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摘　 要　 语音识别系统需要大量有标注训练数据，在低数据资源条件下的识别性能往往不理

想． 针对数据匮乏问题，本文先研究子空间高斯混合声学模型通过参数共享减少待估计的参数

规模，并使用基于最大互信息准则的区分型训练技术提高识别精度；而后在特征层面应用基于

深度神经网络的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 特征来达到特征提取和降维的目的；最后将上述研究成果结合并

构建了低资源条件下的语音识别系统． 在国际标准的 ＯｐｅｎＫＷＳ ２０１３ 数据库上的实验结果表

明，本文的技术能够有效改善低资源条件下的系统识别性能，相比基线系统有 １２％ 左右的词

错误率降低．
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ｓｔａｎｄａｒｄ ＯｐｅｎＫＷＳ ２０１３ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｏｒｐｕｓ， ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｂｒｉｎｇｓ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ａｂｏｕｔ １２％ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｓｙｓｔｅｍ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ； ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ； ａｃｏｕｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ； ａｃｏｕｓｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ

　 　 低资源条件下的语音识别问题是指，进行语

音识别时，可获取的语音语料等数据资源匮乏，该
问题是语音识别领域的一个难点［１⁃２］ ． 传统的语

音识别技术有 ３ 大基石，即：隐马尔科夫模型

（ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ） ［３］、高斯混合模型

（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）和梅尔频标倒谱

系 数 （ Ｍｅｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒｕｍ 　 ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＭＦＣＣ） ［４］等短时频谱特征． 基于 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 的声

学模型依赖其简单清晰的数学表示与完备的参数

估计方法，一直以来都是语音识别声学建模领域

的常青树［３］ ． 但是 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 声学模型并非完

美，特别是在低资源条件下有如下局限性．
ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 模型在拥有无限大的训练数据

时可以在理论上获得最优性能，该条件在现实中

不可能满足． 且不论训练数据能过千小时的常用

语言诸如汉语、英语，其距离无限多也存在相当大

的差距． 若是低资源条件下的小语种如越南语、老
挝语，其可采集的库只有几十小时甚至几小时，此
时更与理论最优相去甚远．

ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 模型参数规模庞大，在低资源条

件下无法获得稳健的参数估值． 中等规模的

ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 声学模型可以拥有百万量级的参数．
这种情况下只有拥有大量的学习样本方能获得鲁

棒而准确的模型参数估值． 在低资源条件下，这会

引发数据稀疏问题，从而导致 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 模型参

数估值的不准确．
ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 模型各状态间相互独立，参数也

互不共享． 虽然依照传统的建模方法可以通过建

模过程中的决策树共享获得聚类的声学状态，但
是状态一经确定相互之间便完全独立，参数也互

不共享完全分开． 这给低资源条件下稳健的模型

参数估计带来许多麻烦．
综上所述，虽然 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 声学模型在语音

识别领域取得了很好的成绩，但是由于其自身的

种种局限性，在低资源条件下很难通过该模型获

得理想的语音识别性能． 为了克服传统 ＧＭＭ⁃
ＨＭＭ 模型的缺点，众多专家在近年来不断地探寻

新的声学建模方法，在这个过程中出现的基于子

空间高斯混合模型 （ ｓｕｂｓｐａｃｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ

ｍｏｄｅｌ，ＳＧＭＭ）的隐马尔科夫声学模型［５⁃６］ 和基于

深度神经网络（ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）的隐马

尔科夫声学模型［７⁃８］ 都是具有划时代意义的研究

成果．
本文针对低资源条件下语音识别系统性能差

的问题，对声学模型和声学特征展开研究． 声学模

型层面将 ＳＧＭＭ 模型应用于资源匮乏的语音识

别系 统， 并 对 其 进 行 基 于 最 大 互 信 息 准 则

（ｍａｘｉｍｕｍ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＭＩ） 的区分性训

练［９⁃１０］ ． 声学特征层面将传统声学特征替换为基

于 ＤＮＮ 的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 声学特征［１１］ ． 实验结果表

明，采用以上方法，低资源条件下的语音识别系统

性能获得了极大提升．

１　 低资源条件下基于 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ
的语音识别基线系统

１􀆰 １　 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 声学模型
ＨＭＭ 通过一个双重的随机过程来模拟人类

发音时产生的语音流，它的组成包括可观测的单

状态输出和隐含层状态． 第一重随机过程是一个

隐马尔可夫随机链，它包含一串外部不可观测的

马尔科夫隐含状态，对应真实语音流的内容各状

态按照一定的转移概率进行跳转． 可观测的单状

态输出由第二重随机过程表示，它描述语音信号

的短时频谱特征．
ＨＭＭ 的状态输出概率可用多种概率分布函

数进行建模， 这里采用的 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 就是将

ＨＭＭ 的状态表示为独立的多高斯混合模型，该模

型数学表示公式如下

　 ｐ（ｏｔ ｜ ｓ ｊ） ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｗｍ·

１
（２π） Ｄ Σｍ

·

　 ｅｘｐ － １
２ （ｏｔ － μｍ）Σ －１

ｍ （ｏｔ － μｍ） Ｔ[ ] ， （１）

式（１）是状态 ｓ ｊ 对观测序列 ｏｔ 的输出概率表示，
其中第 ｍ 个高斯混合分量的均值、方差与权重分

别用 μｍ、Σｍ、ｗｍ 表示．
１􀆰 ２　 实验配置

实验对象为低资源条件下的越南语语音识别

系统．

８９
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实验数据来自美国情报高等计划署 ＩＡＲＰＡ
组织的 ＢＡＢＥＬ 计划，具体数据资料如下［１２］：

•实验语言为越南语

•训练集包含 １ ０４２ 个文件拥有 ８０ ｈ 语音数

据

•开发集包含 １３２ 个文件拥有 １０ ｈ 语音

数据

实验采用的评价为词错误率（ｗｏｒｄ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ，
ＷＥＲ），该指标可以细分为插入错误、替代错误和

删除错误，具体计算公式［１３］如下：

替代错误率 ＝ 替代词数
实际总词数

× １００％ ，

插入错误率 ＝ 插入词数
实际总词数

× １００％ ，

删除错误率 ＝ 删除词数
实际总词数

× １００％ ，

词正确率 ＝ 正确词数
实际总词数

× １００％ ，

词错误率 ＷＥＲ( ) ＝ 替代错误率 ＋ 插入错误

率 ＋ 删除错误率． （２）
针对该评价指标，０％ 为最佳得分，最差得分

可以超过 １００％ ． 本文实验环境的搭建基于 ｋａｌｄｉ
工具包［１４］ ．
１􀆰 ３　 低资源条件下的基线系统

低资源条件下的语音识别基线系统描述

如下：
• 声 学 特 征 层 面， 提 取 感 知 线 性 预 测

（ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ，ＰＬＰ）声学特征，拼接

上 １、２ 阶差分，取前后各 ４ 帧进行拼接，将获取的

特征矢量经过线性判别分析（ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）降维，而后经过最大似然线性变换

（ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＬＬＴ）．
•声学模型层面，采用说话人自适应训练

（ｓｐｅａｋｅｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ，ＳＡＴ）后的 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ
声学模型．

•采用 ３⁃ＧＲＡＭ 语言模型，训练数据来自

ＢＡＢＥＬ 计划的越南语数据库． 发音字典包含

６ ２００个单词． 音素集基于 ＢＡＢＥＬ 计划提供的越

南语字典，决策树采用数据驱动技术，无先验语言

知识要求．
此外，本文中，无论基线系统或基于后续技术

的改进系统，都保持语言模型，发音字典以及音素

集合不变．

调整模型参数获取低资源条件下最优的越南

语语音识别基线系统，将其简写为 ＰＬＰ⁃ＧＭＭ，见
表 １．

表 １　 低资源越南语语音识别基线系统性能

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｖｉｅｔｎａｍ ｓｐｅｅｃｈ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

系统描述 词错误率（开发集） ／ ％
ＰＬＰ⁃ＧＭＭ ６６􀆰 ２

　 　 表 １ 中基线系统性能达到国际最新报道相同

实验配置下的相近水平［１２］ ． 由表 １ 可知，低资源

条件下传统声学模型与声学特征表现较差，本文

将主要从这两方面展开研究，以期改善低资源语

音识别系统的性能．

２　 基于 ＳＧＭＭ⁃ＨＭＭ 的声学建模
研究

２􀆰 １　 ＳＧＭＭ⁃ＨＭＭ 声学模型
ＳＧＭＭ⁃ＨＭＭ 是基于子空间思想的声学建模

方法，其引入音素因子与说话人因子，虽然每一状

态的声学似然与 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 一样，为多高斯分量

的叠加，但是模型参数与具体计算方法发生了极

大的变化，其最简单的模型可以表示为如下公式：

ｐ（ｘ ｜ ｊ） ＝ ∑
Ｉ

ｉ ＝ １
ω ｊｉＮ（ｘ；μ ｊｉ，Σ ｉ） ， （３）

μ ｊｉ ＝ Ｍｉ·ｖ ｊ ， （４）

ω ｊｉ ＝
ｅｘｐｗＴ

ｉ ｖ ｊ

∑ Ｉ

ｉ′ ＝ １
ｅｘｐｗＴ

ｉ′ｖ ｊ

． （５）

式（２）至式（５）中， ｊ ∈ ｛１，…，Ｊ｝ 表示 ＨＭＭ
模型状态数； ｉ ∈ ｛１，…，Ｉ｝ 表示每一状态有多少

高斯分量叠加； ｘ∈ ＲＤ 为 Ｄ 维的特征向量； Σ ｉ ∈
ＲＤ×Ｄ 为状态之间相互共享的全协方差矩阵； ω ｊｉ ∈
Ｒ 为混合权重； μ ｊｉ ∈ＲＤ 为 Ｄ 维均值向量； ｖ ｊ ∈ＲＳ

为状态间互不共享的状态相关量； Ｍｉ ∈ ＲＤ×Ｓ 是

均值投影矩阵； ｗｉ ∈ ＲＳ 是对应投影权重． 除上述

公式外还需要一 个 通 用 背 景 模 型 （ ｕｎｉｖｅｒｓａｌ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｍｏｄｅｌ，ＵＢＭ）用于 ＳＧＭＭ 模型初始化

等用途．
ＧＭＭ 模型的参数空间中各状态相互独立，

ＳＧＭＭ 模型的参数空间可以划分为状态相关不共

享与状态共享两部分． 状态相关不共享部分包含

ｖ ｊ， 状态共享部分包含 ＵＢＭ、 Ｍｉ 、 ｗｉ ． 正是由于

９９
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以上特性使得 ＳＧＭＭ 模型更加紧凑灵活． 式（２）
至式（５）是对 ＳＧＭＭ 模型的基本描述，为使其拥

有更精细的建模能力，我们引入子状态 （ ｓｕｂ⁃
ｓｔａｔｅ）的概念，每一个状态 ｊ 拥有 Ｍ ｊ 个子状态，索
引为 １ ≤ ｍ≤Ｍ ｊ， 每个子状态拥有与自身相关的

向量 ｖ ｊｍ 与加权因子 ｃｊｍ ． 由此对 ＳＧＭＭ 模型的数

学描述可以扩展为：

ｐ（ｘ ｜ ｊ） ＝ ∑
Ｍ ｊ

ｍ ＝ １
ｃｊｍ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
ω ｊｍｉＮ（ｘ；μ ｊｍｉ，Σ ｉ） ， （６）

μ ｊｍｉ ＝ Ｍｉ·ｖ ｊｍ ， （７）

ω ｊｍｉ ＝
ｅｘｐｗＴ

ｉ ｖ ｊｍ

∑ Ｉ

ｉ′ ＝ １
ｅｘｐｗＴ

ｉ′ｖ ｊｍ

． （８）

在式（７）的基础上引入说话人相关状态向量

ｖ（ ｓ） 得到下式，将说话人相关信息与无关信息分

别建模，达到对语音信号更准确的描述．
μ（ ｓ）

ｊｍｉ ＝ Ｍｉ·ｖ ｊｍ ＋ Ｎｉｖ（ ｓ） ． （９）
２􀆰 ２　 ＳＧＭＭ 与 ＧＭＭ 参数规模比较

ＧＭＭ 模型参数规模见表 ２［１５］，这里假设特征

维数为 Ｄ，ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 模型拥有状态数为 Ｊ，每个

状态由 Ｉ 个高斯分量叠加而成．

表 ２　 ＧＭＭ⁃ＨＭＭ 模型参数规模统计［１５］

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＧＭＭ⁃ＨＭＭ ｍｏｄｅｌ

参数名称 参数规模

高斯权重 Ｄ × Ｊ × Ｉ
高斯均值 Ｄ × Ｊ × Ｉ

对角协方差矩阵 Ｊ × Ｉ

　 　 ＳＧＭＭ 模型参数规模见表 ３［１５］，这里假设状

态相关向量空间为 Ｓ 维，每一状态含有 Ｍ 个子

状态．

表 ３　 ＳＧＭＭ⁃ＨＭＭ 模型参数规模统计［１５］

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＳＧＭＭ⁃ＨＭＭ ｍｏｄｅｌ

参数名称 参数规模

高斯权重投影向量 Ｄ × Ｓ × Ｉ
高斯均值投影矩阵 Ｉ × Ｄ × （Ｄ ＋ １） ／ ２

全协方差矩阵 Ｓ × Ｉ
子状态权重 Ｓ × Ｊ ×Ｍ

子状态相关向量 Ｊ ×Ｍ
ＵＢＭ 高斯权重 Ｉ × Ｄ × （Ｄ ＋ １） ／ ２
ＵＢＭ 高斯均值 Ｉ × Ｄ
ＵＢＭ 高斯方差 Ｉ

　 　 分析表 ２ 与表 ３ 中 ＧＭＭ 模型与 ＳＧＭＭ 模型

的参数规模，可知，相同训练数据情况下 ＳＧＭＭ

模型参数总量更少，在低资源条件下 ＳＧＭＭ 模型

可以较好地解决数据稀疏问题，从而获得更鲁棒

更准确的参数估值；ＧＭＭ 模型各状态之间的独立

性导致低资源情况下很多状态无法获取上佳的模

型估值，而 ＳＧＭＭ 拥有参数共享空间，可以用到

几乎所有训练数据，各状态即使在数据资源匮乏

的条件下也能拥有稳健的估值；ＳＧＭＭ 模型可以

灵活地根据训练数据调整子状态数，在对总参数

规模几乎无影响的情况下更精细地对各状态进行

建模．
２􀆰 ３　 基于 ＳＧＭＭ 模型的低资源语音识别

系统
在低数据资源条件下，采用 ＳＧＭＭ⁃ＨＭＭ 声

学模型，同时对该模型进行基于 ＭＭＩ 准则的区分

性训练，声学特征和系统其他层面与基线系统保

持一致． 将这 ２ 套系统分别简写为 ＰＬＰ⁃ＳＧＭＭ 与

ＰＬＰ⁃ＳＧＭＭ⁃ＭＭＩ，调整它们的模型参数以获取低

资源条件下最优的越南语语音识别性能，并将其

与基线系统进行比较，比较结果见表 ４．

表 ４　 基于 ＳＧＭＭ 的低资源语音识别系统性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＧＭＭ ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ Ｖｉｅｔｎａｍ
ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

系统描述 词错误率（开发集） ／ ％
ＰＬＰ⁃ＧＭＭ ６６􀆰 ２
ＰＬＰ⁃ＳＧＭＭ ６２􀆰 ８

ＰＬＰ⁃ＳＧＭＭ⁃ＭＭＩ ５９􀆰 ６

　 　 由表 ４ 看出，低资源条件下 ＳＧＭＭ 模型远胜

ＧＭＭ 模型，将其基于 ＭＭＩ 准则进行区分性训练

后，系统的识别效果得到了更大幅度的提升． 由此

可知基于 ＳＧＭＭ 的声学建模方法可以有效地改

善低资源条件下的语音识别性能．

３ 　 基于 ＤＮＮ⁃ＨＭＭ 的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
特征研究

３􀆰 １　 ＤＮＮ⁃ＨＭＭ 声学模型
ＤＮＮ 模型是人工神经网络（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）的扩展． 相比于传统的 ＡＮＮ 模型

它具有更深的隐含层数，更强大的模型刻画

能力［１６］ ．
ＤＮＮ 是一个包含输入层、隐含层和输出层的

前馈神经网络． 隐含层节点的线性变换基于

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数，描述参见下式：

００１



第 １ 期 吴蔚澜，等：低数据资源条件下基于 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 特征与 ＳＧＭＭ 模型的语音识别系统

ｙ ｊ ＝ ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｘ ｊ）， ｘ ｊ ＝ ｂ ｊ ＋ ∑
ｉ
ｙｉｗ ｉｊ ， （１０）

式中， ｘ ｊ 为隐含层节点的上层输入总和， ｙｉ 为上

层输出， ｂ ｊ 为 ｘ ｊ 偏移量， ｗ ｉｊ 为权重．
ＤＮＮ 输出层采用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数：

ｐ ｊ ＝
ｅｘｐ（ｘ ｊ）

∑
ｋ

ｅｘｐ（ｘｋ）
， （１１）

式（１１）中输出类别的索引由 ｋ 表示．
ＤＮＮ 输出层采用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数时，其代价函

数用交叉熵来表示，定义为

Ｃ ＝ － ∑
ｊ
ｄ ｊ ｌｏｇｐ ｊ ， （１２）

式中， ｄ ｊ 表示目标概率，当其为训练数据所属类

别时等于 １，其他情况等于 ０， ｐ ｊ 表示 ＤＮＮ 输出概

率．
本文中 ＤＮＮ 的训练方案为预训练与有监督

训练 相 结 合． 预 训 练 采 用 受 限 波 尔 兹 曼 机

（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅ， ＲＢＭ）方法［１７⁃１８］ ．
有监督训练采用“错误反向传播”算法，具体

描述参见下式：
（Ｗｌ

ｎ＋１，ｂｌ
ｎ＋１） ＝ （Ｗｌ

ｎ，ｂｌ
ｎ） ＋ Δ（Ｗｌ

ｎ，ｂｌ
ｎ） ．

（１３）
该算法对最优参数方向的找寻是基于一阶梯

度的． 式（１３）中，ＤＮＮ 的隐含层数为 Ｌ，进行 ｎ 次

迭代，ｌ 层第 ｎ 次迭代的偏移量与权重分别表示

为 ｂｌ
ｎ 和 Ｗｌ

ｎ， 第 ｎ 次迭代的偏移向量与权重矩阵

变化量用 Δ（Ｗｌ
ｎ，ｂｌ

ｎ） 表示，计算公式如下：

Δ（Ｗｌ
ｎ，ｂｌ

ｎ） ＝ αΔ（Ｗｌ
ｎ－１，ｂｌ

ｎ－１） － ε ∂Ｃ
∂（Ｗｌ

ｎ，ｂｌ
ｎ）

，

（１４）
式中，α为平滑一阶梯度的“动量”参数，ε 与 Ｃ 分

别表示学习速率和代价函数．
ＤＮＮ 的声学建模方法是用神经网络的输出

层来代替 ＧＭＭ 对 ＨＭＭ 的状态概率进行建模． 公
式为

Ｐｏ｜ ｓ（ｏ ｜ ｓ） ＝
Ｐｓ｜ ｏ（ｓ ｜ ｏ）

Ｐｓ（ｓ）
·ｃｏｎｓｔ（ｏ） ， （１５）

式中，ｓ 是 ＨＭＭ 的绑定 ３ 音素状态，ｏ 是观测向

量亦称为测试样本，Ｐｏ ｜ ｓ（ｏ ｜ ｓ）是 ＨＭＭ 状态输出

概率，ＤＮＮ 输出是 Ｐｓ ｜ ｏ（ ｓ ｜ ｏ），由训练数据估计的

３ 音素状态先验概率是 Ｐｓ（ ｓ）， 实际应用中可以

忽略公式中的常数 ｃｏｎｓｔ（ｓ）．

３􀆰 ２　 基于ＤＮＮ模型的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ声学特征
传统的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 声学特征由多层感知器

（ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）获取，它是一种非线

性的特征变换与降维技术［１９⁃２０］，本文基于 ＤＮＮ 模

型来生成 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 声学特征． 将基于 ＬＤＡ⁃ＭＬＬＴ
与特 征 最 大 似 然 线 性 回 归 （ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ｆＭＬＬＲ）技术的 ＰＬＰ 特

征取前后各 ４ 帧进行拼接，应用 ＬＤＡ 降维，送入

提前训练好的 ＤＮＮ 模型中，该模型在 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
层之前拥有 ５ 个隐含层，在其之后拥有 １ 个隐含

层，Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 层节点数为 ４２，其他层为 １ ０２４，输
入层节点数为 ２５０，输出层节点数为 ４ ５１４， 从

ＤＮＮ 中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 层提取出 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 特征，将
其与之前的特征进行拼接，再次 ＬＤＡ 降维，应用

于低资源条件下基于 ＳＧＭＭ⁃ＨＭＭ 与 ＳＧＭＭ⁃
ＨＭＭ ＋ ＭＭＩ 技术的越南语语音识别系统．
３􀆰 ３　 基于 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 特征的低资源语音

识别系统
在低数据资源条件下，将基于 ＤＮＮ 模型的

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 特征应用于 ＳＧＭＭ 与 ＳＧＭＭ ＋ ＭＭＩ 系
统，系统除声学特征与声学模型外其他与基线系

统保持一致，将这 ２ 套系统简写为 ＢＮ⁃ＳＧＭＭ 与

ＢＮ⁃ＳＧＭＭ⁃ＭＭＩ 并将它们与之前的系统进行比

较，结果见表 ５．

表 ５　 基于 ＤＮＮ 的低资源语音识别系统性能

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｖｉｅｔｎａｍ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＮＮ ｕｎｄｅｒ ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

系统描述 词错误率（开发集） ／ ％
ＰＬＰ⁃ＧＭＭ ６６􀆰 ２
ＰＬＰ⁃ＳＧＭＭ ６２􀆰 ８

ＰＬＰ⁃ＳＧＭＭ⁃ＭＭＩ ５９􀆰 ６
ＢＮ⁃ＳＧＭＭ ６０􀆰 ０

ＢＮ⁃ＳＧＭＭ⁃ＭＭＩ ５７􀆰 ７

　 　 从表 ５ 看出，低资源条件下结合 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
声学特征的 ＳＧＭＭ 与 ＳＧＭＭ ＋ ＭＭＩ 系统在之前

基础上性能获得极大提升． 最优的 ＢＮ⁃ＳＧＭＭ⁃
ＭＭＩ 系统性能比基线水平提升 １２％ ． ＳＧＭＭ 系统

的解码速度约为 ＧＭＭ 系统的 ２ 至 ３ 倍，将声学

特征换为 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 特征后解码速度可提升 ２５％
左右，可见基于 ＤＮＮ 模型的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 声学特征

与 ＳＧＭＭ 声学模型能够有效地解决低资源条件

下语音识别性能差的问题．
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４　 结论

本文针对低资源条件下语音识别系统性能差

的问题展开研究． 声学模型层面用 ＳＧＭＭ 模型代

替传统的 ＧＭＭ 模型，并对其进行基于 ＭＭＩ 准则

的区分性训练；声学特征层面用基于 ＤＮＮ 声学模

型的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 特征代替传统特征． 最后将 ２ 项

技术同时应用于低资源条件下的语音识别系统，
使得系统性能较基线水平有 １２％的提升，有效地

改善了低资源条件下语音识别系统的识别性能．
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