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基于声学特征空间非线性流形结构的语音识别声学模型

张文林 1 牛 铜 1 屈 丹 1 李弼程 1 裴喜龙 1

摘 要 从语音信号声学特征空间的非线性流形结构特点出发, 利用流形上的压缩感知原理, 构建新的语音识别声学模型. 将

特征空间划分为多个局部区域, 对每个局部区域用一个低维的因子分析模型进行近似, 从而得到混合因子分析模型. 将上下文

相关状态的观测矢量限定在该非线性低维流形结构上, 推导得到其观测概率模型. 最终, 每个状态由一个服从稀疏约束的权

重矢量和若干个服从标准正态分布的低维局部因子矢量所决定. 文中给出了局部区域潜在维数的确定准则及模型参数的迭代

估计算法. 基于 RM 语料库的连续语音识别实验表明, 相比于传统的高斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM) 和子

空间高斯混合模型 (Subspace Gaussian mixture model, SGMM), 新声学模型在测试集上的平均词错误率 (Word error rate,

WER) 分别相对下降了 33.1% 和 9.2%.
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Feature Space Nonlinear Manifold Based Acoustic Model for Speech Recognition
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Abstract Based on nonlinear manifold structure of acoustic feature space of speech signal, a new type of acoustic model

for speech recognition is developed using compressive sensing. The feature space is divided into multiple local areas, with

each area approximated by a low dimensional factor analysis model, so that in a mixture of factor analyzers is obtained.

By restricting the observation vectors to be located on that nonlinear manifold, the probabilistic model of each context

dependent state can be derived. Each state is determined by a sparse weight vector and several low-dimensional factors

which follow standard Gaussian distributions. The principle for selection of the dimension for each local area is given, and

iterated estimation methods for various model parameters are presented. Continuous speech recognition experiments on

the RM corpus show that compared with the conventional Gaussian mixture model (GMM) and the subspace Gaussian

mixture model (SGMM), the new acoustic model reduces the word error rate (WER) by 33.1% and 9.2 % respectively.
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在连续语音识别中, 为了反映同一音素在不同
上下文环境中发音的不同, 通常采用上下文相关音
素建模方法, 即对每一个音素的不同音位变体, 分
别用一个隐马尔科夫模型 (Hidden Markov model,
HMM) 进行建模, 其中每一个隐含状态的观测概
率分布用高斯混合模型 (Gaussian mixture model,
GMM) 或神经网络进行逼近. 这种上下文相关模型
的参数数量庞大, 即使采用状态绑定等方法来减少
状态个数, 典型的连续语音识别系统参数数量仍然
在百万级以上. 为了训练得到一个性能良好的识别
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系统, 需要大量的训练数据, 而实际中训练数据往往
是十分有限的. 因此, 为了减少模型对训练数据量的
要求, 需要进一步降低模型的复杂度, 提高参数估计
的稳健性.
针对传统的 “隐马尔科夫模型 – 高斯混合模型”

声学模型, 目前常用的解决方案有: 结构化协方差矩
阵/精度矩阵建模方法[1], 即假设不同协方差矩阵或
其精度矩阵由若干个低秩 (通常是秩为 1 的) 基矩
阵的线性叠加得到, 各高斯混元通过某种方式共享
一组相同的基矩阵; 本征三音子 (Eigentriphone) 建
模方法[2−3], 将上下文相关状态进行聚类, 将每一类
状态的均值矢量限定在一个线性子空间中, 通过估
计子空间中的低维坐标矢量来重构状态的均值矢量,
从而得到更为精确的参数估计; 子空间高斯混合模
型 (Subspace Gaussian mixture model, SGMM)[4],
将高斯混元的均值和权重限制在一个全局参数子空
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间中, 因此每一个状态可以用一个或若干个低维参
数子空间中的矢量来表示, 从而提高模型参数估计
的稳健性. 与传统的高斯混合模型相比, SGMM 声
学模型大大压缩了模型尺寸, 并且可以利用集外数
据对参数子空间进行估计, 因此特别适用于训练数
据量受限条件下的语音识别[5−7]. 前述几种方法可
以归结为一大类基于基展开 (Basis expand) 的声学
建模方法. 近年来, 基于压缩感知与稀疏表达的方
法受到众多学者的青睐, 已被成功应用于语音去噪、
稳健性语音识别、声学模型正则化等方面. 2012 年,
Saon 等[8] 将压缩感知技术直接应用于连续语音识

别声学建模中, 将基表示方法与马尔科夫链相结合,
提出了一种贝叶斯感知隐马尔科夫模型 (Bayesian
sensing-HMMs, BS-HMMs), 取得了不错的效果.
BS-HMMs 的有效性可以归结为其在声学特征层次
上应用压缩感知技术来建立状态模型, 并利用最大
后验估计得到了稳健的模型参数. 然而, 与 SGMM
声学模型不同, 其各状态模型之间的参数估计是相
互独立的, 需要训练多个状态相关字典, 因此对训练
数据量的要求仍较高. 2013 年, Zhang 等[9−10] 提出

稀疏精度矩阵建模方法, 即对协方差矩阵的逆矩阵
直接施加稀疏约束, 从而间接减少模型参数数量.

上述基展开方法本质上都是寻找模型参数的

线性子空间, 事实上, 众多研究表明语音信号存在
一个低维的非线性流形结构[11−12], 因此采用线性
子空间来对模型参数的相关性进行建模是不精确

的. 混合因子分析 (Mixture of factor analyzers,
MFA)[13−14] 利用多个低维线性因子分析模型的叠

加来逼近流形上的数据分布, 是一种高维数据统计
建模方法, 在高维数据可视化、流形学习、无监督聚
类、特征降维等方面有着重要应用. 本文从声学特
征空间的低维流形结构特点出发, 采用 MFA 来构
建语音特征空间非线性流形结构的概率模型, 利用
流形上的压缩感知原理[15] 得到声学模型中每个状

态的观测概率模型, 从而给出一种基于非线性流形
结构的声学建模方法. 该方法的模型假设更为合理,
具有直观的物理意义, 可以得到更为紧凑和稳健的
声学模型.

1 基于MFA的非线性流形建模

本文所述的非线性流形是一种局部具有欧几里

得空间性质的非线性空间, 是欧几里得空间中的曲
线、曲面等概念的推广, 具有局部可坐标化的性质.
数学上直接对一个非线性流形进行建模是难以进行

的, 然而从几何上看, 对于一个非线性的光滑曲面,
其局部可以用某一个采样点处的切面来近似. 同理,
对于一个非线性流形, 由于其局部具有欧氏空间的
性质, 可以通过寻找各局部区域的坐标系来对其进

行建模. 只要局部区域划分得足够细致, 就可以任意
精度逼近原始的非线性流形. 混合因子分析模型充
分利用非线性流形的这一性质, 采用线性因子分析
模型来对每个局部区域中的数据分布进行建模, 是
一种流形上数据的概率产生模型.
假设声学特征矢量维数为 D, 将其非线性流

形划分为 I 个局部区域, 特征矢量 xxx 落入其中

的概率分别为 w1, w2, · · · , wI , 其中 wi > 0 且∑I

i=1 wi = 1. 对第 i 个局部区域内的特征矢量,
用一个潜在维数为 Di (0 < Di ≤ D) 的因子分析模
型来描述其概率分布, 可得到特征矢量空间的混合
因子分析模型, 其数学表达式为

p(xxx|yyy1, yyy2, · · · , yyyI) =
I∑

i=1

wip(xxx|yyyi) =

I∑
i=1

wiN (xxx;Miyyyi + µµµi,Σi)

(1)

其中, µµµi、Mi、Σi 分别表示第 i 个局部区域内观测

矢量的均值矢量、因子负载矩阵 (D ×Di 维) 与误
差矩阵 (D×D 维对角矩阵), yyyi 表示特征矢量 xxx 在

第 i 个局部区域内的潜在因子, 是一个服从标准正
态先验分布的 Di 维矢量, 即

p(yyyi) = N (yyyi; 000, I) (2)

图 1 从几何空间角度给出了用混合因子分析模
型来对一个低维非线性流形进行建模的示意图.

图 1 混合因子分析模型示意图

Fig. 1 Illustration of the mixture of factor analyzers

图 1 中, 曲线所示为一个高维空间中的非线性
流形在某个二维平面上的投影. {µµµi}I

i=1 为流形上的

若干个采样点, 在图中用实心圆点来表示. 椭圆区域
表示以采样点为中心的某个局部区域. 权重 wi 为特

征矢量落入第 i 个局部区域的概率. 若采样点的数
量足够, 则每一个局部区域可以用采样点处的切平
面来进行近似. 对第 i 个局部区域, 以 µµµi 为原点建

立局部坐标系, Mi 的列矢量表示了其坐标轴的方向

(对应图 1 中椭圆的长短轴), yyyi 是特征矢量 xxx 在这
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个局部坐标系之下的局部坐标矢量. Σi 与流形在采

样点 µµµi 处的曲率有关, 曲率越大, 则用切平面来近
似该局部区域的误差就越大.
根据混合因子分析模型来产生观测特征矢量 xxx

的过程可以归纳为以下步骤:
1) 根据离散概率分布 {w1, w2, · · · , wI} 选择一

个局部区域 i;
2) 根据标准正态分布产生局部坐标矢量 yyyi;
3) 根据 p(nnni) = N (nnni; 000,Σi) 产生重构误差 nnni;
4) 得到观测特征矢量 xxx = Miyyyi + µµµi + nnni.
事实上, 由式 (1) 和式 (2) 对局部坐标 yyyi 进行

积分, 可得到特征矢量 xxx 的边缘概率密度函数[13] 为

p(xxx) =
∫

yyy1

· · ·
∫

yyyI

p(xxx|yyy1, yyy2, · · · , yyyI)×
I∏

i=1

p(yyyi)dyyy1 · · ·dyyyI =

I∑
i=1

wiN (xxx;µµµi,MiM
T
i + Σi) (3)

由式 (3) 可见, 混合因子分析模型本质上是一
种退化的高斯混合模型. 给定局部区域个数 I 及

各局部区域潜在维数 {Di}I
i=1, 可以利用所有的训练

数据,采用期望最大化 (Expectation maximization,
EM) 算法[13] 估计得到声学特征矢量的混合因子分

析模型参数 {wi,µµµi,Σi}I
i=1.

2 上下文相关状态建模

混合因子分析模型 (式 (1) 和式 (2)) 给出了声
学特征矢量在特征空间中的一个先验分布概率模型.
对声学模型中的每一个上下文相关状态 j, 将其观测
矢量限制在该非线性流形结构上, 令其落入第 i 个

局部区域的概率为 wji, 即

p(i|j) = wji (4)

其中, wji ≥ 0 且
∑I

i=1 wji = 1.
假设状态 j 的观测矢量在第 i 个局部区域内服

从高斯分布, 其均值为 µµµ′ji, 方差为 Σ′ji. 则给定局部
区域 i 和均值矢量 µµµ′ji, 状态 j 的观测概率为

p(xxx|j, i,µµµ′ji) = N (xxx;µµµ′ji,Σ
′
ji) (5)

设 µµµ′ji 在第 i 个局部区域的局部坐标为 yyyji, 则
根据混合因子分析模型的假设式 (1), 给定局部区域
i 及对应坐标 yyyji, µµµ′ji 的先验分布为

p(µµµ′ji|i, yyyji) = N (µµµ′ji;Miyyyji + µµµi,Σi) (6)

根据贝叶斯公式, 给定局部区域 i 及 yyyji, 状态 j

的观测概率可以写为

p(xxx|j, i, yyyji) =
∫

p(xxx|j, i,µµµ′ji)p(µµµ′ji|i, yyyji)dµµµ′ji (7)

式 (5) 和式 (6) 构成了一种线性高斯模型, 将其
代入式 (7), 整理可得[16]:

p(xxx|j, i, yyyji) = N (xxx;Miyyyji + µµµi,Σi + Σ′ji) (8)

最终可得到给定各局部区域坐标 {yyyji}I
i=1 的条

件下, 状态 j 的观测概率模型为

p(xxx|j, {yyyji}I
i=1)=

I∑
i=1

p(xxx|j, i, yyyji)p(i|j) =

I∑
i=1

wjiN (xxx;Miyyyji + µµµi,Σi + Σ′ji)

(9)

为了减少模型参数, 假设不同状态 j 在同一

个局部区域 i 内观测矢量分布的方差相同, 即
Σ′ji = Σ′i, 其中 Σ′i 是与状态 j 无关的一个非对

角矩阵. 令 Σ′′i = Σ′i + Σi, 则状态 j 的观测概率模

型可以写为

bj(xxx) =
I∑

i=1

wjiN (xxx;µµµji,Σji) (10)

µµµji = Miyyyji + µµµi (11)

Σji = Σ′′i (12)

其中,

p(yyyji) = N (yyyji; 000, I) (13)

在 HMM 声学模型中, 每个状态本质上是用来
描述对应声学建模单元某个平稳段的观测概率分布.
由于每个声学建模单元有其独特的发音方式, 其平
稳段对应的观测特征矢量必然分布于流形上的一个

或多个局部区域, 不可能覆盖完整的流形结构. 定义
权重矢量 wwwj = [wj1, wj2, · · · , wjI ]T, 则 wwwj 必然是

稀疏的, 其大部分的分量为 0. 图 2 给出了状态 j 的

观测数据的分布示意图. 其中, 状态 j 的观测数据分

布于虚线所示矩形框内, 它只覆盖了声学特征空间
流形结构的三个局部区域.
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图 2 非线性流形结构上某状态的声学模型示意图

Fig. 2 The acoustic model of some state on

the nonlinear manifold

因此, 可以对权重矢量 wwwj 显式地引入稀疏约

束. 假设最大允许的不为零的权重分量个数为 α

(0 < α ¿ I), 则有:

‖wwwj‖0 ≤ α (14)

其中, ‖wwwj‖0 表示wwwj 的零范数.
式 (10)∼ (14) 即构成了基于MFA 的上下文相

关状态模型.

3 MFA声学模型的参数估计

在上一节提出的混合因子分析声学模型中, 参
数 {µµµi,Mi,Σ′′i }I

i=1 是所有状态共享的全局参数, 与
具体的状态无关. 对于状态 j, 需要估计的参数为权
重矢量 wwwj 及其非零分量对应局部区域内的坐标矢

量 {yyyji : i ∈ Ij}, 其中指标集 Ij = {i : wji > 0}. 本
节将给出该声学模型的训练过程及各参数的估计算

法.

3.1 参数估计流程

为了得到各上下文相关模型, 在估计模型参数
之前, 需采用传统的 HMM-GMM 声学建模方法训

练得到一个初始声学模型, 具体方法可参见 KALDI
语音识别工具包[17]. 在得到传统 HMM-GMM 声学
模型的上下文相关状态的决策树及训练数据的状态

对齐信息后, 采用 EM 迭代算法得到模型参数的估

计. 假设第 k 次迭代后, 模型参数 Λ 的取值为 Λ(k),
则MFA 声学模型的参数训练流程如算法 1 所示.
算法 1. 混合因子分析声学模型训练流程

1) 选定局部区域个数 I 及每个局部区域的潜在

因子维数 Di;
2) 利用所有训练数据, 采用 EM 算法估计声学

特征空间 MFA 模型参数 {µµµ(0)
i ,M

(0)
i ,Σ(0)

i }I
i=1, 令

Σ′′(0)i = Σ(0)
i ;

3) 初始化所有上下文相关模型参数: w
(0)
ji = 1

I
,

yyy
(0)
ji =000, 1≤j≤J , 1 ≤ i ≤ I, 选定迭代次数K;

4) for k = 1 to K

5) for j = 1 to J

6) 根据训练数据的状态对齐信息, 重估第 j

个状态的状态相关参数: www
(k)
j , {yyy(k)

ji : w
(k)
ji > 0};

7) end for
8) for i = 1 to I

9) 根据训练数据的状态对齐信息, 重估第 i

个局部区域的状态无关参数: µµµ
(k)
i ,M

(k)
i ,Σ′′(k)

i ;
10) end for
11) end for
算法 1 中, J 表示声学模型中上下文相关状态

的数量. 算法第 1 行选定声学特征空间中的局部区
域个数 I 及每个局部区域的潜在因子维数 Di, 本文
采用一种启发式的方法, 详见第 3.2 节. 第 2 行采用
EM 算法训练得到声学特征空间的MFA 模型, 第 3
行将所有状态的权重分量 (wwwj) 均初始化为 1

I
, 将局

部区域潜在因子 (yyyji) 初始化为 0. 第 4 行至第 11
行通过 K 次迭代训练得到MFA 声学模型参数. 其
中, 第 5 行至第 7 行估计模型的状态相关参数, 第
8 行至第 10 行估计模型的状态无关参数. 注意, 与
混合因子分析模型的局部区域重构误差矩阵 Σi 不

同, 这里 Σ′′i 是状态共享的协方差矩阵, 在算法的第
1 行将其初始为 Σi, 是一个对角矩阵; 为了提高声学
建模的精确度, 在算法的第 8 行重估过程中, 得到的
是一个非对角矩阵.

在下文推导各参数的估计公式中, 假设 xxxt 表示

训练语料中的第 t 帧特征矢量, γji(t) 表示给定当前
模型的参数, xxxt 属于第 j 个状态第 i 个高斯混元的

后验概率, 定义 γji =
∑

t γji(t), sji =
∑

t γji(t)xxxt.

3.2 局部区域个数及潜在因子维数确定

从理论上看, 声学特征空间局部区域个数 I 越

大, 其非线性流形结构的划分越细致, 混合因子分析
模型的逼近越精确. 然而, 由于训练数据是有限的,
随着局部区域个数的增大, 平均落入每个区域的训
练样本将会减少, 从而导致模型参数无法得到稳健
的估计. 因此, 实际应用中, 应通过实验来选择合适
的局部区域个数 I, 其典型值为 400 ∼ 1 000.
由式 (3) 可见, 混合因子分析模型本质上是一

种退化的高斯混合模型. 为了确定每个局部区域
的潜在因子维数, 可以借鉴主分量分析 (Principal
component analysis, PCA) 的思想, 首先采用训练
集的所有特征矢量训练一个含有 I 个高斯混元的、

协方差矩阵为满阵的高斯混合模型, 通常称其为统
一背景模型 (Universal background model, UBM),
对其协方差矩阵进行特征值分析可以得到其某个低

秩近似, 该近似的秩即为潜在因子维数.
假设第 i 个高斯混元的协方差矩阵为 Σ̃i, 将其

特征值从大到小依次排列为 λi1, λi2, · · · , λiD, 定义
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前 d 个特征值的累计贡献率 (Cumulative contribu-
tion rate, CCR) ηid 为

ηid =

d∑
d′=1

λid′

D∑
d′′=1

λid′′

(15)

对于第 i 个高斯混元, 计算达到 90% 累计贡献
率的最少特征值个数 Di 为

Di = min
d
{d : ηid > 90%} (16)

Di 即为对属于第 i 个高斯混元的特征矢量进行

主分量分析后, 保留 90% 方差所需要的最少主分量
(即特征矢量) 个数, 本文将其取为第 i 个局部区域

的潜在因子维数.
在利用 EM 算法训练 MFA 模型时, 采用概

率主分量分析 (Probabilistic principal component
analysis, PPCA) 对 MFA 的每个局部因子分析模
型进行初始化. 即取其局部区域权重为 UBM 中对

应高斯混元的权重, 均值矢量 µµµi 为 UBM 中对应高
斯混元的均值矢量, 因子负载矩阵Mi 的列为 UBM
的协方差矩阵 Σ̃i 的前 Di 个特征矢量, 误差矩阵为
Σi = σiI, 其中 σi = 1

D−Di

∑D

i=Di+1 λi.

3.3 状态相关参数估计

3.3.1 状态相关权重矢量估计

对于状态 j 的权重矢量 wwwj, 与一般的 HMM-
GMM 声学模型类似, 在第 k 次迭代时, 其 EM 算

法的辅助函数为

Q(www(k)) =
∑

i

γji log w
(k)
ji (17)

根据模型假设, www
(k)
j 必须同时满足以下约束条

件:

‖www(k)
j ‖1 = 1 (18)

‖www(k)
j ‖0 < 2 (19)

其中, 式 (18) 表示概率分布约束, 式 (19) 表示稀疏
约束.

这种带有 l0约束的优化问题 (式 (17)和式 (19))
难以直接求解. 在压缩感知及正则化理论中, 通常用
l1 范数作为 l0 范数的一个凸近似, 从而利用凸优化
方法来进行求解. 但是这里权重矢量的 l1 范数已在

约束条件 (式 (18)) 中出现, 因此传统的思路在这里
是行不通的.
受压缩感知中迭代收缩算法 (Iterative-

shrinkage)[18] 的启发, 本文采用一种启发式的 “权

重收缩 (Weight shrinkage)” 求解算法. 其基本思路
是在每次迭代中, 先不考虑稀疏约束式 (18), 利用
Langrange 乘子法直接求解得到权重矢量的最大似
然估计 ŵ

(k)
ji =

γji∑
i γji

. 若其非零分量的个数大于 α,

则将其中小于某个门限 β (典型值为 10−5) 的权重
分量置为 0, 即

w̃
(k)
ji =

(
ŵ

(k)
ji − β

)
+

(20)

其中, (x)+ = max{x, 0}. 最后根据概率分布约束式
(18) 将权重矢量重新归一化, 得到其估计值:

w
(k)
ji =

w̃
(k)
ji∑

i

w̃
(k)
ji

(21)

3.3.2 状态相关因子估计

对于状态 j, 其局部因子矢量 yyyji 服从标准正态

先验分布, 因此可以采用最大后验准则得到其最大
后验估计, 其 EM 算法辅助函数为

Q(yyy(k)
ji )=

∑
t

γji(t)
[
log p(xxxt|j, i, yyy(k)

ji )+log p(yyy(k)
ji )

]

(22)

将式 (2) 和式 (7) 代入式 (22), 整理可得:

Q(yyy(k)
ji ) = −1

2
yyy

(k)
ji

T
Hjiyyy

(k)
ji + yyy

(k)
ji

T
gggji + const

(23)

其中, const 表示与 yyy
(k)
ji 无关的常数项.

Hji =
∑

t

γji(t)
(
MT

i Σ−1
i Mi + I

)
(24)

gggji =
∑

t

γji(t)MT
i Σ−1

i (xxxt −µµµi) (25)

令式 (23) 对 yyy
(k)
ji 的导数为零, 整理可得:

yyy
(k)
ji = H−1

ji gggji (26)

3.4 状态无关参数估计

对于状态无关参数 µµµi, Mi 和 Σi, 第 k 次迭代

时, 其 EM 算法辅助函数均为

Q(µµµ(k)
i ,M

(k)
i ,Σ(k)

i )=
∑

t

∑
j

γji(t) log p(xxxt|j, i, yyy(k)
ji )

(27)

将式 (7) 代入式 (27), 分别对各参数求偏导, 并
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令导数为 0, 求解可得:

µµµ
(k)
i =

∑
j

(
sji − γjiMiyyyji

)

∑
j

γji

(28)

M
(k)
i =

[∑
t

∑
j

γji(t) (xxxt −µµµi)yyyT
ji

]−1

×
(∑

t

∑
j

γji(t)yyyjiyyy
T
ji

)
(29)

Σ(k)
i =

∑
t

∑
j

γji(t)
(
xxx(t)−µµµji

) (
xxx(t)−µµµji

)T

∑
j

γji

(30)

注意, 在式 (24)、(25) 和式 (28)∼ (30) 中, 等
号右边的表达式中出现的状态相关参数和状态无关

参数均取为对应参数的当前值.

4 与现有声学模型的比较

MFA 声学模型本质上是一种特殊的 HMM-
GMM 声学建模方法, 与现有方法在某些方面具有
一定的相似性, 但其假设条件更为合理, 所得到的声
学模型更为精确, 由于合理使用了特征空间的结构
性信息, 参数估计更为稳健.

4.1 与半连续隐马尔科夫声学模型的比较

在半连续隐马尔科夫模型 (Semi-continuous
HMM, SC-HMM)[19] 中, 各状态的高斯混合模型
共享相同一组的高斯混元, 只是不同状态具有不同
的权重矢量. 在本文MFA 声学模型中, 混合因子分
析模型可以视为含有 I 个高斯混元的字典. 由于权
重矢量 (wwwj) 的稀疏性约束, 各状态模型可视作是从
字典中选取若干个高斯混元来进行构建的. 各状态
模型不仅具有不同的稀疏权重矢量 (wwwj), 其均值矢
量 (式 (11)) 也是互不相同的, 是通过最大后验估计
得到的. 因此, 本文方法比 SC-HMM 具有更精确的
声学建模能力.

4.2 与子空间高斯混合模型 (SGMM)的比较

在 SGMM声学模型中, 每一个上下文相关状态
j 的观测概率模型可以用下式表示:

bj(xxx) =
I∑

i=1

wjiN (xxx;µµµji,Σji) (31)

µµµji = Mivvvj (32)

Σji = Σi (33)

wji =
exp(wwwT

i vvvj)
I∑

i′=1

exp(wwwT
i vvvj)

(34)

对比式 (10)∼ (14) 与式 (31)∼ (34), 可见 MFA 声
学模型与 SGMM 声学模型的区别如下:

1) 在 SGMM 声学模型中, 每个状态 j 均由一

个坐标矢量 vvvj 决定, 所有高斯混元的均值矢量 µµµji

及状态权重的对数值 log wji 共享相同的坐标, 因此
其前提假设是存在一个模型参数的全局线性子空间.
这一点与语音特征空间的非线性流形结构特点是不

相吻合的. 在 SGMM 模型中, 可以通过引入 “子状
态” 来提高模型表达能力, 得到如下模型:

bj(xxx) =
Mj∑

m=1

I∑
i=1

wjmiN (xxx;µµµjmi,Σjmi) (35)

µµµjmi = Mivvvjm (36)

Σjmi = Σi (37)

wjmi =
exp(wwwT

i vvvjm)
I∑

i′=1

exp(wwwT
i vvvjm)

(38)

其中, Mj 表示状态 j 的子状态个数, m 表示子状态

的序号, 第 j 个状态的第m 个子状态由一个坐标矢

量 vvvjm 决定. 在上述基于子状态的 SGMM 模型中,
对于每个子状态来说, 参数全局线性子空间的本质
没有改变. 在MFA 声学模型中, 每个状态的高斯混
元具有不同的局部坐标矢量 yyyji, 体现了声学特征空
间的非线性结构特点. 因此, MFA 声学模型的假设
条件更为合理, 模型参数的物理意义也更为明显.

2) 高斯混元的权重 wji 本质上是一个概率值,
而均值矢量µµµji 是特征空间中的一个点, 两者具有完
全不同的物理意义. 因此在 SGMM 中, 两者共享相
同的坐标矢量 vvvj 是不合理的. 且权重矢量与均值矢
量的相互耦合造成参数估计过程异常复杂, 只能通
过近似算法来进行求解[4]. 在MFA 声学模型中, 由
于假设每个状态的观测矢量只能落入声学特征空间

的若干个局部区域, 其权重矢量 wwwj 服从稀疏约束,
一方面, 这种假设与声学空间非线性流形结构特点
相吻合; 另一方面, 由于权重矢量的估计与均值矢量
相互独立, 使得二者的估计算法都更为简单.

3) 在 SGMM 中, 每个状态均含有 I 个高斯混

元, 因此, 在识别过程中, 状态观测概率的计算量十
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分巨大, 需要在解码过程中引入 “高斯预选 (Gaus-
sian pre-selection)” 机制[4] 来减少参与计算的高斯

混元数量. 在MFA 声学模型中, 由于权重矢量的稀
疏性, 每个状态均仅有少量的高斯混元参与状态观
测概率的计算, 使得解码过程大大简化.

4.3 与贝叶斯压缩感知隐马尔科夫模型 (BS-
HMM)的比较

在 BS-HMM[8] 中, 对每个上下文相关状态 j 都

要建立一个特征矢量字典 Φj, 通过压缩感知原理得
到状态模型, 各状态模型之间的参数是相互独立的.
在MFA 声学模型中, 通过混合因子分析 (MFA) 对
整个声学特征空间建立了非线性流形模型, 可以将
其视为一个模型字典, 其中特征空间每个局部区域
的因子分析模型为一个字典项. 因此, 状态模型的建
立过程可以认为是一种基于非线性流形结构的压缩

感知过程[15]. 相比于 BS-HMM, 在MFA 声学模型
中, 所有状态共享相同的非线性流形结构, 有效利用
了状态之间的相关性信息, 因此需要的训练数据量
更少, 模型结构更为紧致, 参数估计也更为稳健.

5 实验结果及分析

为了验证混合因子分析声学模型的性能, 针对
国际上常用的 Resource Management (RM) 语料
库1进行了连续语音识别实验. RM 语料库是一个国
际上广泛采用的小词汇量连续语音识别语料库, 其
中包含约 1 000 个英语词汇, 由 TI 公司在安静环境
下用头戴式噪声消除麦克风录制. 该语料库由说话
人无关 (Speaker independent, SI) 语料和说话人相
关 (Speaker dependent, SD)语料两部分组成, 本文
实验针对其中的说话人无关语料进行. 训练集由 78
个男性说话人和 31 个女性说话人组成, 共 109 个说
话人, 总时长约 200 分钟, 通常将其标识为 SI-109.
测试集分为 6 个部分, 各录制于 1987 年 3 月, 1987
年 10 月, 1989 年 2 月, 1989 年 10 月, 1991 年 2 月
和 1992 年 9 月, 分别标识为Mar87, Oct87, Feb89,
Oct89, Feb91和 Sep92,共有 60个说话人, 约 80分
钟的语料.

实验中, 利用开源的 Kaldi 语音识别工具箱[17]

搭建了三套声学模型: 传统 HMM-GMM 声学模

型、SGMM 声学模型与 MFA 声学模型. 声学特
征矢量均采用 13 维的美尔频率倒谱系数 (Mel-
frequency cepstrum coefficients, MFCC) 及其一
阶和二阶差分, 总的特征维数 (D) 为 39 维. 对每一
个说话人的所有语音数据, 采用倒谱均值方差归一
化 (Cepstrum mean and variance normalization,
CMVN) 对其特征矢量序列进行预处理. 采用上下

文相关三音子 (Triphone) 作为声学建模单元. 利用
Kaldi 工具箱自动生成的问题集进行三音子状态聚
类, 最终三种声学模型中均含有 2 011 个不同的绑定
状态 (Tied states).

1) 训练阶段. 首先在训练集上训练得到传统的
HMM-GMM 声学模型, 总的高斯混元数为 17 233.
然后, 采用 Kaldi 中的高斯混元聚类算法, 对该声学
模型中的高斯混元进行聚类, 生成含有 I = 400 个
高斯混元的统一背景模型 (UBM), 其每一个高斯混
元的协方差矩阵均为 39 × 39 维的满阵. 该 UBM
一方面将用于对 SGMM 声学模型进行初始化, 另
一方面还用于对声学特征空间的混合因子分析模型

进行初始化. 将 SGMM 声学模型的音子矢量维数

设置为 40, 采用Kaldi 工具箱中的 “s5” 脚本训练含
有子状态的扩展 SGMM 声学模型 (式 (35)∼ (38)),
最终声学模型中总的子状态个数为 7 495. 最后, 采
用 EM 算法训练声学特征空间中的混合因子分析模
型, 根据第 3.1 节中的算法 1 迭代 15 次, 得到MFA
声学模型的上下文相关状态模型.

2) 测试阶段. 采用 RM 语料库自带的词对语法
(Word pair grammar) 文件构建二元语法模型, 采
用 Kaldi 中基于加权有限状态机 (Weighted finite
state transducer, WFST) 的解码器构建静态解码
网络对测试集进行解码识别. 最后, 统计测试集上的
平均词错误率 (Word error rate, WER), 作为连续
语音识别评价指标. 在比较不同声学模型的性能时,
为了减少测试语料随机性的影响, 采用 NIST 公布
的开源工具包 SCTK 进行显著性水平测试 (Signif-
icance test), 以检验三种声学模型识别结果之间的
差异在统计上是否显著.

5.1 低维非线性流形的存在性及其潜在维数

对高斯混元聚类算法得到的 UBM 的 400 个高
斯混元, 采用第 3.2 节中的 “90%” 累计贡献率准则,
分别计算其对应的局部区域潜在因子维数 Di, 其分
布的直方图如图 3 所示.
由图 3 可见, 大部分高斯混元的 Di 值在

10 ∼ 14 之间, 其平均值为 11.8. 这意味着 UBM
中大部分高斯混元的协方差矩阵都可以近似认为是

退化的, 平均只需要 11.8 个特征矢量即可对其进行
近似. 这就证明了声学特征空间中低维非线流形结
构的存在性.

5.2 权重迭代收缩算法实验结果

MFA 声学模型与 SGMM 声学模型的另一个

重要区别在于, 在 SGMM 声学模型中, 各子状态的
高斯混元数是相同的, 等于 UBM 中的高斯混元数;

1http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp?catalogId=LDC93S3A
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而在MFA 声学模型中, 权重矢量服从稀疏约束, 导
致各状态的高斯混元数各不相同, 且远远小于局部
区域的个数 (即 UBM 中高斯混元数). 本文实验中,
训练得到的 SGMM 声学模型中共有 7 495 个子状
态, 每个子状态均有 400 个高斯混元, 因此 SGMM
声学模型中实际共有 2 998 000 个高斯混元. 而对
于MFA 声学模型, 在初始化阶段, 每个状态的高斯
混元数都等于 400, 其后采用第 3.1 节中给出的权重
迭代收缩算法进行权重训练, 迭代过程中将每个状
态高斯混元数的上限设置为 α = 10, 门限 β 取为

10−5. 图 4 给出了迭代 30 次过程中, 状态的平均混
元数的变化曲线.

图 3 局部区域潜在因子维数分布直方图

Fig. 3 The histogram of the latent dimensions of

different local area

图 4 状态平均混元数随迭代次数的变化

Fig. 4 The average count of Gaussian components

changing with the iteration number

由图 4 可见, 权重矢量迭代收缩算法可以有效
地减少每个状态的高斯混元数, 算法快速达到收敛.
在迭代 10 次之后, 平均混元数量基本保持不变. 图

5 给出了 30 次迭代之后, 状态的高斯混元数量 (即
权重矢量的 l0 范数) 分布直方图.

图 5 迭代 30 次后状态的高斯混元数量分布直方图

Fig. 5 The histogram of the number of Gaussian

components after 30 iterations

由图 5 可见, 大部分的状态只有约 10 个高斯
混元, 高斯混元数的平均值为 14.78, MFA 声学模
型中总的高斯混元数为 29 723. 这一数量远远小
于 SGMM 声学模型的高斯混元数 (2 998 000), 却
大于传统的 HMM-GMM 声学模型的高斯混元数

(17 233). 因此, MFA 声学模型比 SGMM 声学模

型更为紧致, 解码识别中不需要 “高斯预选择过程”,
解码器的构造更为简单. 由于不同状态的高斯混元
数是根据训练数据自动确定的, 不需要预先设定或
通过实验调整, 因此所得到声学模型更为精确.

5.3 不同声学模型参数数量比较

实验中, 传统的 HMM-GMM 声学模型共有

17 233 个高斯混元, 每个高斯混元需要一个权重参
数、一个 39 维的均值矢量和一个 39 × 39 维的对
角协方差矩阵, 因此共需 17 233 × (1 + 39 + 39) =
1 361 407 个状态相关参数. 在 HMM-GMM 声学模
型中, 没有状态无关参数.
在 SGMM 声学模型中, 共有 7 495 个子状

态, 每个子状态需要一个 40 维的音子矢量, 共需
299 800 个状态相关参数. 对于子空间参数, 分别有
400 个音子矩阵Mi (维数为 39× 40) 和协方差矩阵
Σi (维数 39× 39), 因此共需 400× (39× 40 + 39×
39) = 1 232 400 个状态无关参数.

而在 MFA 声学模型中, 共有 29 723 个高斯
混元, 每个高斯混元需要一个权重参数 wji 及一

个潜在因子矢量 yyyji, 统计得到总的状态相关参
数数量为 29 723 + 285 368 = 315 091. 对于全局
MFA 模型, 共有 400 个均值矢量 (维数为 39 维)、
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局部因子负载矩阵 Mi (维数为 39 × Di, Di 的平

均值为 11.8) 和协方差矩阵 Σi (39 × 39 ), 共需
400× (39 + 39× 11.8 + 39× 39) = 808 080 个状态
无关参数.
由上述分析可见, 与 HMM-GMM 声学模型相

比, 在 SGMM 和MFA 声学模型中, 大部分的模型
参数是状态无关的, 而状态相关参数相对较少, 因此
可以得到更稳健的声学模型. 而 MFA 声学模型的
状态无关参数远少于 SGMM 声学模型的状态无关

参数, 因此在相同训练数据量下, 前者的参数估计将
更为稳健.

5.4 不同声学模型识别性能比较

表 1 给出了利用三种声学模型对测试集数据进
行解码识别后的平均词错误率 (WER).

表 1 三种声学模型在测试集上的WER (%)

Table 1 WERs of the three acoustic models on

the test set (%)

声学模型 WER

HMM-GMM 3.26

SGMM 2.40

MFA 2.18

由表 1 中结果可见, MFA 声学模型的词错误率
更低, 相比于传统HMM-GMM 声学模型和 SGMM
声学模型, 平均词错误率分别相对下降了 33.1% 和
9.2%.
由于三种声学模型的平均词错误率比较接近,

为了得出更为可靠的比较结论, 利用 NIST 提供
的 SCTK 工具包对其进行了三种显著性测试: 成
对句子分段词错误 (Matched pair sentence seg-
ment word error) 测试 (简称 MP 测试)、符号成
对比较说话人词准确率 (Signed paired compari-
son speaker word accuracy)测试 (简称 SI测试)和
Wilcoxin 符号秩说话人词准确率 (Wilcoxin signed
Rank speaker word accuracy) 测试 (简称 WI 测
试). 三种显著性测试结果均表明, 在 5% 的显著性
水平之下, 三种声学模型的识别结果存在显著差异.
因此, SGMM声学模型优于传统的HMM-GMM声
学模型, 而MFA 声学模型优于 SGMM 声学模型.

6 结论

本文利用多个局部线性的因子分析模型对声学

特征空间的非线性流形结构进行逼近, 得到特征矢
量基于混合因子分析的先验概率模型. 进而利用流
形上的压缩感知原理, 建立语音识别系统中上下文
相关状态的观测概率模型. 由于各状态共享相同的

流形结构, 大大减少了模型参数; 借助压缩感知和贝
叶斯原理, 提高了参数估计的稳健性. 文中给出了声
学特征空间中MFA模型的训练算法, 并详细推导了
各状态参数的最大似然估计公式. 实验表明, 相比于
传统的HMM-GMM 声学模型和 SGMM 声学模型,
在训练数据量有限的条件下, 该声学模型的模型参
数估计更为稳健, 识别性能更好. 近年来, 基于深度
神经网络 (Deep neural network, DNN) 的声学模
型取得了很好的效果. 在 DNN 中, 每一层神经网络
的输出均可看作是对其输入特征的一次抽象, 因此
DNN 的良好的性能可归结为其强大的特征提取能
力. 作为本文的进一步研究方向, 可以考虑将 DNN
用于高层特征提取, 在其基础上构建 MFA 声学模
型, 从而将二者的优点相结合.
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