争
集, V Wz(jin, jiang) 会大于 V Wz(nao,nan). 对于
Ez < 0.5 的训练语句, 某个词 SzR 较为可能被识别

成错误的候选词 szi 时, 在声学模型训练中应该重视
该词, 即增大它的权值 V Wz(SzR, szi). 这样的权重
设计具有强调那些易识别错误的词段落能力. 然而
如果一个训练语句的 Ez > 0.5, 由于一半以上的词
都将被错误识别, 此时应该主要考虑那些正确识别
的词所提供的区分性信息, 即在保证较为正确识别
词的基础上, 再去提高该词的其他候选词段落的权
值,因此V Wz(jiang, jin)会大于V Wz(nan,nao),如
图 1 (b) 所示, 假设该训练语句的错误率 Ez = 0.7,
可求得 αz = 2.33.

(a) 错误率为 0.3 时候选词权重

(a) The weights of hypothesis words when error rate is 0.3

(b) 错误率为 0.7 时候选词权重

(b) The weights of hypothesis words when error rate is 0.7

图 1 权重的选择示意图

Fig. 1 The illustration of weight selection

2.2 基于后验概率的词图数据选取

由于词图中含有丰富的信息, 会使在基于后验
概率的加权过程中出现的候选路径非常巨大, 其中
多数后验概率过小的候选词对统计量的贡献较小,
不仅会明显地增加区分性训练的耗时, 而且会影响
识别的性能. 为了提高区分性训练的效率, 需要对词
图进行有效裁剪, 选取对训练有用的样本. 常用的裁
剪方法主要应用于连续语音识别的解码过程中, 如
基于候选路径似然度的 Beam 裁剪方法[18] 和将词

图转化为混淆网络的方法[19] 等. 但与语音识别中的
解码不同, 区分性训练中常采用一元文法生成词图
竞争集, 需要保留候选弧的起止时间, 计算弧的后验
概率, 以便对高斯占有率和统计量加权.
而在基于似然度的 Beam 解码过程中, 只扩展

累积似然度大于门限值的状态和路径, 低于门限值
的状态和路径将会被裁剪, 这会使很多后验概率较
大, 具有竞争性和混淆信息的候选词, 由于所在路径
的似然得分较低而被去除, 因而基于似然度的裁剪
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并不适合于区分性训练, 但 Beam 裁剪算法仍是一
种很有效的词图裁剪方法.
由于后验概率对模型参数的更新和识别结果有

较大影响, 因此本文采用基于后验概率的 Beam 算
法 (Posterior probability based beam, PPBeam)
进行词弧的裁剪, 即将描述声学模型和语言模型得
分的似然度词图转化为后验概率词图, 在后验概率
词图上进行裁剪. 设 XT

1 为给定的语音特征, q 为词

图中起始时间和结束时间分别为 sq 和 eq 的一条弧,
根据全概率公式, 弧 q 的后验概率计算方式为:

Parc[qeq
sq

] = P (qeq
sq
|XT

1 ) =
p(XT

1 |qeq
sq )p(qeq

sq )
p(XT

1 )
=

∑
h

∑
f

p(XT
1 |φ(h), qeq

sq , ϕ(f))γp(φ(h), qeq
sq , ϕ(f))λ

P (XT
1 ) ∗ P (Xeq

sq |q)
(8)

式中, φ(h) 为词图中起始节点到候选弧 q 的

所有前置候选路径词序列, ϕ(f) 为侯选弧
q 到结束节点的所有后续候选路径词序列,
p(XT

1 |φ(h), qeq
sq , ϕ(f))、p(φ(h), qeq

sq , ϕ(f)) 分别为声
学模型和语言模型得分, P (XT

1 ) ∗ P (Xeq
sq |q) 为词图

中开始节点到结束节点所有路径得分, γ、λ 分别为

声学模型和语言模型的权重因子, 式 (8) 可以通过
前向 –后向算法得到.

3 基于混淆信息加权的音素准确率

在讨论后验概率的基础上, 由式 (4) 可知, 期
望音素准确率 c(q) 也是非常重要的量, 需结合
两者计算统计量, 且 c(q) 决定了某一候选弧是作
为分母项还是分子项. 另外, 统计量计算时, 需
防止奇异样本使得 γzMPE

q 中某一项过大, 而让
该项受到过分的加权和训练. 式 (4) 中平均音
素准确率 cz

avg、期望音素准确率 c(q) 均基于音
素准确率的计算, 词图中候选词 Wk 的准确率

RawAcc(Wk) 为所含音素的准确率 PhoneAcc(q)
之和, 即 RawAcc(Wk) =

∑
q∈Wk

PhoneAcc(q). 由
于音素准确率是区分性训练准则的基础, 其计算方
法对识别结果有较大的影响, 因此在求解期望音素
准确率之前, 需要对音素准确率计算方法进行研究,
较为常用的方法有最小音素帧错误准则[20]. 它通过
在时间帧层与正确标注相比较, 利用识别结果中的
正确帧数来描述准确率; 状态层最小贝叶斯风险准
则[21], 其准确率是采用比较状态层的标注得到; 最
小散度准则[22] 通过计算识别结果与候选词模型的

Kullback-Leibler距离来刻画音素准确率.但这些方
法计算得到的音素准确率变化范围过大, 容易使部
分样本出现过分重视现象.

在 最 小 音 素 错 误 准 则 中, 音 素 准 确 率
PhoneAcc(q) 的计算方法为

PhoneAcc(q) =

max
zr

{
−1 + 2e(q, zr), q = zr

−1 + e(q, zr), q 6= zr

(9)

式中, e(q, zr) 为音素 q 和正确音素 zr 的重叠弧长

度.
本文基于混淆信息加权 (Confusion informa-

tion based weighting, CIW) 音素准确率的求解方
法是根据音素间不同的混淆程度动态地加以不同的

权重, 对易混淆的音素通过权重加以惩罚, 降低其准
确率, 以增大在训练过程中对其的重视程度, 提高易
混淆音素对的识别率, 进而提升识别性能. 具体方法
为先统计各音素对之间的混淆程度, 根据混淆程度
大小排序, 基于错误率所占总错误率的比重确定权
值. 由表 1 的统计结果可知, 前 100 个易混淆音素
对中所含的错误帧数已占所有错误数的 42.27%, 所
含帧数占总数的 61%, 这些音素对之间的错误, 是
总体识别错误的主要部分, 针对这些音素来调整模
型, 能较好地提高识别性能. 为提高训练的效率和突
出易混淆样本, 不将 K 扩充到全部错误音素对, 同
时为了减小权重的变化范围, 以 10 个音素对为单位
进行聚类, 加以相同的权值, 其权值的确定方式为每
10 个音素对所含的错误帧数除以前 100 类所含的
总错误帧数, 如下式所示:

CIWPhoneAcc(q) =

max
zr





−1 + 2e(q, zr), q = zr

−1 +


1− nk∑

k

nk

ρ


 e(q, zr),

q 6= zr, q ∈ Qk

−1 + e(q, zr), q 6= zr, q /∈ Qk

(10)

式中, nK 表示所属 K 类的错误帧数占总错误数的

比例, QK 为第K 类的音素集, ρ 为权重因子.
图 2 是音素准确率的计算示意图. 首先, 比对识

别候选词与正确识别结果的重叠长度, 在重叠范围
内计算音素准确率, 从中选出最大值作为音素的准
确率. 加权音素准确率的计算过程与常用音素准确
率的计算方法类似, 只是在求取重叠部分准确率时,
需要比对是否为前 K 对音素混淆对, 以确定其权
值. 图 2 中/j-in+g/和/j-ing+j/为前 10 个混淆音素
对之一, 假设权值为 0.2, 采用式 (10) 可以得到其准
确率. 由于静音不计入最后的识别结果统计, 因此求
取词弧准确率时, 均未计算静音和短歇音的准确率.
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候选语句的准确率为整个候选路径中所含音素的准

确率之和; 接着, 基于本文音素准确率计算方法进一
步求得期望音素准确率, 与文献 [16] 不同, 这里采
用一种软性的数据选取方法, 即在期望音素准确率
域上对所有的数据加权 (Expected phone accuracy
based weighting, EPAW), 通过权值的大小来突出
训练数据的重要程度和减小动态变化范围. 根据数
据的实际分布范围和迭代训练过程, 本文采用高斯
函数对数据加权. 具体过程为: 首先对 c(q)− cz

avg 归

一化, 使得归一化后的 ϕ(c(q) − cz
avg) ∈ [−1, 1], 接

着在此基础上统计 ϕ(c(q)− cz
avg) 的均值和方差, 最

后依据得到的高斯函数对 ϕ(c(q)− cz
avg) 项加权.

ϕ(c(q)− cz
avg) =

c(q)− cz
avg

N1

(11)

SoftW (x) =
1
C

e−
(x−µ)2

2δ2 (12)

在采用上述后验概率和混淆信息加权方法的基

础上, 根据MPE 准则中辅助函数的构造过程, 可以
得到本文动态加权区分性训练方法参数求解的辅助

函数:

HV W (λ, λ′) =
∑

z

∑
q

∑
m

eq∑
t=sq

V Wz(q)×

γz
q (c(q)− cz

avg)SoftW (ϕ(c(q)− cz
avg))×

γz
qm(t)lgN

(
Xz(t), µqm,Σqm

)
(13)

表 1 前K 个音素对混淆信息及其权重

Table 1 The top K confusion phone pairs and

their weights

K 值 错误帧数占总错误数比例 (%) 权值

1∼ 10 11.77 27.84

11∼ 20 6.79 16.06

21∼ 30 4.88 11.54

31∼ 40 3.56 8.42

41∼ 50 3.25 7.69

51∼ 60 2.95 6.98

61∼ 70 2.62 6.20

71∼ 80 2.37 5.61

81∼ 90 2.13 5.04

91∼ 100 1.95 4.61

4 测试评估

4.1 实验语料库及设置

本节将本文动态加权数据选取的方法应用到

连续语音识别中. 实验语料采用中文微软语料库
Speech Corpora (1.0 版本), 其全部语料在安静办公
室环境下录制, 采样率为 16 kHz, 16 bit 量化. 训练
集共有 19 688 句, 共 454 315 个音节, 测试集共 500
句, 训练集与测试集中语音时长分别约为 33 小时和
0.7 小时.
对 语 料 进 行 统 计, 共 有 404 个 无 调 音

节, 文中选择声韵母作为模型基元, 零声母
( a、 o、 e、 i、 u、 v), 加上静音 (sil) 以及常规
的声韵母, 一共有 69 个模型基元, 在此基础上将模

图 2 音素准确度的计算示意图

Fig. 2 The illustration of phone accuracy calculation
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型基元扩展为上下文相关的交叉词三音子基元, 简
称为三音子.
基于 HTK 3.4 建立基线系统, 声学模型采用 3

状态的自左至右无跨越的隐马尔科夫模型来建模声

韵母单元, 在三音子扩展时, 根据前后所有可能声韵
母进行扩展, 通过决策树对三音子模型进行状态绑
定, 解决数据稀疏的问题, 最终绑定后的模型有效状
态数为 2 843 个. 其中单音子模型的训练是通过计算
全局均值与方差作为全局初始模型, 采用隐马尔科
夫模型参数嵌入式重估算法, 训练所有单音子基元,
然后添加静音模型和短歇音模型, 重新训练模型; 最
后对齐训练语料, 获取语料的最优标注, 再次训练模
型. 在训练完单音子模型后, 将单音子扩展为上下
文相关的三音子模型; 设定问题集, 利用脚本生成决
策树, 根据决策树执行状态绑定后重估 4 遍, 从而得
到跨词边界的上下文相关三音子模型; 最后, 加入短
静音模型, 将其与静音模型的第三个状态共享. 利用
SRILM 工具根据语料库中自有的标注文件训练得

到语言模型.
采用准确率进行实验结果的评估, 假设测试语

料实际词总数为 N , 正确识别的词总数记为 H, 删
除错误的词总数记为 D, 插入错误的词总数记为 I,
替代错误的词总数记为 S, 准确率 A 定义如下:

A =
H − I

N
× 100% (14)

4.2 基于后验概率词图选取实验

本文先得到每种加权方法的识别性能, 最后讨
论联合各种方法的识别率. 基于似然度的 Beam 词
图裁剪过程为, 先设定一个 Beam 宽度, 各个时刻
所有路径累积对数似然度的最大值与 Beam 的宽度
之差作为下界, 候选路径中对数似然度大于此下界
将保留继续下一时刻的搜索, 否则就会被摒弃. 由
于区分性训练过程中, 音素准确率的计算是在正确
识别结果的词边界范围内进行识别结果的比对, 因
此与运用于整条候选路径上基于似然度的 Beam 词
图裁剪方法不同, 本文采用基于后验概率的 Beam
方法, 主要运用于候选弧上, 即在后验概率词图中,
得到某一时刻所有候选弧后验概率的最大值, 将此
后验概率值除以 Beam 之商作为门限值, 当前时刻
后验概率值小于门限值的候选弧将被裁剪, 如果某
个节点的所有弧都被裁剪, 这个节点也将被裁剪,
裁剪示意图如图 3 所示. 区分性训练时采用一元
文法, 则 p(φ(h), qeq

sq , ϕ(f)) = p(qeq
sq ), 经过实验得到

γ = 1/50, λ = 1/3.
Beam 宽度值对结果影响较大, 设置太小会使

正确的候选词被过早地去除, 设置太大会增大运算
量, 减慢解码和后端的处理速度. 文中先采用基于

似然度的 Beam (Beam 为 1 000) 词图裁剪方法进
行识别译码, 得到基线的词图; 在此基础上, 采用基
于后验概率的 Beam 裁剪算法剪枝词图, 讨论其性
能. 表 2 为不同的 Beam 宽度下, 基于对数似然度
的 Beam (Log likelihood beam, LLBeam) 裁剪方
法和基于后验概率 Beam 裁剪方法的词图识别率.
表 3 为不同的 Beam 宽度下, 两种方法所得到的词
图规模大小, 其中词图规模用每种词图在硬盘中占
用的存储空间来描述.

图 3 Beam 裁剪算法

Fig. 3 The Beam algorithm

表 2 不同 Beam 值下的词图识别率 (%)

Table 2 The lattice word accuracy with

different Beam (%)

Beam LLBeam PPBeam

80 72.45 74.37

90 73.41 74.74

100 74.52 75.89

150 75.18 76.11

200 75.84 76.19

250 76.11 76.19

300 76.18 76.22

400 76.18 76.19

500 76.16 76.22

1 000 76.21 76.22

由表 2 和表 3 可知, Beam 值对识别性能和词
图大小有较大的影响, 两种裁剪方法得到的词图会
随 Beam 值增大而显著增大. 当 Beam 值较小时, 基
于后验概率 Beam 方法的词图会大于基于似然度的
Beam 裁剪方法, 且识别率也会高于相同 Beam 值
下基于似然度的 Beam 裁剪方法. 其原因是因为后
验概率的动态范围相对较小, 当 Beam 值较小时, 保
留的都是后验概率较大、对区分性训练统计量计算

贡献较大的候选词弧. 当Beam宽度大于 250时,两
者的识别性能相当, 但基于似然度 Beam 方法的词
图会大于基于后验概率的方法. 随着 Beam 值的进
一步增大, 两种方法的识别性能并没有明显的变化.
基于后验概率 Beam 方法达到最好性能时 (Beam
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为 200) 的词图大小, 为基于似然度方法词图达到最
好性能 (Beam 为 250) 词图大小的一半. 这说明适
当地去除一些后验概率较低、对统计量贡献较小的

候选词和节点, 减小词图尺寸, 对识别结果影响不
大. 同时可以降低运算量, 提高区分性训练的效率.
基于后验概率动态加权与期望音素准确率的识别性

能在第 4.4 节讨论.

表 3 不同 Beam 值下的词图规模大小

Table 3 The lattice size with different Beam

Beam LLBeam PPBeam

80 65.1M 98.4M

90 98.5M 163.8M

100 148.6M 1.10 G

150 1.3 G 3.91G

200 11.63G 9.97G

250 22.3G 16.2G

300 31.4G 29.4G

400 36.1G 39.6G

500 39.6G 42.1G

1 000 53.2G 52.1G

4.3 基于混淆信息加权的音素准确率计算实验

基于混淆信息加权和采用 MPE 中音素准确率
计算的识别结果如图 4 所示. 由图 4 可知, 本文准
确率的计算方法能有效地提高识别性能, 在迭代次
数较高时, 性能的提高更为明显. 说明通过突出和提
高易混淆音素对的识别率, 能提高整体的识别性能,
表明了采用混淆信息加权音素准确率计算的有效性.

图 4 基于混淆信息加权和MPE 音素准确率计算的

识别性能

Fig. 4 The performance of phone accuracy calculation

based on confusion information weighting and MPE

4.4 基于 γγγ
zMP E
q
zMP E
q
zMP E
q 动态加权的识别实验

词弧后验概率 γq 和 c(q) − cz
avg 两部分组成

γzMPE
q , 共同决定了其对统计量的贡献大小, 对

数据统计可得归一化期望音素准确率的变化范围

−0.84 ≤ ϕ(c(q) − cz
avg) ≤ 0.09, 表明候选弧的期望

音素准确率大多都低于平均音素准确率, 基于似然
训练的模型能够取得较好的识别效果, 主要需要提
高具有竞争性、识别错误候选弧的识别性能, 其加权
函数如图 5所示. 从图 5可以看出,本文方法可以依
据数据的分布动态地选取加权区域, 侧重于对数据
分布较为密集的区域加权. ϕ(c(q)− cz

avg) = 0 附近
的权值较大, 这主要是因为其位于分子、分母的决策
边界处, 对识别结果和统计量的计算有较大的影响.

图 5 基于期望音素准确率的加权函数

Fig. 5 The weighting function based on expected

phone accuracy

对后验概率、期望音素准确率以及两者联合加

权后的识别结果如表 4 所示. 本文的三种加权方法
均能够较为明显地加快模型的收敛速度, 同时可以
提高识别性能. 其中, 基于后验概率加权方法识别
性能提高的幅度会略大于基于期望音素准确率的加

权方法. 基于后验概率的加权方法能够随着准确率
和后验概率值的大小自动进行权值的选取, 让区分
性训练算法越来越致力于易错候选词的训练和识别.
增大正确识别结果与错误较多的候选词序列的距离,
可以有效地避免权重的经验设定, 造成模型的过训
练, 提高模型的泛化性能. 同时后验概率和期望音素
准确率的联合加权方法可以有效地克服奇异样本对

模型的影响, 避免 γzMPE
q 中某一项过大而使该项受

到过分的加权和训练. 另外, 本文算法均是在个人计
算机上实现, 一次迭代训练约需要 11 小时; 联合加
权后, 可以减少 5 次迭代, 可以减少约两天的训练时
间.

4.5 联合基于后验概率动态加权和混淆信息加权实

验

实验结果如图 6 所示. 首先基于后验概率的
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Beam 算法裁剪词图, 在裁剪后的词图上, 根据
其后验概率对候选弧动态加权 (PPBeam+PPW);
然后讨论结合基于音素对混淆度信息的加权 (PP-
Beam+PPW+CIW); 最后讨论期望音素准确率的
加权 (PPBeam+PPW+CIW+EPAW), 并与文献
[16] 方法的识别性能进行了对比.

表 4 基于 γzMPE
q 加权的识别结果 (准确率 (%))

Table 4 The recognition accuracy upon γzMPE
q

weighting (accuracy rate (%))

迭代次数 MPE 后验概率加权 期望音素正确率加权 两者联合加权

1 74.31 74.46 74.40 74.59

2 74.87 75.13 74.98 75.13

3 75.23 75.81 75.34 75.61

4 75.42 76.09 75.75 76.17

5 75.56 76.28 76.26 76.55

6 75.78 76.42 76.35 76.56

7 75.89 76.41 76.33 76.56

8 76.03 76.38 76.36 76.57

9 76.11 76.40 76.34 76.56

10 76.16 76.40 76.34 76.57

图 6 组合不同数据选取和加权方法的识别性能

Fig. 6 The recognition accuracy by combining different

data selection and weighting methods

由图 6 可知, 随着加权方法的组合, 识别
性能是提升的, 将所有方法组合一起的 PP-
Beam+PPW+CIW+EPAW 方法能达到最高的识

别性能, 与MPE 准则和文献 [16] 相比, 识别准确率
分别提高了 0.61% 和 0.55%, 说明本文数据选取和
加权方法具有较好的互补性, 同时, 组合后的方法在
第 6 次就可以达到收敛. 而文献 [16] 中的方法在达
到最佳识别性能后, 识别率又会随着迭代次数的增
加而小幅下降, 这主要是由于过训练引起的, 其所有
的数据均在一个域中选取, 数据间选取有一定的重
叠性, 且其采用硬性的数据选取方法, 将不在门限范
围内的数据直接去除. 因此通过从不同层面和域中
选取数据, 根据句子的识别率和训练过程动态地对
数据加权, 可以让区分性训练算法更专注于有用和

具有竞争性的数据, 在提高模型训练效率的同时不
损失识别性能.

5 结论

本文提出了一种联合多域进行数据选取和加权

的方法, 并将其应用到连续语音识别的声学模型区
分性训练中, 在采用后验概率 Beam 算法对词图裁
剪后, 分别基于后验概率、音素对混淆信息和期望音
素准确率在区分性训练过程中, 对候选词进行动态
加权, 突出对区分性声学模型训练有用的样本. 实验
结果表明, 本文方法可以有效加快模型的收敛速度,
提高了模型的泛化性能. 由于 MMI、MPE、MCE
等区分性训练准则可以进行统一表示, 后续将进一
步研究本文的数据选取方法与其他的区分性训练准

则相结合.
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