
第 37 卷 第 12 期 自 动 化 学 报 Vol. 37, No. 12

2011 年 12 月 ACTA AUTOMATICA SINICA December, 2011

一种新的基于子空间的说话人自适应方法

张文林 1 张卫强 2 刘 加 2 李弼程 1 屈 丹 1

摘 要 提出了一种新的基于子空间的快速说话人自适应方法. 该方法在本征音 (Eigen-voice, EV) 自适应方法基础上, 进一

步在音子空间寻找低维子空间, 得到更为紧凑的 “说话人 – 音子” 联合子空间. 该子空间不仅包含了说话人间的模型参数相关

性信息, 而且对音子间的模型参数相关性信息也进行了显式建模, 在大大降低模型存储量的同时更为全面地反映模型参数的

先验信息. 在基于连续语音识别的无监督自适应实验中, 在少量的自适应数据条件下, 新方法取得了比最大似然线性回归和聚

类最大似然线性基方法更好的效果.
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A New Subspace Based Speaker Adaptation Method
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Abstract A new speaker adaptation method based on subspace modeling is proposed. After performing eigen-voice

(EV) analysis and finding the speaker subspace, another low dimensional subspace is found in the phone space. The new

subspace can capture the inter-speaker variability as well as intra-speaker variability of the hidden Markov model (HMM)

model parameters. This joint speaker-phone subspace is both robust and compact. In large vocabulary continuous speech

recognition experiments, the new method showed better unsupervised adaptation than the baseline maximum likelihood

linear regression and clustered maximum-likelihood linear basis adaptation method, especially when the adaptation data

were less than 30 s.

Key words Continuous speech recognition, speaker adaptation, eigen-voice (EV), eigen-phone (EP)

对于连续语音识别和关键词检出系统, 说话人
自适应是一项关键的实用化技术. 通常为了提高系
统的泛化性能, 训练声学模型所用的语料库包含多
个说话人和多种环境下的语音, 由此得到说话人无
关 (Speaker independent, SI) 声学模型. 然而当训
练语料充分时, 使用特定人语料训练得到的说话人
相关 (Speaker dependent, SD) 声学模型比 SI 模型
具有更高的识别率[1]. 因此, 如何在少量自适应语料
下, 由 SI 模型快速自适应得到 SD 模型, 一直是语
音识别技术研究的热点.
根据自适应数据有无人工标注, 说话人自适应

技术可以分为有监督的说话人自适应和无监督的说

话人自适应[1]. 前者要求提供自适应数据的人工标
注, 而对于后者, 自适应数据的标注是利用 SI 模型
进行解码识别得到的 1-best 或 lattice 形式的结果.
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在实际应用中, 由于人工标注难以得到, 无监督自适
应技术更加实用, 但通过解码器得到的自动标注通
常会有识别错误, 大大影响了无监督自适应的效果.
目前, 主流的说话人自适应技术可以分为三大

类[2]: 1) 基于最大后验概率 (Maximum a posteri-
ori, MAP) 准则的自适应, 其基本思想是根据贝叶
斯原理, 将 SI 模型参数与由自适应数据得到的说话
人相关信息进行线性组合, 从而得到 SD 模型. 2)
基于变换的自适应方法, 它通常首先对 SI 模型的
参数进行聚类, 在自适应阶段对同一类参数在某种
准则下估计一个变换, 进而得到 SD 模型. 其中最
具代表性的就是基于最大似然线性回归 (Maximum
likelihood linear regression, MLLR)[3] 的说话人自
适应方法, 它在最大似然准则下估计一组线性变换.
3) 基于说话人聚类的自适应方法, 其基本假设是认
为所有可能的 SD模型参数构成说话人空间,其维数
是有限的, 或者存在某种聚类结构, 通过寻找说话人
空间中的一个低维子空间近似 (称为说话人子空间)
或聚类结构来对说话人先验信息进行显式建模; 在
自适应阶段, 利用子空间的基矢量 (称为本征音) 或
聚类结构对未知说话人的模型参数进行近似. 这类
方法的典型代表是基于本征音 (Eigen-voice, EV)[4]

和基于参考说话人加权 (Reference speaker weight-
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ing, RSW)[5] 的说话人自适应算法. 前者通过主成
分分析 (Principle component analysis, PCA)[4] 或
最大似然估计[6] 寻找说话人子空间中的一组基, 后
者利用说话人聚类或最大似然准则[7], 在训练说话
人中挑选与待识说话人相近的 SD 模型进行加权组
合得到新的 SD 模型.
上述三种主流技术各有其优缺点: 首先, 基于

MAP 的自适应技术具有很好的渐近性能, 即随着
自适应数据量的增加, 自适应得到的模型会越来越
接近真实的 SD 模型, 其缺点是对于自适应数据中
没有出现的声学模型无法进行自适应; 而基于变换
的自适应方法, 为了使变换矩阵得到稳健的估计, 对
于每一个变换类也需要一定量的自适应数据, 而且
通常为了数学上的易处理性, 其线性变换的假设是
不精确的, 不具有MAP 自适应技术的渐近性能; 基
于说话人聚类的自适应方法, 特别是基于本征音的
说话人自适应技术, 由于自适应时待估参数的数量
较少 (取决于说话人子空间维数), 且对自适应数据
标注中的错误不太敏感, 特别适用于少量自适应数
据下的快速无监督自适应. 但它需要估计并存储多
个本征音模型, 对于大词汇量连续语音识别来说, 模
型参数数量及其需要的存储空间是很大的. 为了解
决数据稀疏问题, 并降低模型存储量, Tang 等[8] 在

本征音自适应技术基础上提出了一种基于聚类最大

似然线性基 (Clustered maximum likelihood linear
basis, CMLLB) 的自适应方法, 通过对模型中的高
斯混元进行聚类, 将模型参数数量降至原来的十分
之一左右.

近年来, Jeong[9] 提出了一种基于张量分解的说

话人自适应方法, 其基本思想是将训练说话人模型
看作一个三维的张量, 对其进行 Tucker 分解 (类似
于矩阵的 PCA 分解), 在对分解形式进行适当变换
后, 在特征矢量的每一维估计一个说话人因子, 从而
进行说话人自适应. 这种基于张量的方法, 需要估计
的参数数量大于MLLR方法, 在自适应数据足够时,
可以达到比MLLR 方法更好的自适应效果, 然而在
少量自适应数据条件下, 易于出现过训练的问题, 性
能反而不如经典的本征音方法.
本文研究无监督的快速说话人技术, 提出了一

种新的基于说话人 – 音子联合子空间的说话人自适
应方法. 新方法在训练阶段, 进一步在本征音空间
对高斯混元 (对应音子模型) 之间的相关性进行分
析, 得到说话人 – 音子联合子空间; 在识别阶段, 利
用最大似然准则, 估计待识说话人的说话人因子系
数, 从而达到自适应的目的. 新方法充分利用了不同

SD 模型在 “说话人” 和 “音子” 两个维度上变化的
相关性, 既考虑了声学模型参数在说话人间 (Inter-
speaker) 的相关性信息, 又考虑了其在单个说话人
内 (Intra-speaker) (即音子间的) 的相关性信息. 与
基于张量的方法[9] 不同, 新方法没有增加原始本征
音方法的待估参数数量, 适用于少量自适应数据条
件下的快速无监督自适应. 相关实验表明, 新方法在
无监督说话人自适应中, 在少量的自适应数据条件
下, 明显优于MLLR 自适应方法和基于 CMLLB 的
自适应方法.

1 基于本征音的说话人自适应

基于本征音的说话人自适应方法[4], 借鉴了人
脸识别中 “本征人脸” 技术的思想, 将每个 SD 模型
参数用低维子空间中的一组基的线性加权来表示.
本节简要介绍基于本征音的说话人自适应原理, 及
其改进算法— 基于聚类最大似然线性基的说话人

自适应方法, 同时引入本文使用的数学符号.

1.1 基于本征音的说话人自适应方法原理

令语音特征维数为 D, 高斯混元数为M , 训练
数据中说话人数量为 S, 设第 s 个 SD 模型的第 m

个高斯混元对应的均值矢量为 µs
m, SI 模型的第 m

个高斯混元均值矢量为 µm, 其中 µs
m ∈ RD, µm ∈

RD.
对于第 s 个说话人, 将其 SD 模型的所有高斯

混元均值矢量组合为一个 M · D 维的超矢量, 记
为 µs = [ (µs

1)
T (µs

2)
T · · · (µs

M)T ]T, 称之为
说话人 s 的高斯超矢量. 相应地, SI 模型的高斯超

矢量为 µ =
[
(µ1)T (µ2)T · · · (µM)T

]T

.

则在本征音自适应[4] 的基本假设中有:

µs = µ +
K∑

k=1

ws
k · ek (1)

上式中, 若将 SI 模型的高斯超矢量 µ 视为说话人

空间中的原点, 则 {ek}K
k=1 是说话人高斯超矢量在

K 维说话人子空间中的一组基,每一个基矢量 ek 称

为一个本征音 (EV). ws =
[
ws

1 ws
2 · · · ws

K

]
是

SD 模型的投影系数向量, 它反映了 SD 模型在说话
人子空间中的位置信息.

设第 s 个说话人的高斯超矢量与 SI 模型高斯
超矢量之差为 M µs = µs − µ, 其中第m 个高斯分

量的均值与对应 SI 模型高斯分量均值之差为 M µs
m

= µs
m − µ. 定义总的训练说话人模型参数矩阵为
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M Ξ =




(M µ1)T

(M µ2)T
...

(M µS)T




=




(M µ1
1)

T (M µ1
2)

T · · · (M µ1
M)T

(M µ2
1)

T (M µ2
2)

T · · · (M µ2
M)T

...
...

. . .
...

(M µS
1 )T (M µS

2 )T · · · (M µS
M)T




(2)

这里 M Ξ 的每一行都是一个M ·D 维矢量, 分
别对应一个训练说话人模型, 其行空间构成了训练
说话人的 SD 模型参数空间. 则根据本征音自适应
的基本假设 (1), 训练说话人 SD 模型参数的本征音
分解为

M Ξ =




w1
1 w1

2 · · · w1
K

w2
1 w2

2 · · · w2
K

...
...

. . .
...

wS
1 wS

2 · · · wS
K




S×K

×




(e1)T

(e2)T
...

(eK)T




K×(M ·D)

(3)

由式 (3) 可见, 本征音自适应实际上是在 M Ξ
的 S 个行矢量构成的行空间中寻找一个 K 维的子

空间, 它通常是对 M Ξ 在说话人维度上 (M Ξ 的行)
进行主成分分析[4] 或最大似然估计[6] 得到. 在自
适应阶段, 以最大似然为准则, 利用自适应数据及
其标注, 找到未知说话人模型参数在这 K 维子空间

中的投影矢量 ws, 从而得到新的 SD 模型. 该分解
过程称为最大似然本征分解 (Maximum likelihood
eigen decomposition, MLED)[4].
令第 k 个本征音 ek 中对应第m 个高斯分量的

子矢量为 ek
m, 记 K 维说话人子空间的 K 个基矢量

组成的本征音矩阵为

E =




(e1)T

(e2)T
...

(eK)T




=




(e1
1)

T (e1
2)

T · · · (e1
M)T

(e2
1)

T (e2
2)

T · · · (e2
M)T

...
...

. . .
...

(eK
1 )T (eK

2 )T · · · (eK
M)T




(4)

则新的 SD 模型的高斯超矢量可以表示为

µs = µ +
K∑

k=1

ws
k · ek = µ + ET ·ws (5)

由式 (5) 可见, 在训练阶段, 不仅要得到 SI 模
型的参数, 还要得到维说话人子空间基矢量组成的
矩阵 E. 对于一个典型的大词汇量连续语音识别系
统, 采用上下文相关三音子模型, 假设状态聚类后共
有 4 000 个不同状态, 每个状态的高斯混元数为 16,
则总的高斯混元数为M = 4 000 × 16 = 64 000, 说
话人子空间维数通常取为 10 < K < 100, 特征维数
为 D = 36, 此时本征音矩阵 E 的参数个数至少为

K ×M ×D = 10× 64 000× 36 = 23 040 000, 实际
中通常没有足够的数据来对 E 进行稳健的估计, 而
且模型存储的数据量太大. 因此, 需要某种方法对 E

进行降维.

1.2 基于聚类最大似然基的说话人自适应方法

为了对上述 E 矩阵进行降维, 同时为了解决训
练数据的稀疏性问题, Tang 等[8] 提出一种基于聚

类最大似然线性基 (CMLLB) 的说话人自适应方法.
其基本思想是, 首先对 SI 模型的所有M 个高斯混

元进行聚类, 认为属于同一类的高斯混元, 其本征音
基矢量完全相同. 即:

ek
m = ek

φ(m) (6)

其中, φ(m) 是高斯混元标号 m 到类别号的一个映

射. Tang 等[8] 还给出了基于最大似然准则训练上

述聚类后的基矢量的方法.
设高斯混元聚类结果得到N 类, 则 CMLLB 方

法将本征音矩阵 E 的参数个数从K ×M ×D 个降

为K ×N ×D 个. 由于聚类基矢量的个数远远少于
原始本征音基矢量的个数, 因此在少量训练数据情
况下模型也能得到较充分的估计.

2 基于说话人 – 音子联合子空间的说话人自

适应

原始的本征音自适应方法利用 PCA 在说话人
空间中寻找低维子空间, 所得到的子空间反映了说
话人间 (Inter-speaker) 模型参数的相关性信息[6].
事实上, 进一步的考查可以发现, 对于同一个说话
人, 其不同音子之间的参数变化也具有很强的相关
性. 上述 CMLLB 方法的成功实际上就是利用了这
一点, 它认为属于同一类的高斯混元的参数变化是
完全相同的, 然而这种对于音子空间参数变化信息
的建模是很粗糙的. 因此, 本文考虑在得到说话人子
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空间后, 在音子空间也寻找一个子空间. 与本征音相
对应, 这里我们可以将音子子空间的基矢量称为 “本
征音子 (Eigen-phone, EP)”[10]. 下面给出说话人 –
音子联合子空间构造及相应的自适应方法.

2.1 说话人 – 音子联合子空间的构造

对本征音矩阵 E 进一步分析可以发现, 其列矢
量分别对应声学模型的M 个高斯混元; 对每个高斯
元 m, 可以将其对应的本征音均值矢量 {ek

m}K
k=1 排

列为一个 K ·D 维的列矢量, 这种列矢量所构成的
空间可视为 “音子空间”, 其维数为混元数M . 与本
征音类似, 在音子空间进行主成分分析, 也可以得到

一个 N (N << M) 维子空间, 其基矢量称之为 “本
征音子 (EP)”[10]; N 个本征音子构成了一个 N ×
K ·D 维新的基矢量矩阵, 该矩阵同时反映了说话人
间与说话人内的模型参数相关性信息. 由于新的音
子子空间的构造过程是在 K 维说话人子空间中进

行的, 这里我们将其称为说话人 – 音子联合子空间,
其构造过程如图 1 所示.
设所得到的第 n 个本征音子为 un =[

(u1
n)T (u2

n)T · · · (uK
n )T

]T

, 第 m 个高斯混元

对应的坐标矢量为 lm =
[
l1m l2m · · · lNm

]T

. 则本

征音矩阵 E 在该 N 维子空间上的分解为

图 1 “说话人 – 音子” 联合子空间的构造过程

Fig. 1 The construction of the joint “speaker-phone” subspace
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E =




(u1
1)

T (u1
2)

T · · · (u1
N)T

(u2
1)

T (u2
2)

T · · · (u2
N)T

...
...

. . .
...

(uK
1 )T (uK

2 )T · · · (uK
N )T




K×(N ·D)

×




l11I l12I · · · l1MI

l21I l22I · · · l2MI
...

...
. . .

...

lN1 I lN2 I · · · lNMI




(N ·D)×(M ·D)

(7)

其中, I 为一个 D × D 维的单位矩阵; 式 (7) 左边
矩阵称为 “本征音子 (Eigen-phone) 矩阵”, 记为 U

(如图 1 中第 3 行所示); 右边矩阵称为 “本征音子系
数矩阵”, 记为了 L. 第 k 个本征音 (Eigen-voice) 的
第 m 个高斯分量的均值矢量在本征音子子空间中

的分解为

ek
m =

N∑
j=1

ljm · uk
j (8)

若令

ljm =
{ 1, φ(m) = j

0, φ(m) 6= j

其中 φ(m) 是 CMLLB 方法中的聚类函数, 则上述
方法与 CMLLB 方法是完全等价的. 由此可见 CM-
LLB 自适应方法可以视为说话人 – 音子联合子空间
自适应方法的一个特例.

2.2 基于说话人 –音子联合子空间的说话人自适应

基于上述说话人 – 音子联合子空间, 第 s 个说

话人的第m 个高斯混元的均值矢量可以分解为

(µs
m)T = (µm)T + (ws)T · U · (lm ⊗ I) (9)

其中, ⊗ 表示矩阵之间的Kronecker 积. 式 (9) 的分
解过程可以由图 2 清晰地看出.
与本征音自适应方法类似, 对于一个新的说话

人 s, 只需要利用某种准则重新估计说话人权重因子
ws =

[
ws

1 ws
2 · · · ws

K

]
即可. 这里采用最大似

然准则, 其自适应方法与本征音自适应中的MLED
算法[4] 类似, 本文不再赘述.

3 实验结果及分析

3.1 实验语料库及实验设置

为了验证本文自适应方法的有效性, 我们针对
一个典型的连续语音识别系统进行了实验. 实验语
料采用微软语料库[11], 其中训练语料包含 100 个男
性说话人, 每个人 200 句话, 约 33 小时的话音数
据, 测试语料包含另外 20 个男性说话人, 每人 20
句话, 每句话大约 5 s 的话音. 实验中, 特征参数采
用原始的 13 维 Mel 频率倒谱系数 (Mel frequency
cepstrum coefficient, MFCC) 特征及其一阶差分和
二阶差分, 总的特征矢量维数为 39 维. 基线系统中
的 SI 模型利用开源HTK 工具箱 (3.4.1 版本)[12] 训
练得到, 采用上下文相关的三音子有调音节作为声
学模型单元, 每个隐马尔科夫模型 (Hidden Markov

图 2 第 2 个说话人第 2 个高斯分量的分解过程

Fig. 2 The decomposition of the second Gaussian component for the second speaker
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model, HMM)模型共 3个输出状态, 每个状态 8个
高斯混元, 进行三音子聚类后共 19 136 个高斯混元.
解码器采用HTK 自带的一遍解码器HVite, 不采用
语法模型.

3.2 音子子空间存在性实验

首先, 为了验证音子子空间的存在性, 我们对音
子空间进行了主分量分析. 具体做法如下: 对每个训
练说话人,利用基于回归树 (32个回归类)的MLLR
自适应方法得到其说话人相关模型, 进而利用 PCA
得到本征音矩阵 EK×(M ·D). 对每个高斯元m, 将其
对应的本征音均值矢量 {ek

m}K
k=1 排列为一个 K ·D

维的列矢量, 对所有的M 个这样的列矢量进行主分

量分析, 得到与主分量相对应的前 150 个特征值的
分布如图 3 所示 (M = 19 136).

图 3 对音子空间进行主成分分析, 前 150 个

特征值的分布图

Fig. 3 The distribution of the first 150 eigenvalues in the

principal component analysis of the phone space

由图 3 可见, 特征值集中分布在前面 50 ∼ 100
维. 因此, 在音子空间中确实存在一个低维的子空
间.

3.3 无监督说话人自适应实验

为了比较本文方法的自适应效果, 在测试集上
进行无监督的说话人自适应实验. 实验中, 我们构造
了三套基线系统和一套基于本文方法的新系统:

1) SI: 直接利用说话人无关声学模型进行识别,
不采用说话人自适应技术;

2) MLLR: 采用基于回归树的MLLR 自适应技
术, 回归类个数设为典型值 32;

3) CMLLB: 采用聚类最大似然线性基的本征
音自适应技术, 本征音 (Eigen-voice) 子空间维数设
为 20, 音子聚类类数取为 100;

4) JSPS: 基于本文提出的说话人 – 音子联合
子空间技术, 本征音 (Eigen-voice) 子空间维数设为
20, 本征音子 (Eigen-phone) 子空间的维数取为 50
(记为 JSPS-50) 或 100 (记为 JSPS-100).

实验中解码器均采用 HTK 工具箱中的一遍解
码器 HVite, 不采用语言模型. 实验步骤分为两步:
首先将每个测试说话人 20 句话分为两组, 其中 10
句话作为自适应数据, 用于对 SI 声学模型进行无监
督自适应得到 SD 模型, 剩下的 10 句话作为测试数
据.

为了比较各方法在不同长度的自适应数据下的

自适应效果, 分别对 1 句话、2 句话、4 句话、6 句
话、8句话、10句话的自适应数据进行了实验. 最终,
有调音节及无调音节的平均识别率分别如表 1 和表
2 所示 (SI 模型的有调音节平均识别率为 53.04%,
无调音节识别率为 76.21%).

由结果可见, 无论是有调音节还是无调音节识
别, 本文的方法在 1∼ 4 句话 (相当于 5∼ 20 秒左
右) 的自适应语料下, 明显优于经典的MLLR 自适
应效果; 特别是在 1∼ 2 句话 (5∼ 10 秒) 自适应数
据下, 本文方法即可快速达到饱和, 相比 SI 模型识
别率提高了两个百分点, 而MLLR 方法却几乎没有
任何提高. 这是由于MLLR 自适应方法需要估计一

表 1 无监督自适应实验结果 (有调音节识别率)

Table 1 Unsupervised speaker adaptation results (recognition rates of tonal syllables)

自适应句数

自适应方法 参数数量

1 2 4 6 8 10

MLLR ≥ 392 53.04 53.17 55.53 55.71 56.29 56.76

CMLLB 20 53.90 54.05 54.20 54.18 54.45 54.22

JSPS-50 20 54.74 55.48 55.60 55.71 55.83 55.83

JSPS-100 20 54.87 55.27 55.31 55.48 55.62 55.71
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表 2 无监督自适应实验结果 (无调音节识别率)

Table 2 Unsupervised speaker adaptation results (recognition rates of toneless syllables)

自适应句数

自适应方法 参数数量

1 2 4 6 8 10

MLLR ≥ 392 76.21 76.67 78.30 78.91 79.02 79.82

CMLLB 20 76.94 77.40 77.59 77.53 77.59 77.63

JSPS-50 20 77.79 78.09 78.39 78.58 78.66 78.66

JSPS-100 20 78.01 78.39 78.54 78.60 78.75 78.81

个或多个变换矩阵, 所需要估计的参数数量较多
(≥ 392), 在少量自适应数据量下无法得到可靠的估
计. 与聚类最大似然线性基 (CMLLB) 自适应方法
相比, 尽管所需要估计的参数数量相同 (= 20), 但不
论在哪种自适应数据量条件下, 本文方法对于系统
平均识别率均有明显提高. 这是由于本文方法通过
对音子空间进行主分量分析, 更精确地得到了各个
音子之间的相关性信息, 对说话人先验信息有着更
强的表征能力, 因此具有更好的快速自适应效果.
此外, 由上面的实验结果可见, 当本征音子

(Eigen-phone) 子空间取为 50 时即可取得很好的
自适应效果, 相比原始的音子空间, 维数从 19 136
降为 50, 所需要估计的参数数量降低了到原来的
1/383, 大大提高了模型参数的稳健性, 节省了存储
空间.

4 结论与进一步研究方向

本文提出了一种新的基于子空间的说话人自适

应方法. 该方法在 “说话人” 和 “音子” 两个方向上
寻找联合子空间, 不仅考虑了说话人间的模型参数
相关性, 还考虑了音子间的模型参数相关性, 从而能
够更好地对说话人模型参数变化的先验信息进行建

模. 实验表明, 在少量自适应数据条件下, 新方法在
大大降低模型的存储空间的同时具有良好的自适应

效果. 本文的联合子空间的获得是利用 PCA 得到
的, 作为进一步的研究方向, 可以考虑如何在最大似
然或最大区分性准则下训练得到联合子空间的基矢

量, 以及如何将新的自适应算法与说话人自适应训
练框架相结合.
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