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摘   要  

 I

摘  要 

本文研究方言背景普通话语音识别。方言背景是汉语连续语音识别应用中

必须面对的问题。本文以吴方言为例，研究如何利用方言知识，以较低成本由

标准普通话识别器构建方言背景普通话识别器的方法，并且该方法可以方便地

从一种方言背景扩展到其它方言背景。本文贡献如下： 
（1）提出一种可扩展的方言背景普通话语音识别框架。一方面，汉语方言

众多，对每种方言背景普通话构建识别器成本太高；另一方面，方言背景普通

话受标准普通话和方言背景的双重影响，还具有从方言背景出发向标准普通话

过渡的动态特性，故而为每种方言背景普通话单独构建识别器难以收到令人满

意的效果。本文提出一种框架，利用少量数据和方言知识，从声学模型、发音

词典、语言模型、解码器四个层面，将标准普通话识别器变换为方言背景普通

话识别器。此框架整体性强、成本低、易扩展。 
（2）提出抑制高频单元（RHF）和鼓励低频单元（ELF）两种均衡语料选

择算法并加以对比。算法用于解决语料库设计中的单元覆盖率和均衡度问题：

RHF 算法可以有效地保证各个单元的均衡度；ELF 算法则显著地提高了低频单

元的覆盖率。二者相比，ELF 更适用于训练用语料库设计。 
（3）提出基于扩展声韵母的上下文相关声学建模方法和模型优化策略。与

标准声韵母相比，扩展声韵母规范了声学建模中音节的声韵结构，使上下文相

关的声韵母三元组数目降低 75%，音节错误率降低 12.84%。在吴方言背景普通

话识别中，对自然发音和朗读式语音，其字错误率分别降低 4.11%和 9.36%。 
（4）提出基于 surface-form/base-form 的声学自适应和基于声韵映射规则

的多发音词典生成方法，用以描述方言背景对声学层的影响。声韵母映射规则

是从专家知识和少量数据中获取的。实验表明，使用约 1 小时语音数据和相关

知识，即可将自然发音和朗读式语音字错误率降低 16.32%和 36.58%。 
（5）提出了基于累积一元概率(AUP)的多发音剪枝准则。引入多发音词典

对方言背景建模是必要的，但过多的发音入口（Entry）会增加混淆和解码开销。

基于 AUP 准则，仅对高频词进行多发音扩展，可在几乎不降低识别率的前提下，

将词表长度降低一半以上，使其长度仅为单发音词典的 1.2 倍。 
 

关键词：方言背景普通话；连续语音识别；发音变化建模；语料库设计 
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Abstract 

This work primarily concentrates on dialectal Chinese speech recognition, 

which is almost unavoidable for LVCSR(Large Vocbulary Continuous Speech 

Recognition). Taking the Wu-dialect as the target language, we attempt to 

establish a WDC speech recognizer from an available PTH speech recognizer, 

based on the Initial-Final structure of the Chinese language, in combination 

with dialect-specific linguistic knowledge. Moreover, it’s shown that the 

proposed framework can be transferred with little effort to other languages as 

well as other dialects. The contributions of this work are as follows: 

1. A highly scalable framework for dialectal Chinese speech recognition. 

In China there exist many dialects, such that it’s impossible to build a 

dialect-specific recognizer for each dialect due to the huge cost and the time 

consumption. On the other hand, with the popularity of Putonghua, there are 

many words imported from Putonghua into the various dialects. The dialectal 

Chinese is affected by both of the Putonghua and the dialect. Therefore, it’s 

practical to build dialectal Chinese recognizers on the basis of readily 

available Putonghua recognizers. Motivated by such an assumption, we come 

up with a general framework for dialectal Chinese recognition. Within the 

framework, it’s shown how a Putonghua speech recognizer can be transformed 

into a dialectal Chinese recognizer via acoustic modeling, pronunciation 

lexicon modeling, language modeling and a decoder. The proposed framework 

is of simple architecture, low cost, high scalability and easy deployment. 

2. Two automatic speech corpus selection algorithms called RHF 

(Restricting High-Frequency units) and ELF (Encouraging Low-Frequency 

units). Two algorithms are proposed and compared. The ELF is much better 

than the RHF method for designing a corpus for training purposes, for it is 

guaranteed that most low-frequency units will appear a certain number of 

times. 
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3. XIF(eXtented Initial/Finals) based context-dependent modeling and 

optimization method. In contrast to the standard IFs, the XIF take the 

combination of Initial and Final into account; what’s more, it regularizes these 

combinations so that each Chinese syllable is composed of an Initial and a 

Final. In doing so, under the context-dependent scenario, the number of 

triphones is reduced significantly, from approximately 120k to 30k, while at 

the same time the improvement in performance is achieved effectively. In 

Putonghua recognition, the adoption of XIFs could lead to 12.84% in SER 

reduction. Accordingly, in Wu-dialectal Chinese recognition, 4.11% and 

9.36% WER were obtained for the spontaneous and the read-style speech 

respectively. 

4. Base-form/surface-form based AM adaptation for WDC recognition 

and a multi-pronunciation lexicon generating algorithm based on IF-Mapping 

Rules. The IF-Mapping rules are collected from expert knowledge and a small 

speech corpus. Combined with an IF-Mapping rules based 

multi-pronunciation lexicon, acoustic adaptation can primely solve the 

pronunciation variation on the acoustic level. Totally, 16.32% and 36.58% 

CER(Character Error Rate) reduction can be obtained. 

5. Multi-Pronunciation Expansion (MPE) based on Accumulated 

Uni-gram. More pronunciations help model pronunciation variations, but also 

lead to more confusion; there must be some restrictions over the added 

variability. To implement this, we take the accumulated uni-gram probability 

(AUP) as our criterion. That is to say, the criterion can determine the 

multi-pronunciation according to its Uni-gram probability. However, for the 

ones lower than the predefined threshold, no pronunciation modeling is 

applied. In terms of the experiments, the scale of the lexicon is halved without 

apparent degradation in performance. On average, each word consists of 1.2 

pronunciation entries. 

 

Key words: dialectal Chinese speech; continuous speech recognition; 

pronunciation variation modeling; speech corpus design
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第 1章  绪论 

1.1 研究的背景和意义 

本文研究吴方言背景普通话语音识别研究方法。其中“吴方言”，或称为

“吴语”，是语言学中的名词，指的是吴语区的方言，而吴语区主要包括现在

的上海、苏州、杭州、宁波等地。“吴方言背景普通话”（WDC，Wu-dialectal 

Chinese）指的是生活在吴方言区，并以吴方言为母语的人们所说的普通话，即，

受吴方言背景影响而带有吴方言口音的普通话。具体地说，本文研究的是，非

特定人、大词表、吴方言背景普通话连续语音识别，属于通常所说的大词表连

续语音识别（LVCSR, Large Vocabulary Continuous Speech Recognition）。 

本文在实验中所使用的方言背景语音数据是上海普通话，但本文题目仍采

用“吴方言”，有如下两个原因。首先，吴语区中不同的方言虽然存在一定的

差异，但也有很多共同之处，尤其是在说普通话时，存在很多共同的规律。因

此，本文中的许多工作，例如基元选择，常用吴方言词表选取等，都是基于整

个吴语区的。并且，本文研究的是一种可扩展的方言背景普通话识别框架，虽

然某些具体操作与特定的方言相关，但方法本身可以方便地应用于其他方言，

对于同一方言区（如吴语区）内的方言更是如此。其次，我们知道，上海是由

一个小渔村发展而来的，约 90%的人口是从周边地区（主要是吴语区）迁移过

来的[1][2]。因此，上海方言可以认为是吴方言交汇的结果，更有语言学专家称上

海话为“吴方言中的普通话”，这也表明上海话与吴方言的密切关系。基于以

上原因，本文题目中采用“吴方言”的词语。 

近二十年来，随着计算机技术的飞速发展和隐马尔可夫模型（HMM，Hidden 

Markov Model）[3]的广泛应用，语音识别技术得到了极大的推动。自动语音识别

（ASR，Automatic Speech Recognition）的研究重点也从特定人、小词表、孤立

词语音识别向非特定人、大词表、连续语音识别转移。一些著名的研究机构和

公司，如，英国剑桥大学[4]，IBM 公司[5]，CMU 大学[6]，微软公司[7]，贝尔实验

室[8]等，都建立了自己的语音识别系统，并努力将其实用化。很多文章称，在经

过适当的自适应后，其大词表连续语音识别系统对特定说话人的识别率可以达

到 95％以上[9][10][11]。语音识别技术的进步也推动了相关的应用研究，近年来兴



第 1 章   绪论  

2 

起的对话系统（航空订票系统等）、语音检索、语音翻译等[12][13][14]，都是以语

音识别技术为基础的。 

语音识别技术的进步是显见而可喜的。但是，我们也看到，一个在实验室

环境下工作得很好的语音识别系统，在实际应用时，其性能就变得差强人意，

而其中一个非常重要的原因就是口音问题。以英语为例，多数人所说的英语并

不象播音员那样标准、清晰，而是受其母语的影响很大，带有各种各样的口音。

比如，带西班牙口音的英语、日式英语等。即便说话人的母语同为英语，但由

于所处地域的差异，人们在发音、用词等方面也存在着非常大的区别，如美式

英语、英式英语、澳式英语等，其差异是非常大的。口音问题给语音识别带来

了很大的困难，使得系统性能急剧下降，甚至完全不可用。 

汉语语音识别中同样存在着口音问题，即方言背景普通话语音识别，并且

比其它语言更为复杂。标准普通话（简称为普通话，或缩写为 PTH）是我国的

官方语言，随着普通话在全国范围内的大力推广，越来越多的人学会了说普通

话，并在日常生活中使用它，普通话在人们日常生活中的地位也越来越重要。

因此，汉语语音识别常常以标准普通话，或带有轻微口音的普通话为研究对象。

而国内语音识别的主要研究机构，如，清华大学语音技术中心，清华大学电子

系语音实验室，中科院自动化所，中科院声学所等，都开发有自己的普通话连

续语音识别系统。但实际上，很多人所说的普通话并不标准，往往受到其方言

背景的影响而带有较重的口音，有时甚至就是普通话和方言的混合体，这就给

语音识别带来了很大的困难。 

中国的方言是非常丰富的，一般可以分为九大方言区，除了北方官话（北

方地区），还有，吴（江苏南部，浙江，上海等），粤（广东，香港，南宁，

广西等），闽（福建，广东汕头，海南海口，台湾台北），客家（广东梅县，

台湾新竹），湘（湖南），赣（江西），徽（安徽）和晋（山西）。这九大方

言区又可以进一步划分为约四十个小的方言区。各地方言的差异是很大的，从

用词、发音，到句法、语法等，都会有所不同，有时甚至超过不同语言（如英

语和法语）之间的差异。虽然不同的方言和标准普通话使用同样的汉字进行书

写，而且，大部分方言区也在讲普通话，但人们所说的普通话还是受到了方言

的严重影响。这种差异给自动语音识别带来了很大的困难。因此，当我们用标

准普通话识别器来识别带口音的普通话时，识别器的性能便会急剧下降。 

这里给出一个具体的例子。在 NIST 1997 广播新闻评测任务（NIST 1997 



第 1 章   绪论  

3 

Broadcast News evaluation task[15]）中，当使用标准普通话识别器测试标准普通话

时，其字错误率（CER，Character Error Rate）为 21.38%。但是，当我们用此标

准普通话识别器去识别吴方言背景普通话时，其字错误率则急剧上升。对朗读

式和自然发音式吴方言背景普通话测试集，其字错误率分别变为 61.89%和

72.17%。对于汉语语音识别性能的评测，字错误率 CER 已成为广泛应用的方式，

因此，本文也主要给出字错误率结果。由以上结果可以看出，方言背景对语音

识别的影响是非常严重的。 

基于以上原因，口音问题已经成为近几年来语音识别领域的研究热点

之一。而在汉语中，普通话受方言背景影响较之其他语言更为严重，因此

对语音识别的影响也更大。但这方面的研究相对比较欠缺，它又是从研究

到实用过程中不得不面对的问题，十分值得进行深入的研究。2004 年，由

美国自然科学基金（NSF）资助的 Workshop 在 JHU（The Jhons Hopkins 

University）的 CLSP 研究中心（The Center for Language and Speech 

Processing）举行，其中一个主要研究课题就是“吴方言背景普通话研究”

（Dialectal Chinese Speech Recognition） [16][17]，而本文中的一部分工作就

是在这次 Workshop 上完成的。  

1.2 前人的工作 

 

图1.1  带口音的语音识别研究的两个方面 

如图 1.1 所示，近年来，对带口音的语音识别的研究主要集中在两个方面：

（1）口音辨识（Dialect/Accent Identification）与分类；（2）口音建模。其中前

 

声学模型自适应 

发音词典自适应 

MLLR 

MAP 

基于知识的方法 

基于数据驱动的方法 

口音建模 

口音辨识与分类 
口音辨识或预测 

口音分类或分级 

带口音的语音识别 
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者可以作为后者的前端加以应用。另外，还有最新的一些研究关注于韵律规则

对发音变化的影响，同样有助于口音建模研究[18][19]，但这一方面的工作在带口

音的语音识别中尚未全面展开。 

口音辨识与分类是近年来的研究热点之一。口音辨识与分类的结果可以作

为特定口音与方言语音识别器的前端，利用其辨识或分类结果选择特定的模型

或发音词典进行识别，以提高识别性能[20][21][22][23][24][25][26][27]。这些方法包括，借

助声学模型、语言模型和基于潜在语义分析（LSA，Latent Semantic Analysis）

的高阶统计信息来进行汉语方言辨识[20]；利用韵律结构（如 F0 曲线，语速，句

子时长等）、基于词和子词（Sub-word，如音素）的建模或分类方法，来进行英

语的口音分类[21]；采用高斯混合模型（GMM）进行汉语普通话口音分类[22]；利

用基于母语知识的分类和基于声学模型的聚类方法对说话人进行划分[23]；利用

韵律信息进行口音预测[24][25]；根据发音习惯对说话人进行分类，从而选择特定

的发音词典[26]；以及对说话人的口音等级（受母语或方言背景影响程度）进行

划分，如采用 GMM 方法进行口音等级建模，或通过观测特定的音素或声韵母

（如吴方言中的/z/，/c/，/s/）在句子中出现的频率来进行口音等级划分，然后使

用特定的模型和发音词典进行识别[17][27]，等。总的来说，口音辨识与分类对于

改善人机交互，提供语音识别器前端是很有意义的，其结果也可以作为带口音

语音识别系统的前端。口音辨识和分类应用于语音识别所面临的一个问题是，

如何解决正确率与实用性之间的矛盾。分类时使用的测试数据多，则正确率高，

但实时性差，不易实用；使用的数据少，则实时性强，但正确率低，对实际应

用同样存在着问题。现有的方法中，基于特定音素或声韵母频率的方法是一个

动态的方法，随着观测数据的增加，可以给出不同的置信度，是一个有潜力的

方法[17][27]。 

对于口音建模研究，现有的方法可以归结为以下两个主要方面：声学模型

自适应（Acoustic Adaptation）和发音词典自适应（Lexicon Adaptation）
[26][28][29][30][31][32][33][34]。如图 1.1 所示，声学模型自适应常采用最大似然线性回归

（MLLR，Maximum Likelihood Linear Regression）[35][36]和最大后验概率（MAP， 

Maximum a Posteriori）[37][38]方法。这两种自适应方法是当前最为有效的自适应

方法，许多新的自适应方法都是从二者中派生出来的。MLLR 是一种基于变换

的方法，对数据量依赖较小，常用于数据量较少的情况或进行快速自适应。而

MAP 则适用于数据量相对较多的情形。发音词典自适应常采用发音变化建模
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（PVM，Pronunciation Variation Modeling）相关技术，主要研究由说话方式、语

速、口音等带来的影响，其研究成果可以借鉴来解决方言背景问题。发音变化

建模也常被称为发音建模（PM，Pronunciation Modeling）。 

斯坦福大学的 Jurafsky是“Speech and Language Processing: An Introduction to 

Natural Language Processing, Computational Linguistics”（简称为 SLP）一书的作

者，他对发音变化建模的重点和难点进行了阐述[39]。Strik 对发音变化建模相关

工作进行了详细的总结，给出了一篇很好的综述，介绍了近年来发音变化建模

研究的各种方法，并加以分类和总结[40]。许多基于知识和基于数据驱动的建模

方法都得到了广泛的应用[41][42]。对于发音变化的描述，还可以在不同级别进行，

如词、音节、音素等[43][44][45]，甚至音素内部，如状态或高斯混合（Gassian Mixture）

一级[46]，并在口音建模中得到应用[47]。 

表 1.1 给出了若干带口音的英语语音识别系统的结果，这些系统是针对自

然式发音的（Spontaneous speech），其识别难度要高于朗读式发音，因此识别

率也相对较低。表中列出了口音种类、建模所用的数据量，以及词错误率（WER，

Word Error Rate）变化等[28][29][30]。 

表1.1  带口音的自然发音式英语识别系统词错误率 

文献  口音  带口音的数据  
词错误率  

（口音一致）

词错误率  
（口音不一致）  

[28] 西班牙 20 小时 (训练) 39.2% 68.5% 
[29] 日  本 3 小时 (MLLR) 52.5% 63.1% 
[30] 德  国 52 分钟 (MLLR) 43.5% 49.3% 

表中第二列为口音种类；第三列指的是用于进行训练或自适应的“带口音

的数据”的总量（总时间）。使用这些数据可以重新训练或自适应得到“口音

一致的模型”，从而进行“口音一致”的测试。最后两列给出了识别器的识别

结果——词错误率。表中，“口音一致”表示用带口音的识别器来测试带口音

的英语，“口音不一致”则表示用标准的识别器来测试带口音的英语。以西班

牙口音（表中第一行）为例，当口音一致时，词错误率为 39.2%，但当口音不一

致时，词错误率便上升为 68.5%。由此可以看出，口音问题仍旧是自动语音识别

的重点和难点之一，尤其是对于自然发音的语音。 

在国内，研究语音识别多是标准普通话或纯方言的语音识别，而对方言背
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景带来的问题一直没有展开广泛地研究。直到近几年，研究者们才开始关注这

个方面的问题，并加强了语音数据库的建设和相关的研究。2003 年，清华大学

语音技术中心与得意公司合作，为 JHU 大学设计并采集了吴方言背景普通话语

音库（WDC），社科院语言所进行了手工标注。2004 年，社科院语言所在国家

863 高技术项目支持下完成了四大地方（上海、广州、重庆和厦门）普通话语音

语料库（RASC863）的采集[48]，此库共有 800 个说话人的语音。微软亚洲研究

院采集了四种口音（北京、上海、广东、台湾）的普通话语音库，共有 1,440 个

说话人。在研究方法上，微软亚洲研究院主要进行声学自适应和发音词典自适

应（PDA），在朗读式语音上取得了很好的结果，可以使错误率降低 28.4%。需

要说明的是，这些结果在一定程度上是说话人相关的，因为训练集中包含了测

试集中说话人的其它语音[31][32]。中科院自动化所尝试了基于音节发音变化词典

的方法进行特定方言的语音识别研究[49][50]。 

考察现有的研究方法和结果，我们可以得出如下结论： 

（1） 口音问题是语音识别中的一个重要问题，且难度很大 

从前面给出结果可以看出，当口音不一致时，系统的误识率是非常高的。

因此口音问题可以说是语音识别中一个非常重要的问题，不得不去解决。同时

口音问题也是个很复杂的问题，解决的难度很大，对于汉语更是如此。口音问

题具有多样性、多级性、不稳定性等特点，给研究带来了很大的困难。 

第一、多样性：不同说话人的母语或方言背景差异大，种类多，从而很难

找到统一的方法进行处理，一般都要单独或分类处理。 

第二、多级性：说话人口音轻重、对语法等的掌握程度存在着巨大差异。

如果我们将方言定义为 0，将标准普通话定义 1，用来表示普通话的标准程度。

则人们所说的普通话可能是 0 和 1 之间的任何值。在我国的普通话水平考试中，

也将普通话水平分为三级六等，从高到低依次为 1A，1B，2A，2B，3A 和 3B。

因此，相对于标准普通话和方言的识别研究，口音问题则要复杂得多。 

第三、不稳定性：由于说话人对发音、词汇、语法等的掌握程度差异很大，

其普通话也会表现得很不稳定。例如，在很多方言中，非卷舌音/z/和卷舌音/zh/

是不区分的，都发为/z/，在说普通话时，多数说话人多会将/zh/发为/z/，但也会

出现一种情况，即说话人不是很确定该如何发音，从而将/z/发为/zh/，属于一种

矫枉过正的现象，这使得发音规律在一定程度上变得不稳定。 

（2） 汉语中对方言背景普通话研究还比较欠缺。 
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在汉语语音识别中，多是将标准普通话和特定的方言（如粤语）视为两类

进行研究。对于标准普通话，在建立语音库时，常常选择发音标准、清晰的说

话人进行录制，说话人口音很轻或基本没有口音，如我们常用的 863 数据库；

对于方言，常常将其视为一门新的语言，专门为其定义基元、发音词典，按照

与标准普通话类似的方式建模和识别。而针对方言背景普通话的研究则非常少。

实际上，人们所说的普通话受方言背景影响很大，从而严重影响了识别器的性

能，这是语音识别实用化过程中必须解决的重要问题之一。近年来，国际上对

于口音问题的研究日益加强，而国内相关研究却仍止步不前。 

（3） 现有的许多研究方法缺乏整体性和通用性。 

现有的方法大多把口音作为一个孤立的问题来研究，而对方言或母语这个

大背景考虑不够深入，这也使得研究缺乏整体性。同时，现有的研究往往基于

大量的数据，因而成本很高。虽然数据越多就越容易进行模型的训练或自适应，

但汉语中方言众多，差异又大，要对每种方言都收集足够多的语音数据并进行

标注，其时间和资金成本是很高的，这也使得方法本身难以推广。另一方面，

有些方法又过于依赖口音的特性，很难应用到其它口音上，这也使得方法的通

用性不够好。 

1.3 研究的重点、难点和方法 

本文选定方言背景普通话识别为研究方向，这是一个具有很强的研究价值

和实际意义的课题。对于方言背景普通话识别器的构建，可以收集足够多的数

据，定义特定的基元和词典，按照标准普通话的方式进行训练或进行自适应，

从而得到特定的方言背景普通话识别器。毫无疑问，这种方法直接而有效，对

于特定的方言背景普通话，可以取得较好的结果。但是，这类方法往往成本较

高、通用性差、难以扩展。 

不同于以往的方法，本文重点研究：如何使用较低成本构建一个方言背景

普通话识别器，并且方法本身可以方便地扩展到其它方言。它强调两点内容：

一是低成本，一是易于扩展。一般地，识别器的构建成本主要体现在数据库的

采集和标注方面。而我国方言种类众多，如果对每种方言都要采集大量数据并

进行标注的话，识别器的构建成本会变得非常高。因此，如何设计和选择语音

库，如何从中提取有用信息等都是本文的研究重点之一。同时，各种方言虽然
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不同，但它们对口音等的影响也具有一定的规律。本文希望研究的方法能够体

现这种规律性，使得方法不仅对特定的方言有效，同时还能够方便地扩展到其

它方言中。针对低成本、易于扩展的目标，本文着重考虑以下几个方面： 

（1）采用变换的方式构建方言背景普通话识别器 

如果有足够多的高质量语音数据，我们就可以按照标准普通话的构建方式，

为每种方言重新建立一个特定的解码器。而实际上，为每种方言都采集大量语

音数据，这种做法的成本太高了；另一方面，虽然各种方言背景对普通话的影

响各不相同，但它们也存在着许多共性。比如，书写所用的文字与标准普通话

相同，说话时都以标准普通话为目标，尽量把话说标准，等。可以认为，方言

背景普通话是标准普通话受特定方言背景影响发生偏移或者变换，因此，我们

可以采用变换的方式得到特定的方言背景普通话识别器。这样既可以降低成本，

也可以使标准普通话识别器及其研究成果发挥作用。 

（2）使用少量语音数据 

数据库的设计、采集、标注等，都要耗费很多的人力物力。如果每种方言

都需要采集大量语音数据的话，方法本身便不易推广。而且我们发现，对于吴

方言背景普通话识别器，当带口音的数据超过 6 个小时以后，自适应方法与重

新训练相比已不再占有明显优势。也就是说，这种情况下就不必采用变换的方

式了，而直接训练模型即可。 

（3）使用声韵母映射规则 

本文认为，方言对标准普通话发音的影响主要表现在声韵层，而且这种规

律对大多数方言都是适用的。这一点也可以从手工标注的差异中得到验证。因

此，本文采用声韵映射规则（IF-Mapping Rules）来指导声学自适应、多发音词

典的构建等。规则可以由专家知识来提供，也可以从数据中统计得到。虽然规

则本身是与特定的方言相关的，但方法本身很容易推广到其它方言中。 

（4）常用方言词汇 

汉语方言中，常常存在一些方言特有的词汇，而且还会经常用于方言背景

普通话中。如吴方言中的“晓得”，就是“知道”的意思。虽然每种方言会有

自己特定的常用方言词汇，但收集方言词汇的方法是与特定的方言无关的，可

以应用于所有方言。 
这里给出本文研究的理论基础和形式化描述。连续语音识别的目标就是，

对于给定的输出观察矢量 1 2 nX X X=X L ，通过最大后验概率准则得到最优词序
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列 mWWW L21
ˆ =W ，即公式(1-1)和(1-2)[51]，  

 ˆ arg max ( | )P=
W

W W X  （1-1）

利用贝叶斯准则，上式可以表示为  

 
( | ) ( )ˆ arg max arg max ( | ) ( )

( )
P P P P

P
= =

W W

X W WW X W W
X

 （1-2）

在式（1-2）中，P(X|W)表示的是词序列 W 产生观察矢量 X 的概率，即，

声学模型匹配得分；P(W)表示的是词序列 W 的先验概率，即，语言模型得分。

而 P(X)对结果没有影响，因此可以在实际计算时忽略掉。语言模型 P(W)按如下

方式定义，见公式（1-3）和（1-4） [52]， 

 1 2
1

( ) ( ) ( | )
m

m i i
i

P P WW W P W H
=

= =∏W L  （1-3）

其中 Wi表示当前词，而 Hi表示其历史。常用的 Bi-gram 统计语言模型仅考

虑历史中的最近两个词，即 

 1 2 1 1 2
3

( ) ( ) ( | ) ( | , )
m

i i i
i

P P W P W W P W W W− −
=

= ∏W  （1-4）

方言背景普通话中仍旧保留了许多特定的方言词汇，这些词汇在原来的词

表中没有被收录进来，更没有概率表示。另外，方言背景普通话在语序等方面

与标准普通话存在着差异，也会在一定程度上影响 Bi-gram 概率。因此，有必要

考察常用方言词汇，并对语言模型 P(W)进行重估或自适应。 

P(X|W)与声学模型、发音词典和解码器有着密切关系。本文在公式（1-2）

的基础上，引入音节序列 Y，从而将 P(X|W)化为 

 ( | ) ( | , ) ( | )P P P= ∑
Y

X W X Y W Y W  （1-5）

其中，序列 1 2 nyYY Y=Y L ，表示词序列 W 对应的音节序列，而 P(Y|W)表

示的是词序列 W 产生音节序列 Y 的概率。在汉语中，由于多音词的存在，

同一个词序列可能对应多个音节序列，引入序列 Y 可以表示这种情况。同

时，本文引入序列 Y 也是为了表示音节相关的发音变化。  
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将音节序列 Y 进一步转换为声韵（或音素）序列 B， 1 2 nbB B B=B L 。

可以得到式（1-6），  

 
,

( | ) ( | , , ) ( | , ) ( | )P P P P= ∑
Y B

X W X B Y W B Y W Y W  （1-6）

如果将式（1-6）中的条件进行简化，即，假设序列 B 仅依赖于序列

W，且对应的声学模型仅依赖于序列 B，则可以得到更为简单的形式。而

现有大多数语音识别系统中的声学打分都可以用类似的形式来表示。如式

（1-7） , 

 ( | ) ( | ) ( | )P P P= ∑
B

X W X B B W  （1-7）

式（1-6）中，可将序列 B 视为标准发音序列。为了表示多发音现象，本

文在式（1-6）的基础上引入序列 S， 1 2 nsS S S=S L ，用以表示可能的实际发

音序列。则 P(X|B,Y,W)可表示为， 

 ( | , , ) ( | , , , ) ( | , , )P P P=∑
S

X B Y W X S B Y W S B Y W  （1-8）

从而式（1-6）化为  

, ,
( | ) ( | , , , ) ( | , , ) ( | , ) ( | )P P P P P= ∑

Y B S
X W X S B Y W S B Y W B Y W Y W  （1-9）

将 P(B|Y,W)P(Y|W)简写为 PW,Y(B)，同时再将上式中的模型打分条件进行

简化，即，假设模型仅依赖于序列 S，得到 

 ,
, ,

( | ) ( | ) ( | , , ) ( )P P P P= ∑ W Y
Y B S

X W X S S B Y W B  （1-10）

式（1-10）中，P(X|S)表示的是实际发音序列 S 产生观察矢量 X 的概

率，即实际发音序列 S 的声学匹配得分。P(S|B,Y,W)表示由序列 W，Y，

B 产生实际发音序列 S 的概率，此项与发音变化规则和多发音词典相关。

而本文在声学层的工作主要集中在这两部分，即，（1）声学模型训练与

自适应；（2）多发音词典。  

（1）对于声学模型，本文认为，方言背景普通话受到了标准普通话

和方言背景的双重影响，仅用标准普通话基元来描述是不够的，因此引入

了部分方言相关的基元。以吴方言为例，序列 S 可以采用两种形式，一是
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仅使用标准普通话声韵母（PTH-IF）来表示，记为 SPTH-IF（简写为 SPTH）；

一是使用吴方言背景普通话声韵母（ WDC-IF， Wu-Dialectal Chinese 

Initial/Finals）来表示，记为 SWDC-IF（简写为 SWDC）。则有  

 

,
, ,

,
, ,

( | ) ( | , , ) ( )

( | )
( | ) ( | , , ) ( )

P P P

P
P P P

⎧
⎪
⎪= ⎨
⎪
⎪
⎩

∑

∑

PTH

WDC

PTH PTH
W Y

Y B S

WDC WDC
W Y

Y B S

X S S B Y W B

X W
X S S B Y W B

 
（1-11）

（1-12）

依据上式，本文分别采用两种方式进行模型自适应，以得到方言背景

普通话声学模型。SPTH 对应的模型采用标准发音来监督自适应，而 SWDC

对应的模型采用实际发音来监督自适应（详见第 3 章）。  

（2）对于多发音词典，本文仅考察邻近的上下文对声韵映射的影响，

而不考虑更远的上下文，仅考虑替代（Substitution）错误，而不考虑插入

删除（ Insertion/Deletion）错误（替代错误是方言背景普通话识别中的主

要错误）。因此在 P(S|B,Y,W)中，实际发音 S 和标准发音序列 B 是等长

的，即 ns=nb。假设 B 序列中，当前声韵母为 Bi，相邻的前一个声韵母为

Bi-1，而 Bi 所在的词和音节分别为 WBi，YBi。则产生特定的实际发音序列 S

的概率为  

 1
1

( ) ( , , , )
i i

ns

i i i B B
i

P P S B B Y W−
=

≈∏S | B, Y, W |  （1-13）

再引入不同的上下文相关性假设：C1，C2 和 C3，从而将 1( , , , )
i ii i i B BP S B B Y W−|

化为不同的形式。其中， 

C1：Si仅依赖于 Bi 和 WBi，而与音节 YBi 无关； 

C2：Si的依赖于 Bi，左边相邻的上下文 Bi-1 和 WBi，而与音节 YBi 无关； 

C3：Si依赖于 Bi 及其所在音节 YBi 和词 WBi。 

暂不考虑词 WBi 带来的影响（WBi 的作用不同于其它上下文，后文将给出具

体说明），则 C1，C2 和 C3 分别表示：上下文无关声韵母映射规则，上下文左

相关声韵母映射规则，以及音节相关声韵母映射规则。基于上述假设，式（1-13）

可被表示为 
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1

1
1

1

( , ) ( 1)

( ) ( , , ) ( 2)

( , , ) ( 3)

i

i

i i

ns

i i B
i

ns

i i i B
i

ns

i i B B
i

P S B W C

P P S B B W C

P S B Y W C

=

−
=

=

⎧
⎪
⎪
⎪

≈ ⎨
⎪
⎪
⎪
⎩

∏

∏

∏

|

S | B, Y, W |

|

 

（1-14）

（1-15）

（1-16）

此处还可以进行其它形式的上下文相关性假设，从而得到不同的表示

方式。另外，根据式（1-11）和（1-12），还可以选用不同的方式来表示

序列 S，从而得到不同的映射规则和多发音词典，如 PTH-IF 基元集合内

部映射，或 PTH-IF 到 WDC-IF 映射等。  

式中的 WBi 表示当前词对发音变化的影响，本文引入此项，是为了利用语

言层的信息进行发音词典的剪枝，以降低多发音词典之间的混淆，其作用与其

它上下文（如 YBi）有所不同。 

基于前面的讨论和以上的理论分析，本文提出了一种新的框架，尝试使用

少量带口音数据，外加方言背景相关知识，将一个标准普通话识别器转换成为

一个方言背景普通话识别器。如图 1.2 所示（以吴方言背景普通话为例）。 

框架可以分为三部分，左边虚线框内的部分为“标准普通话识别器”，右

边虚线框内为“方言背景普通话识别器”，而中间的部分表示识别器的转化过

程。此框架的第一个研究重点是标准普通话识别器，它是此框架的研究基础，

方言背景普通话要在此基础上建立。第二个研究重点是如何由标准普通话识别

器构建方言背景普通话识别器——即识别器的转化过程。为了降低成本，提高

扩展性，本文只使用少量方言背景普通话数据用于知识抽取和模型自适应。同

时，针对特定的方言，需要收集整理的方言相关知识，进而将标准普通话识别

器转换为一个方言背景普通话识别器。 

 



第 1 章   绪论  

13 

图 1.2  吴方言背景普通话识别框架  

具体的转换可以在四个层面进行——声学模型层，发音词典层，语言模型

层，解码器层。 

 (1)  声学模型 

本层考虑两个方面的问题：识别基元定义和声学模型自适应。明显地，为

了标注方言背景语音数据，仅仅使用标准声韵母（PTH-IF）集合是不够的，还

需要引入一些方言相关的声韵母。同时，由于普通话的推广，越来越多的人可

以较为流利地讲普通话，所以，并非所有的方言相关的声韵母都要被考虑进来。

事实上，只有少量需要保留，而它们可以通过考察声韵层标注信息获得。因此，

如公式(1-12)所示，可以采用扩展的声韵母集合来表示实际发音序列 S。 

在进行声学模型自适应时，我们采用“有监督的 MLLR”方法。这种方法

适用于数据量较少的情况，且 MLLR 本身是一种变换的方法，因此也符合本文

“变换”的基本思想。本文采用两种标注信息来指导声学自适应：base-form（或

baseform）声韵标注，表示标准发音；surface-form 声韵标注，表示实际发音。

而前者可以被认为是传统的方法。下面给出一个实际的例子来介绍这两层标注，

其中 HZ 表示汉字层标注，PY 表示拼音层标注，BF 表示 base-form 标准发音声

韵标注，SF 表示 surface-form 实际发音声韵标注： 

 

 
声学模型 

发音词典 

语言模型 

标准普通话识别器 

 
声学模型

发音词典 

语言模型 

吴方言背景普通话识别器 

- 识别基元：PTH-IF 到 WDC-IF 
- 自适应：基于 base-form  

/ surface-form 声韵标注 

- 基于声韵映射的多发音词典 
- 基于词累计概率的剪枝准则 

- 词 Bi-gram 
- 语言模型自适应或重估 

解码器 解码器 
- 一遍搜索 
- 两遍搜索（利用声韵映射规则）
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HZ: 说   我  有  一  次   

PY : shuo  wo you yi ci  

BF : sh uo uo iou i c ii 

SF : s uo uo ieu i c ii 

 

(2)  发音词典 

通过考察吴方言背景普通话语音库标注信息，我们发现，实际发音和标准

发音之间在声韵层存在着 20～30%的差异。这种差异的存在提示我们，可以从

声韵层的变化规律来考察方言背景对普通话的影响。我们可以考察以下声韵映

射规则，如，上下文无关普通话声韵母映射规则，上下文无关方言背景普通话

声韵母映射规则，音节相关或左相关声韵母映射规则，这些规则可以从专家知

识或语音数据中获取，用于生成多发音词典。其使用方式如公式（1-14），（1-15）

和（1-16）所示。  

使用声韵映射规则得到的多发音词典可以覆盖多数可能的方言背景普通话

发音，但发音的数目相对较大，因而也会引入更多的混淆。所以，需要对发音

词典进行剪枝。本文提出了基于累积一元概率（AUP，Accumulated Uni-gram 

Probabilities）的准则对发音词典进行剪枝，从而降低多发音词典的长度。此方

法通过公式（1-14）至（1-16）中的 WBi 项来体现。  

 

(3)  语言模型 

统计语言模型（如 Bi-gram 或 Tri-gram 等）的应用可以有效地提高识别器的

性能，对于方言背景普通话也是如此。正如我们所知，这里存在一些方言相关

的问题，如，标准普通话词表之外的方言相关的词汇，句子或片断中词序的不

同，它们均会影响识别器的性能，尤其是那些口音很重的说话人。因此，有必

要对普通话语言模型进行重新训练或自适应，以符合方言背景普通话识别器的

需要。 

 

(4)  解码器 

一遍搜索和两遍搜索策略均可在解码时采用。本文中给出的所有结果都是

基于一遍搜索策略的。但两遍搜索也是一种很好的选择，而且，可能会更适于

方言背景普通话识别器。例如，类似于吴方言背景普通话，许多方言在发音时
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都有其特定的韵律规律，在相应的方言普通话中也有所体现。还有，用标准普

通话识别器识别方言背景普通话，通过数据驱动的方式，可以从识别结果中学

习到一些知识。这些知识都可以方便地应用于第二遍搜索中。一种可行的两遍

搜索的形式是，用标准普通话识别器进行第一遍搜索，生成单元（词/音节/声韵

母）网格，然后再利用方言背景普通话知识进行第二遍解码。 

1.4 论文结构安排 

本文研究的总体思路和主要内容如图 1.3 所示。从图中可以看出，研究总体

分为三部分内容：数据准备、标准普通话声学建模和吴方言背景普通话识别器

构建。前两部分是吴方言背景普通话研究的基础，也是非常重要的。图中的阴

影部分是本文工作涵盖的具体内容。 

 
 吴方言背景普通话语音识别框架

标准普通话声学建模 吴方言背景普通话识别器构建 

声学模型 
自适应 

声学模型 
提出两种自动 
语料选择算法 发音词典 语言模型 

声韵映射 
规则 

常用方言词汇

与概率估计 

数据准备 

WDC 语音库 
数据准备 

声学模型 
优化策略 

声学模型 

WDC-IF 
基元定义 

多发音 
词典 

剪枝 
准则 

声学模型 
训练 

Tri-XIF 
基元定义 

图 1.3  论文研究总体思路和主要内容 

 
在数据准备部分，本文研究的是均衡语料选择算法和吴方言背景普通

话（WDC）语音数据库准备工作。在这部分，本文提出了两种均衡语料自

动选择算法，分别称为抑制高频单元（RHF，Restricting High-Frequency 
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units）和鼓励低频单元（ELF，Encouraging Low-Frequency units），并进

行了对比，具体内容将在后面介绍。同时，还介绍了 WDC 语音库的设计、

采集、标注和划分工作。  

在标准普通话声学建模中，本文采用声韵母作为声学基元，进而提出

了扩展声韵母基元（XIF，eXtended Initial/Final），进行基于状态共享的

上下文相关扩展声韵母建模（Tri-XIF），并采用适当的策略优化模型。  

吴方言背景普通话识别器构建部分是在图 1.2 所示的框架指导下进行

的。在声学模型层定义了吴方言普通话识别基元，称为 WDC-IF，并分别

利用声韵层标准发音（base-form）和实际发音（surface-form）来指导声学

自适应。由于这部分内容与标准普通话声学建模关系十分密切，因此，本

文在章节安排中将它们组织到了一起（图中虚线框）。在发音词典层，提

出了基于声韵映射规则的多发音词典构建方法，并提出基于一元累积概率

（AUP）的准则进行多发音词典的剪枝。在语言模型层研究并收集常用吴

方言词汇，并给予适当的概率估计。在解码器层，本文使用一遍解码策略。

对于多遍解码及重打分策略只进行了初步的研究，它将作为将来工作的重

点之一，因而并未列入图 1.3 中（具体内容请参见“发表的学术论文”[8]）。 

全文按如下方式进行组织：第 2 章介绍语音库的设计与采集方法，包

括均衡语料自动设计算法和吴方言背景普通话语音库准备；第 3 章介绍标

准普通话声学建模方法和吴方言背景普通话声学模型自适应方法，包括基

于状态共享的上下文相关扩展声韵母建模方法及其优化策略，基于

base-form/surface-form 的 MLLR 自适应方法；第 4 章介绍基于声韵映射规

则的多发音词典生成方法和基于累积一元概率（AUP）的剪枝准则，以及

常用方言词汇的收集与概率估计；第 5 章给出相关的实验结果和分析；第

6 章是对工作的总结和对未来工作的展望。  
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第 2章  语音库设计与采集 

2.1 本章引论 

声学模型训练和自适应都需要语音库的支持。近年来，越来越多的语音识

别研究机构开始重视并逐渐加强了语音语料库的建设工作。当前，国内外已经

成立了许多家组织，致力于语料库的收集、整理、发布工作，如 LDC（Linguistic 

Data Consortium）[53]，ELRA（European Language Resources Association）[54]，

国际中文语言资源联盟（CCC，Chinese Corpus Consortium）[55][56]联盟等。我国

的社科院语言所（CASS）专门从事汉语语音语料库的设计、采集、标注、研究

等，也积累了很多的经验和成果。 

语音库采集中的一个重要问题就是文本的设计。一般地，不同的应用对语

料库有不同的要求，因此，语音文本要根据其用途进行设计。本章讨论的是用

于语音识别的语音库设计，主要用途是声学模型训练和自适应。为此目的，语

料库应该覆盖尽可能多的语音单元（如音节，声韵），协同发音现象，以及语

言现象，同时，为了避免过多的冗余，各个语音单元出现次数应该尽可能地均

衡。也就是说，为了让声学模型训练更为准确地描述各个基元及其协同发音现

象，语音库中的各个语音单元要有一定的覆盖率和均衡度。 

通常，语料库的设计是基于手工或半自动的方式[57][58][59]。在我国，现有应

用最为广泛的汉语语音库就是 863 语音库，它是在国家 863 计划支持下，由 863

委员会组织，社科院语言所和中国科技大学合作完成的标准普通话连续语音数

据库[58]。863 语音库的设计就是通过半自动的方式完成的，达到了声韵母单元的

均衡。手工或半自动方法有如下优点：便于控制句子质量；易于覆盖高层知识

信息；适用于中小规模的语料库设计。 

设计大规模语料库时，使用手工或者半自动的方式就会带来很大的困难。

因此，一般要采用自动抽取的方式，从一个真实的、大规模的候选语料库中自

动抽取句子，生成所需的语料库[60][61]。根据语料库的用途，候选语料库中的句

子可以从书籍、报刊、互联网等获取，因此可以建立很大的候选库。自动抽取

方法优点是：便于建立大规模的语料库；候选语料库规模大，相对易于满足语

音单元的覆盖和均衡等要求；灵活性高，可以根据需求随时重建语料库。但由
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于是全自动的方式，也存在着一定的缺点，如候选语料库规模过大时，无法保

证其质量，等等，也是值得关注的问题。 

语料库设计算法的优劣常用语音单元的覆盖率和离散度来衡量。语音单元

的覆盖率指达到一定次数的语音单元所占的比例，它对模型训练来讲是很有现

实意义的。离散度常用方差来描述，用以表示各个单元的均衡度，而其数值常

常很大，达到 510 以上，因而无法给人直观的感受，所以本文并不使用方差来衡

量算法的好坏，而是给出直观的统计结果和分析。 

区别于过去的方法，本文通过加强对高频单元的抑制或对低频单元的鼓励

来达到最终的均衡。为此，本节提出了基于“抑制高频单元”和“鼓励低频单

元”两种策略，同时列出了随机选择的方法作为参考，其物理意义会在后面具

体介绍。虽然本文使用的是语音单元是右相关的声韵母（此处称为 Di-IF），但

所提出的算法对所使用的语音单元并无限制。本节介绍的相关算法发表于

O-COCOSDA2003。 

本章研究主要包括以下两个方面：（1）均衡语料库设计方法；（2）吴方

言背景普通话数据准备。本章按照如下方式组织：2.1 节为本章引论；2.2 节提

出两种均衡语料设计算法并进行比较；2.3 节介绍吴方言普通话数据准备工作；

2.4 节为本章小结。 

2.2 均衡语料设计算法 

表 2.1 中列出算法所使用的符号表。 

表2.1  均衡语料设计算法的符号表 

符号  意义及说明  

S  候选语料库 

M  候选语料库 S 中的句子总数。即 S 中含有 M 个句子 

n  语音单元总数。如，Di-IF 个数 

s  S 中的一个句子 

si  S 中第 i 个单元出现的次数。i =1,2,…,n 

D  目标语料库。从 S 中抽取出句子，放入 D 中 
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续表2.1  均衡语料设计算法的符号表 

符号  意义及说明  

N  目标语料库 D 中最终的句子总数。即需要抽取的句子数目 

d  D 中的一个句子 

di  D 中第 i 个语音单元出现的次数。i =1,2,…,n 

F  理想情况下 D 中各个语音单元数目。即平均数目 

TH  D 中各个语音单元数目的上限阈值 

Score(D)  D 的分数 

 

2.2.1  随机选择 

随机地从候选语料库中选择 N 个句子，可以得到目标语料库 D 的一个候选，

则共有 C（M，N）种候选方案，而最佳方案就是其中之一。但是当 M 和 N 很大

时，C（M，N）是非常大的，所以很难通过这种方式得到满足要求的语料库。 

2.2.2  抑制高频单元 

抑制高频单元（RHF，Restricting High-Frequency units）是通过对高频单元

的抑制来达到均衡的。RHF 是一种递增式语料选择算法。开始时，所有句子都

在候选语料库 S 中，目标语料库 D 为空。然后，对候选语料库 S 中每个句子进

行打分，选出分数最高的句子，将其从 S 中抽取出来，加入 D 中。重复此过程，

直至 D 中的句子数目达到 N。 

RHF 方法与以往的方法比较，句子打分和选取的准则不同，主要体现在对

高频单元的抑制方面。首先，根据候选库 S 和目标库 D 的规模大小，定义一个

阈值 TH，D 中各个单元的数目不能超过此阈值，从而有效地起到抑制高频单元

的作用。阈值 TH 只有在算法无法完成，即无法再继续选出句子满足阈值条件时，

才会逐步放宽，直到算法完成。其次，对 S 中的句子要参照阈值 TH 进行打分，

含有高频单元的句子分数相对较低，从而在一定程度上抑制了高频单元的出现。

句子打分时考虑了句中每个单元的影响，并对分数进行了调整，从而更为有效

地反映出此句对语音单元覆盖率和均衡度的贡献大小。简单地说，就是有一个

阈值作为硬性指标来抑制高频单元，而让低频单元尽可能地被选入，从而保证
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单元的均衡。 

下面给出有关阈值设定和打分的详细讨论。理想情况下，目标语料库 D 中

所有单元完全均衡，即各个单元数目相同（设为 F），但实际上，自然而有意义

的句子中各个语音单元之间具有很强的相关性，所谓的理想情况实际上是无法

达到的。为了抑制高频单元，我们根据理想均值 F 设定一个阈值

( 1)TH aF a= ≥ 。若取 5a = ，则每种语音单元出现的最多次数为理想均值 F

的 5 倍。如果 D 中某种单元的总数已经超过此阈值，则含有此单元的句子将不

会被选择进来，从而达到抑制 D 中高频单元的目的。另外，对 S 中的句子 s 进

行打分时，将考虑 s 中所包含的所有单元。句子中所含的每个单元，如单元 i 的

分数，按如下方式定义 

 ( )i
i i

i

TH dScore d TH
s
−

= <  （2-1）

（2-1）中，分子部分表示 D 中所需的单元 i 的数目，分母部分表示 S 可以

提供的单元 i 的数目。此处利用每个单元的供求关系来表示其重要性。供不应求

者会得到更高的分数，而供大于求者则得到较低的分数。 

 
( 1)

1 ( 1)
1 log( )

i i

i
i

i

Score Score
NormScore

Score
Score

≥⎧
⎪= ⎨ <⎪ −⎩

 （2-2）

（2-2）是为了避免对严重供大于求的单元（ 1iScore < ）打分过低而进行的

分数调整，其分数范围仍在（0，1）区间内。如果此单元分数过低，会影响其

他单元发挥作用。换句话说，就是让严重供大于求的单元的影响适当降低。而

对于 1iScore ≥ 的情况则不作处理。 

 

RHF 算法流程如下所示： 
步骤 1：  计算 si，即 S 中各个语音单元出现的次数，  i =1,2,…,n 

步骤 2：  计算 F，即理想情况下 D 中各个语音单元平均次数 

 
1

n

i
i

NF s
M =

= ∑  
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步骤 3：  设置 D 为空集，初始化 di 为 0， i =1,2,…,n 

 设置阈值 ( 1)TH aF a= ≥  

步骤 4：  依次从 S 中取出一个句子，令句子分数 SentScore=0 

 for （句中每个语音单元） 

 { 

 设当前语音单元对应的序号为 k 

 if （ kd TH≥ ）   // 本语音单元在 D 中总数已经超出阈值 

 { 句子平均分数 AverageScore=MIN_SCORE，并跳转到步骤 5} 

 else 

 { 

 k
k

k

TH dScore
s
−

=  

 if （Scorek<1） 
1

1 log( )k
k

NormScore
Score

=
−

 

 else k kNormScore Score=  

 log( )k kScore NormScore=  

 } 

 当前句子总分 SentScore SentScore Score= + k 

 } 

 
SentScoreAverageScore

num
=  // num 为当前句子包含语音单元总数  

步骤 5：  if （ 检查的句子总数 CheckNum 没有达到指定的阈值 ）  

 { 跳转到步骤 4 } 

 清除 CheckNum 
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此算法还可以根据需要采用以下策略加以调整和细化，如： 

 设置同一个句子可被重复选择的最大次数，默认为 1 

 设置不受阈值限制的单元，如“的”，出现比例极高，可以被忽略 

 是否将句子分数取对数或归一化，以降低分数间的差异，避免个别单元

占主导作用 

 对于含有稀有单元的句子是否直接选取 

 设置最大步长，即，考察多少个句子后必须选出一句，主要用于加速 

2.2.3  鼓励低频单元 

鼓励低频单元（ELF，Encouraging Low-Frequency units）算法强调的是对候

选数据库中低频单元的鼓励。在抽取句子时，我们一方面希望选出的句子中语

音单元尽量均衡，另一方面又希望每种单元至少能够出现若干次以上，这一点

对模型训练来说也是非常重要的。因此，本文提出一种鼓励低频的策略，能够

尽可能地将含有低频单元的句子选进来。 

这是一种替换式的语料选择方法。首先，从候选语料库 S 中随机选择 N 个

句子，抽取出来并放入 D 中，作为 D 的初始集合。然后，找出 D 中对低频单元

贡献最小的句子 t，再找出 S 中对 D 中低频单元贡献最大的句子 s，将它们进行

替换。重复此过程，直至不再有替换发生。这样，含有 D 中所需的低频单元的

句子会被优先选择出来并替换 D 中对低频单元贡献最小的句子，从而有效地提

高了 D 中低频单元的数量。 

集合 D 的分数 ( )Score D 按如下方式计算： 

1．计算 D 中所有语音单元出现的次数 di，i =1,2,…,n 

2．将 di按增序排列，即， 1 2 ... nd d d≤ ≤ ≤  

 if （ S 中全部句子的分数 AverageScore 均为 MIN_SCORE ）  

 { 调整阈值 TH 为 TH+bF（b>0），跳转到步骤 4 } 

 找出检查过的句子中得分最高的一个，从 S 中删除，并放入 D 中 

 重新调整 si 和 di， i =1,2,…,n 

步骤 6：  if （D 中句子总数未达到 N） { 跳转到步骤 4 } 

 else  { 输出 D，算法结束 } 
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3．令向量 [ ]1 2, , ..., nd d d 为 ( )Score D  

下面给出集合 D 和 D’的分数比较准则。 

[ ]1 2( ) , , ..., nScore D d d d= ， [ ]1 2( ') ', ', ..., 'nScore D d d d= 。 ( ) ( ')Score D Score D= ，当且

仅当， 

1 1 'd d< ，或者  

1 1 'd d= ，且 2 2 'd d< ，或者  

… 

1 1 'd d= ，…， 1 1 'K Kd d− −= ，且 'K Kd d<  

具体算法如下所示： 

 鼓励低频单元语料选择算法侧重将含有 D 中低频单元的句子选择进来，从而

保证了 D 中包含更多的低频单元。为了保证一定的均衡度，也可以结合前面抑

制高频单元策略中的方法，使用适当的阈值来对 D 中的高频单元进行适当的抑

制。 

2.2.4  结果与总结 

本文实验中的候选语料库是从人民日报中选择出来的，共有 800,000 个句

子，每个句子包含 15～20 个汉字。需要从中选择 6,000 个句子，尽量使得右相

关声韵母基元均衡。图 2.1 中给出了实验统计结果。 

步骤 1：  抽取 S 中前 N 个句子，放入 D 

 S S D← −  

步骤 2：  从 D 中选出句子 t，使 ( { })Score D t− 最大  

步骤 3：  for （S 中每个句子 s） 

 if （ (( { }) { }) ( )Score D t s Score D− >U  ） 

 ( { }) { }D D t s← − U ， ( { }) { }S S s t← − U ，即， t 与 s 进行交换  

 从 D 中选出句子 t，使 ( { })Score D t− 最大  

 如果有替换发生，则重复步骤 3；否则算法成功，结束。  
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图 2.1  目标语料库中各 Di-IF 单元个数分布 

（平均表示理想均值；随机表示随机选择； 

RHF 表示抑制高频单元；ELF 表示鼓励低频单元）  
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图 2.1 中给出了采用随机选择、理想情况（平均）、RHF 方法和 ELF 方法

后，目标语料库中各个基元的个数分布情况。图中，横坐标表示的是不同的 Di-IF

单元，是按照它在目标集合中的个数从小到大排序的，纵坐标表示当前单元出

现的总个数。（a）中显示的是前 90％的单元分布情况，从图中可以看出，随机

选择既无法保证均衡度，也无法保证覆盖率，约有 70 个单元完全没有出现，而

RHF 和 ELF 方法则覆盖了所有的单元。还可以看出，ELF 在此时的优势比较明

显，很多低频单元都满足三、四十以上的出现次数，达到了算法预期的目的。

RHF 则要相对欠缺一点，但也在一定程度上保证了低频单元能够出现一定的次

数。（b）中显示的是后 10％的单元分布情况，从中可以看到，RHF 算法可以有

效地抑制高频单元，数目最多的单元也没有超过 500 个。而 ELF 方法和随机选

择比较接近，不少高频单元的数目都达到了 1,000～4,500。因此，RHF 对高频单

元的抑制，也达到了算法预期的目的，使得各个单元的均衡度大大加强了，同

时也避免很多冗余单元被选进来。在声学模型训练中，单元覆盖率比均衡度更

为重要，二者无法折衷时，优先考虑覆盖率。两种算法对比，ELF 更能保证低

频单元的覆盖率，因此更适合于模型训练和自适应任务。 

2.3 WDC语音库准备 

吴方言背景普通话语料库包括两部分内容，一部分是朗读式语音库，一部

分是自然发音式语音库。本节介绍此库的设计与采集。 

2.3.1  语音库概况 

吴方言背景普通话语音库包括 100 个说话人，50 个男声，50 个女声，都出

生于上海，且在上海居住、生活，其父母来自上海及其它吴方言区。其口音等

级、年龄大小、教育程度等都是按照预先的要求选择的。表 2.2 给出了库中说话

人的年龄分布，40 岁以下与 41 岁以上的说话人比例基本相同。表 2.3 给出了库

中说话人的教育程度分布。80％以上的说话人具有高中以上教育程度，近 20％

说话人具有较低的教育程度，男女声采用了相同的比例。通过统计我们发现，

教育程度较低的说话人往往口音很重，基本上，说话人的口音轻重与教育程度

有着基本一致的关系。 
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表 2.2  吴方言背景普通话语音库说话人年龄分布  

年 龄 男 声 女 声 总 计 

26-40 27％ 25％ 52％ 

41-50 23％ 25％ 48％ 

表 2.3  吴方言背景普通话语音库说话人教育程度分布  

教育程度 男 声 女 声 总 计 

好（高中及以上） 41％ 41％ 82％ 

低（高中以下） 9％ 9％ 18％ 

图 2.2 列出了库中说话人普通话等级分布情况。等级的评定是由上海

师范大学吴语专家给出的。按照普通话等级标准，分为三级六等，口音从

轻到重依次为 1A、1B、2A、2B、3A 和 3B。  

图 2.2  吴方言背景普通话语音库普通话等级 
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如图 2.2 所示，说话人口音大部分分布于 2B 和 3A。1A 和 1B 等级的说话人

口音太轻，其发音相当标准，不在本文讨论的范围之内，因此没有选择这两个

等级的说话人进行录音。 

对于朗读式语音，每个说话人读 65 句话，共有 6,500 个句子。每人前 60 句

为标准普通话语句，通过本文提出的均衡语料设计算法——鼓励低频单元（ELF）

方法——从人民日报 800,000 个句子中自动抽取出来的。后 5 句是从网络、报刊

上手工选择出来的，每个句子包含一个或多个在普通话中常用的吴方言词汇，

如“晓得”（意同“知道”）等常用吴方言词汇。 

对于自然发音式语音，我们采用对话的形式进行录制，一个标准普通话说

话人与吴方言背景普通话说话人进行对话，只取后者的语音。为了使谈话内容

更为丰富，覆盖更多的词汇和语言现象，本文设计了 5 个大的主题，以及若干

小主题，让说话人自行选择，进行对话和录音。如表 2.4 所示。 

表 2.4  自然发音式语音库对话主题设计  

主题（Topic）  子主题（Sub-Topics）  

体 育 泛谈，篮球，足球，乒乓球，网球，奥林匹克，⋯⋯ 

政 经 泛谈，国际关系，恐怖活动，经济全球化，⋯⋯ 

娱 乐 泛谈，电影，电视剧，喜剧，明星，春节联欢晚会，⋯⋯

生 活 
泛谈，家庭，工作，学习，教育，交通，出国，饮酒， 

吸烟，语言，友谊，爱情，购物，⋯⋯ 

科 技 泛谈，计算机，网络，公司，克隆，⋯⋯ 

 

每个说话人采集约 6～12 分钟语音，但仅选用前 3 分钟语音数据，其它剩

余部分未作处理。 

2.3.2  语音库标注方法 

吴方言背景普通话语音库由社科院语言所负责手工标注和校对，包括汉字、

拼音、声韵和杂项四层标注。如表 2.5 所示。 
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表 2.5  语音库四层标注信息  

层 次 说  明 

汉 字（HZ） 汉字标注 

拼 音（PY） 拼音标注，包括标准发音的声调 

声 韵（IF） 
声韵标注，使用标准声韵母（PTH-IF）和吴方言声韵母

（Wu-IF）集合进行标注，包括时间点和发音变化 

杂 项（Misc） 非语音信息，如呼吸、咳嗽、不流畅等 

 

此处着重介绍以下声韵层标注。SAMPA 是目前国际上通行的可机读语音键

盘符号系统，它在语料库的标注中被广泛应用。在 SAMPA 基础上制定出了一套

针对汉语普通话的语音标注符号系统，称为 SAMPA-C。进而将这个系统扩大，

可以包括汉语各地方言[62][63][64]。有了声韵母集合与 SAMPA-C 符号集合的对照

关系，就很容易将声韵母标注转换为 SAMPA-C 符号集合。 

2.3.3  少量语音选取 

从吴方言背景普通话语音库中分别选出 20 人数据，得到训练集（TrainSet）

和测试集（TestSet）。训练集中的数据主要用于声学自适应、声韵映射规则学

习等，因此，在选择这部分数据时，主要选择的是口音较重的说话人，而性别、

年龄比例与原库基本保持一致。训练集和测试集中说话人基本情况分别如表 2.6

和表 2.7 所示。 

表 2.6  训练集合（TrainSet）说话人信息（20 人）  

编号 性别 普通话等级 编号 性别 普通话等级 

001 男 3A 055 女 3A 

003 男 3A 060 女 2B 

004 男 3A 063 女 2B 

013 男 3A 065 女 3A 
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续表 2.6  训练集合（TrainSet）说话人信息（20 人） 

编号 性别 普通话等级 编号 性别 普通话等级 

017 男 3A 069 女 2A 

018 男 2B 081 女 3A 

026 男 3A 085 女 3A 

036 男 3A 090 女 2B 

037 男 3A 094 女 3A 

050 男 3A 095 女 2B 

表 2.7  测试集合（TestSet）说话人信息（20 人）  

编号 性别 普通话等级 编号 性别 普通话等级 

032 男 3B 008 男 2A 

035 男 3B 009 男 2B 

043 男 3A 011 男 2B 

046 男 3A 012 男 2B 

047 男 3A 016 男 2B 

053 女 3B 054 女 2B 

059 女 3B 061 女 2B 

076 女 3B 064 女 2B 

098 女 3A 066 女 2A 

099 女 3B 067 女 2A 

 

 

表 2.8 中列出了训练集和测试集中的数据量。 
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表 2.8  训练集与测试集信息  

说话方式 集 合 人 数 小时数 句子数 

训练集 20 1.4 970 
朗读式 

测试集 20 1.8 1,300 

训练集 20 1.3 739 
自然发音式 

测试集 20 1.7 1,100 

从表中可以看出，对于朗读式和自然发音式语音，其训练集分别含有 1.4 小

时和 1.3 小时的数据，不到 1,000 个句子，采集和标注这样量级的数据库，其成

本是比较低而可接受的。这也是研究框架得以扩展应用于其它方言的基础之一。 

2.4 本章小结 

语音库在声学模型训练和自适应中占有十分重要的地位，因此，本章对语

音库语料设计进行了研究，并提出了两种自动语料算法：抑制高频单元算法和

鼓励低频单元算法。前者通过设置和调整阈值，并利用需求关系来对句子打分，

从而有效地抑制了高频单元，尽可能地达到语音单元的均衡。而后者侧重鼓励

低频单元，通过替换的方式，不断将含有低频单元的句子替换进来，从而有效

地保证了目标语料库的覆盖率。其均衡度还可以通过加入其它策略，如阈值限

制，在一定程度上得到保证。语料库设计中，语音单元的均衡度和覆盖率是两

个重要的方面。事实上，由于句子中各个单元的相关性，这两者也是很难同时

保证的，这就需要根据实际情况折衷考虑。本章提出的自动设计算法既可以用

于标准普通话建模所需的大规模语料库设计，也可以用于方言背景普通话自适

应所需的少量语音选取。二者对比，ELF 算法更适合于模型训练和自适应语料

库设计。 

本章还介绍了 WDC 语音库的设计、采集、标注与划分。为了满足相关研究

的需要，WDC 语音库是按照一定规模来设计和采集的，采用的是本章提出的抑

制低频单元算法（ELF）。同时，在社科院语言所指导下，此库由专业人员进行

了精心的手工标注，可以方便地应用于吴方言背景普通话的各种相关研究中。 
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第 3章  声学模型训练与自适应 

3.1 本章引论 

本章研究的是声学建模相关问题，包括标准普通话声学建模和方言背景普

通话声学自适应。前者是基准模型，可被各种方言共享使用；后者是特定方言

背景普通话声学模型，是前者经自适应得到的。 

声学模型可以认为是语音识别的匹配模板，如果没有好的模板，便很难得

到满意的识别结果，因此，它在语音识别系统中占有十分重要地位。从语音识

别研究开始到现在，人们对声学建模的研究一直没有停止过，在每年的重要会

议（如 ICASSP 等），以及重要期刊上，都会看到声学建模相关的专题或文章。

同时，方言背景对发音的影响也主要表现在声学层，对声学模型训练和自适应

的深入研究，将有助于建立高质量的标准普通话声学模型，进而得到高性能的

方言背景普通话识别器。 

在标准普通话声学建模研究中，本文采用的是基于决策树的上下文相关扩

展声韵母建模方法，并提出了三种策略进一步优化模型；在吴方言背景普通话

声学模型自适应中，本文研究了基于 base-form/surface-form 指导的 MLLR 自适

应方法，并进行对比。 

本章按照如下方式组织：3.1 节为本章引论；3.2 节介绍标准普通话声学模

型训练方法和优化策略；3.3 节介绍吴方言背景普通话声学模型自适应方法；3.4

节为本章小结。 

3.2 标准普通话声学模型训练 

本节讨论标准普通话声学建模训练问题，它是汉语连续语音识别中的关键

步骤之一。主要包括以下内容：（1）基于扩展声韵母的上下文相关声学建模方

法；（2）声学模型优化策略。 

用于非特定人、大词表连续语音识别的声学建模方法主要可以分为两类：

基于概率统计模型的方法和基于人工神经元网络（ANN，Artificial Neural 

Network）的方法[65]。基于概率统计的建模方法在当前研究中仍占据着主导地位，
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而其主流仍是 HMM 及其各种变形，如，链式隐马尔可夫模型，高斯混合模型，

中心距离连续概率模型（CDCPM）[66]等。本文采用的就是连续概率密度 HMM

来描述声学模型。 

根据汉语语音的特点，本文提出了扩展声韵母（XIF）识别基元，并针对上

下文设计了相应的问题集，利用基于决策树的状态共享策略建立上下文相关声

韵模型（Tri-XIF）。为了优化模型，本节还提出了三种策略用于改善标注、改

进问题集和降低模型规模。 

3.2.1  汉语常用识别基元 

语音识别中，识别基元的选择可以是基于语音学知识的（例如，音节、音

素）[67]，也可以是基于数据驱动方式的（例如，状态级基元 senone[68]）。同时，

基元的选择也依赖于具体的应用，对于小型系统，如孤立词、命令与控制系统

等，一般可以采用较长的语音段作为基元，如词或者音节；而对于大型系统，

如大词表连续语音识别，一般选用较短的语音段作为基元，且为了描述连续语

音中的协同发音现象，通常还要考虑上下文相关性，如常用的上下文相关音素

基元（Triphone）。本文研究的是大词表连续语音识别，在选择基元时，考虑如

下因素： 

（1）基元数目：规模是否适当，是否便于建立上下文相关模型，来描述连

续语音中的协同发音现象，等等。声学模型的规模与基元数目紧密相关，基元

数目过大，则一般需要更多训练数据，且占用更多存储空间和计算时间，从而

影响识别效率；基元数目太少，则不利于区分不同基元，从而影响识别性能。 

（2）基元的灵活性：一个句子由一系列的词组成，而一个词又由一系列基

元组成。不同的句子可以共享词，而不同的词又可以共享基元，同时，同一个

词又可以由多个不同的基元序列组成（多发音词典），用以表征音变现象。因

此，所选择的基元要有一定的灵活性，可以表示出这些变化。 

（3）相关语言学知识：相关的语言学知识可以帮助我们在模型训练时进行

参数共享，不仅可以对训练数据较少的基元给出适当的估计，同时也可以利用

这些知识对没有训练数据的基元给出适当的参数。 

基于以上因素，英语连续语音识别中常用的识别基元包括：词（Word）、

音节（Syllable）、音素（Phone，Diphone，Triphone）[67]，以及状态级基元，

如 senone[68]，其中最为常用的是 Triphone 基元。汉语连续语音识别中，常用的



第 3 章   声学模型训练与自适应  

33 

基元包括：词、音节、声韵母（IF，Di-IF，Tri-IF）和音素（Phone，Diphone，

Triphone）[67][69][70]等。基元对应的语音段长度从长到短依次为：词、音节、声

韵、音素和 senone。一般地，基元对应的语音段越长，基元越稳定，但灵活性

越差；对应的语音段越短，基元越灵活，但稳定性越差。 

本文对于识别基元的研究，主要是基于“扩展”的思想。为了表示自然发

音中的轻化、浊化等现象，有研究者提出了 GIF 基元[71] [72]，进行精细建模，其

本质上也是基于一种扩展的思想。这种扩展的思想的产生，主要源于当前基元

对数据描述的不足。对于标准普通话，本文通过分析对比，选用声韵母作为识

别基元，并针对标准声韵母基元的不足——上下文相关基元数目过大和插入错

误过多——加入了零声母基元，提出了扩展声韵母基元（XIF，eXtended 

Initial/Final）。而对于吴方言背景普通话，由于同时受到标准普通话和方言背景

的双重影响，仅用标准声韵母不足以表示其发音变化，因此，在标准声韵母基

础上，引入了部分吴方言声韵母（Wu-IF），从而扩展成为吴方言背景普通话声

韵母（WDC-IF）基元。这种扩展的方法同样可以应用于其它方言背景普通话。 

汉语语音识别中常用的几种识别基元有：音节、音素和声韵，这包括上下

文无关和相关建模。本节中，我们要对这几种常用基元进行分析对比。 

（1）音节 

汉语标准普通话中约有 400 多个无调音节和 1,300 多个有调音节[69]。在进行

上下文无关的声学建模时，选用音节作为基元可以取得比较好的性能。但在连

续语音识别中，音节间的协同发音现象比较严重，为了描述这种现象，需要进

行上下文相关建模，而建立上下文相关模型对音节来说是比较困难的，因为基

元数目会变得非常庞大，对训练和识别来说都是不适宜的。因此，一般使用音

节作为基元时，大都进行上下文无关建模。也有一些研究者在研究音节的部分

相关性，如，将音节模型划分为三部分，头、中、尾，头部考虑左相关，尾部

考虑右相关，中部则认为受上下文影响较小，从而不考虑上下文相关性。同时，

对上下文也进行适当的分类，从而减少了上下文相关基元总数。这种做法虽然

在一定程度上解决了上下文相关问题，但不同音节之间的共享则被大大削弱了。 

（2）音素 

汉语标准普通话中有 35 个音素，如表 3.1 所示。音素基元在英语连续语音

识别中得到了广泛的应用，并取得了很好的识别性能[73][74]。对于汉语，音素也

是一个很好的选择。它的基元数目较少，便于建立上下文相关模型。但音素并
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没有反映出汉语语音的特点，而且，相对于声韵母，音素显得不够稳定，这就

给标注带来了困难，也会影响模型的稳定性。 

表3.1  音素基元列表 

辅音基元（22）   元音基元（13）  

b, c, ch, d, f, g, h, j, k, l, m, n, ng,
p, q, r, s, sh, t, x, z, zh 

 aI, a, Ie, eI, eN, e, Ci, CHi, Bi,  
oU, o, u, v 

（3）声韵母 

标准普通话中有约 59 个无调声韵母，如表 3.2 所示。声韵结构是汉语音节

特有的结构，使用声韵母作为识别基元具有以下优点：第一、汉语中的汉字是

单音节结构的，而音节又具有独特的声韵结构，因此，声韵更能反映汉语的特

点；第二、有许多语音学知识的研究成果是基于声韵母的，它们可以用来指导

声学模型训练；第三、基元数目和语音段长度比较恰当。与音节比，便于建立

上下文相关模型；与音素比，稳定性好。 

表3.2  标准声韵母基元列表 

声母基元（21）   韵母基元（38）  

b, p, m, f, d, t, n, l, 
g, k, h, j, q, x, 
zh, ch, sh, r, z, c, s, 

 a, ai, an, ang, ao, e, ei, en, eng, er, 
o, ong, ou, i, ii, iii, ia, ian, iang, iao, ie, 
in, ing, iong, iou, 
u, ua, uai, uan, uang, uei, uen, ueng, uo, 
v, van, ve, vn 

通过上述分析比较，我们可以看出，声韵母是汉语连续语音识别基元的最

佳选择之一。事实上，在汉语连续语音识别中，标准声韵母基元也被很多研究

者所采用[69][70][75]。 

3.2.2  扩展声韵母基元 

上节中对比分析了标准普通话连续语音识别中常用的三种基元——音节、

音素、声韵母。通过分析我们可以得到这样的一个结论：在这三种基元中，声

韵母是这三种基元中最适合汉语连续语音识别的基元。在 863 数据库上的实验

结果也可以验证这一点（实验结果参见第 5 章）。 

但是，标准的声韵母基元集合仍有其不足之处，从而影响了系统的整体识



第 3 章   声学模型训练与自适应  

35 

别率。汉语中，有许多音节只有韵母部分，而没有声母部分，我们称其开始部

分为零声母，如，“a”，“an”，“wu”，等。由于这些不带声母的音节的存

在，导致了如下两方面的问题： 

（1）由于这些音节没有声母，在进行上下文相关建模时，其上下文既可以

是声母，也可以是韵母，因此，上下文相关基元数目会很大，约为 12 万个。基

元数目庞大，则容易引起训练数据稀疏、基元混淆多、搜索网络大、搜索效率

低等问题。 

（2）在进行参数共享时，这些不带声母的音节，将被作为韵母与其它音节

的韵母部分进行共享。例如，音节“wu”会与音节“du”的韵母/u/进行共享。

而实际上，它们的语音段长度存在很大差异，发音有所不同。它们常被强制共

享在一起，从而导致识别中不带声母的音节的插入和替代错误非常明显。如，

“yang”常被识别为“yi yang”，“du”常被识别为“du wu”，等。 

为了解决上述问题，本文将不带声母的音节的开头部分（零声母），定义

为单独的基元，即零声母基元，提出了扩展声韵母基元（XIF）。本文共引入了

6 个零声母，它们是{_a，_o，_e，_y，_w，_v}。扩展的声韵母基元列表如表

3.3 所示，包括 27 个声母和 38 个韵母。表中，ii 和 iii 分别表示与{z，c，s}和{zh，

ch，sh，r}相接的韵母/i/。加入零声母基元以后，声韵母的上下文关系变得更加

规范，声母左边只能接韵母或静音，右边只能接韵母；韵母左边只能接声母，

右边只能接声母或静音。这样，上下文相关基元数目从 12 万减少为 3 万左右，

有效地缓解了训练过程中的数据稀疏等问题。同时，使用扩展的声韵母基元也

有效地减少识别中的插入和替代错误，其性能也优于标准声韵母基元。 

表3.3  扩展的声韵母基元列表 

声母基元（27）   韵母基元（38）  

b, p, m, f, d, t, n, l, 
g, k, h, j, q, x, 
zh, ch, sh, r, z, c, s, 
_a, _o, _e, _y, _w, _v 

 a, ai, an, ang, ao, e, ei, en, eng, er, 
o, ong, ou, i, ii, iii, ia, ian, iang, iao, ie, 
in, ing, iong, iou, 
u, ua, uai, uan, uang, uei, uen, ueng, uo, 
v, van, ve, vn 
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3.2.3  基于状态共享的上下文相关声韵母建模 

在连续语音中，协同发音现象十分严重，因此，建立上下文相关模型来刻

画协同发音现象是非常必要的。为解决上下文相关建模时的数据稀疏问题，本

文采用基于决策树的状态共享策略。 

基于决策树的状态共享策略已经广泛地应用于改善大词表连续语音识别系

统的声学模型性能[76][77]。决策树是一个二叉树，每个结点都绑定着一个“Yes/No”

问题，所有允许进入根结点的 HMM 状态要回答结点上绑定的问题，根据回答

的结果选择进入左枝还是右枝。最后，每个进入根结点的 HMM 状态都会根据

对一系列结点问题的回答进入设定的一个叶子结点。进入同一个叶子结点的

HMM 状态会被认为是相似的，其参数将被共享起来。它是基于数据驱动方法和

基于知识方法的结合。与基于数据驱动方法相比，它能够对训练数据稀少的基

元和没有训练样本的基元给出适当的参数估计。与基于知识的方法相比，它能

够弥补专家知识不足带来的缺陷。 

本节讨论基于决策树的状态共享策略应用于上下文相关声韵母建模时的几

个主要问题：问题集的设计，状态共享策略，结点分裂和停止分裂准则，模型

训练流程。 

（1）问题集的设计 

问题集就是供决策树构造使用的问题的集合。结点分裂时选中的那个问题，

就与此结点绑定，从而决定哪些基元的哪些状态被共享起来。问题集的好坏会

影响到上下文相关模型的性能。本文中使用的问题集是基于汉语语音学知识的
[72][78][79][80]。根据这些先验知识，中心基元的上下文被划分为若干类，每一类作

为一个问题。针对扩展声韵基元，设计了基于上下文分类的问题集。其中，作

为问题集的声母基元类有 22 个，韵母基元类的问题有 39 个，分别如表 3.4 和

表 3.5 所示。 

表3.4  用于构建问题集的声母基元类 

声母基元类   类中所包含的基元  

响音（Sonorant）   {m, n, l} 

塞音（Stop）   {b, d, g, p, t, k} 

唇音（Labial）   {b, p, m} 
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续表3.4  用于构建问题集的声母基元类 

声母基元类   类中所包含的基元  

唇音（Labial2）   {b, p, m, f} 

塞擦音（Affricate）  {z, zh, j, c, ch, q} 

零声母（Zero1）   {_a, _o, _e, _y, _w, _v} 

零声母（Zero2）   {_y, _w, _v} 

零声母（Zero3）   {_a, _o, _e} 

⋯⋯   ⋯⋯  

表3.5  用于构建问题集的韵母基元类 

韵母基元类   类中所包含的基元  

前高（HighFront）   {i, u, v} 

开口 n（Open_n）   {an, en} 

开口 ng（Open_ng）  {ang, eng} 

⋯⋯   ⋯⋯  

 

（2）状态共享策略 

状态共享策略指的是哪些基元的哪些状态可以被共享到一起，而哪些不允

许。一般地，只有中心基元相同而上下文不同的基元才会进行共享，且主要考

虑两种策略，一种是状态相关的，一种是状态无关的。通常，声韵母基元采用 3

个连续的状态进行描述，这三个状态分别反映了基元对应的语音段的起始部分、

中间部分、结尾部分的情况。如果进行状态相关的共享策略，则只有对应的状

态才可能共享到一起。反之，如果进行状态无关的共享策略，则不同状态也可

能进行共享，如，第一个状态和第三个状态可能共享到一起。考虑到语音信号

的时序性特点，本文采用的是状态相关的共享策略。对于 Tri-XIF，共有 66 个中

心基元，每个基元模型含有三个状态，要对每个中心基元的每个状态建立一棵

独立的决策树，因此，共需要生成 66×3=198 棵状态树。 
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（3）结点分裂和停止分裂准则 

在构建决策树时，首先要将所有可能共享的 HMM 状态放入一个状态共享

池（State Pool）中，然后根据一定的分裂准则进行逐级分裂，当满足停止分裂

准则时，分裂过程停止。如图 3.1 所示。这是对中心基元为/an/的扩展声韵母基

元的各状态建立决策树的示例。 

 

图 3.1 决策树结构图 

本文中使用的分裂准则是最大似然准则，即选择结点分裂后似然分增加最

大的问题作为本结点绑定的问题[76]。决策树的停止分裂采用阈值进行控制。当

分裂后的结点中训练样本数目少于一定数量时，或者，当本结点分裂后对数似

然分数的增加小于一定的阈值时，停止分裂。 

我们定义对数似然概率 ( ) log ( | )L S P X S= 为结点 S 分裂的评估函数。其中  

1 2{ , , , }NX X X X= L 表示一个父结点总共包含 N 个样本。设 1 1 1 1
1 2{ , , , }NX X X X= L

和 2 2 2 2
1 2{ , , , }NX X X X= L 表示由父结点 X 分裂得到的两个子结点 X1 和 X2 所包含

的样本，满足 1 2X X X= U ， 1 2X X =∅I 。父结点和两个子结点的评估函数的

值分别表示为 L，L1 和 L2。则结点分裂后，似然分的增量为 1 2L L L∆ = + − 。在

每个叶子结点进行分裂的时候，我们从问题集中选择一个问题，然后根据此问

题把结点分成两个子结点并计算增量∆，然后选择产生最大增量的问题作为此结

 
 
 

b-an+f

p-an+m

f-an+z

s-an+t
… 

根结点

R_Affricate? 
否

否  是  
否 是

否 是

是

L_Stop?  
R_Nasal?

L_Affricate? 

叶子结点  

…  …  … … …
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点绑定的问题，并根据此问题把结点分裂为两个子结点。当所有问题的增量都

低于某个阈值的时候，即满足停止分裂准则时，停止分裂。 

在具体的实现中，由于 ( )L S 不便于直接计算，一般采用如下的辅助函数作

替换[77]： 

 ( ) ( ) log ( | ( ), ( ))
t

s t t
x s S

Q S x N x S Sγ µ
∈

=∑∑ ∑  （3-1）

其中 )( ts xγ 是观察矢量 tx 在结点 S 上的后验概率。N(•|µ,Σ)是均值为 µ 和

协方差矩阵为 Σ 的高斯密度函数。由于 ( )Q S 和 ( )L S 具有相同的单调性，也就

是 

 ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )Q S Q S L S L S≥ ⇒ ≥  （3-2）

因此我们可以使用 ( )Q S 来作为评估函数。为了减少决策树分裂过程中的计

算复杂度，分裂过程中每个结点上的样本分布都采用单高斯分布来描述。待决

策树分裂结束后，再对每个叶子结点采用更加精确的混合高斯分布来描述。一

般采用混合分裂的方式来增加混合数目，而最终的混合数目是根据模型的性能

和规模综合决定的，且不同的基元可以使用不同的混合数目。 

（4）模型训练流程 

对于音节模型，每个基元使用自左往右的可单步跳转的 6 状态 HMM 来描

述，即每个状态只能驻留或跳转到相邻的下一个状态。对于音素和声韵基元，

使用 3 状态 HMM 来描述，如图 3.2 所示。 

图 3.2 Triphone/Tri-XIF 基元模型拓扑结构 

 

为了增加静音模型的灵活性，对其增加了两个弧，使其可以跳过第二个状

态，且可以形成环路，从而可以表示长静音。如图 3.3 所示。 
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图 3.3 静音模型拓扑结构 

本文采用的是中心分裂准则，由单混合依次分裂为 2 个、4 个、6 个、8 个

或更多混合，可以根据训练数据的规模和任务需求来确定最终的状态数和混合

数。通常地，每个状态含有 8～40 个混合。 

上下文相关扩展声韵母模型（Tri-XIF）训练过程如下所述： 

 上下文无关声学模型训练（单混合 XIF） 

 通过复制中心基元模型，得到上下文相关声学模型，并进行迭代训练（单

混合，非共享的 Tri-XIF） 

 基于决策树的状态共享（单混合，状态共享的 Tri-XIF） 

 混合分裂并迭代（多混合，状态共享的 Tri-XIF） 

3.2.4  模型优化策略 

基于决策树的状态共享策略利用了很多语音学知识，可以有效地将基于知

识的方法和基于数据驱动的方法结合起来，因而能够较好地描述音节内及音节

间的协同发音现象。同时，对于训练数据不充分，甚至没有训练数据的基元也

可以利用生成的决策树给予合理的参数估计。因此，利用这种方法可以很好地

解决数据稀疏的问题，从而得到高性能的声学模型。 

但基于决策树的方法仍旧存在一些问题尚未解决，例如： 

（1）初始模型粗糙 

由于多混合的初始模型在进行决策树构建时计算量太大，所以采用了单混

合的初始模型。单混合的初始模型比较粗糙，这就对决策树的生成造成了很大

的影响，也就直接影响到了最终的模型性能。有的研究就是针对这种问题提出

的，例如，使用多混合的初始模型，在结点分裂时，使用近似的方法来重估参

数。但实验结果并不是很理想[81][82]。 

（2）停止分裂准则的选取 

现在常用的停止分裂准则是阈值方式，即分裂后样本数目小于一定的阈值

或者对数似然分的增加小于一定的阈值时停止分裂。这种分裂方法需要确定适
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当的阈值。有的研究针对这种问题提出一定的解决方案，例如，先进行分裂，

直至分裂到每个状态占用一个叶子结点，然后采用回归的方式来选定最后的决

策树。这种方法可以在一定程度上提高模型性能。 

（3）局部最优 

这里我们考察的是决策树的构建中存在的局部最优问题。在建立决策树时，

虽然选定的问题是最大似然准则下的最优问题，但只保证了本层结点分裂后的

似然分增加最大，而并没有考虑这些问题对其子结点分裂的影响。因此，采用

这种方式只能达到局部最优的结果。针对这个问题，有的研究者提出了一些方

法，尝试使问题的选择更加合理。例如，多层决策树的方法，即，多分裂几层，

对比叶子结点的似然分增加情况，再选择要绑定的问题[77]。当然，要达到真正

的全局最优几乎是不可能的。 

针对决策树方法仍存在的一些问题，本文也提出了一些优化策略来改善模

型的性能。如下： 

（1）改善标注，提高初始模型性能 

很多情况下，我们并没有完整而准确的基元标注信息，如，只有少量数据

带有较准确的时间点信息；标注中常存在着由多音字或手误等造成的错误，使

标注与发音不一致。标注问题会给模型训练带来一定的混淆。为此，我们利用

训练好的 Tri-XIF 模型对训练数据进行强制对准（FA，Forced Alignment），从

而获得新的声韵标注信息。用 A 表示对观察矢量 X 可能的时间划分（如状

态划分，或对应于序列 B 中各基元起止时间划分），有  

 

,

ˆ arg max ( | ) ( | )

arg max ( , | ) ( | )

arg max ( , | ) ( | )

P P

P P

P P

=

=

≈

∑
B

B A

B A

B X B B W

X A B B W

X A B B W

 （3-3）

对于给定的词序列 W（词标注信息），可以通过强制对准获得最佳声韵母

序列 B̂ ，以同样的方式还可以得到序列 B̂ 对应的最佳时间划分 Â 。通过比较

最佳解码序列 B̂ 和原始声韵标注信息，可以发现标注错误，如多音字相关

的错误，其它手误等，还可以用来检查标注中遗漏的短静音等。同样地，我们

得到最佳时间划分 Â 后，可以将其作为新的时间点标注，并用于初始模型

训练。  
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为了检查标注中遗漏的短静音，本文在强制对准时修改了发音词典，为每

个词条增加一个发音入口（即，在每个音节之后强制加入静音）。以音节发音

词典为例，修改后的形式如下所示， 

a  _a a   （标准发音入口） 

a  _a a sil  （新增发音入口） 

b  b a   （标准发音入口） 

b  b a sil  （新增发音入口） 

⋯⋯ 

每行中，第一列为音节，后面为对应的扩展声韵母基元序列。在强制对准

时，如果实际语音中含有静音段而没有被标记出来，则可以从解码结果发现被

遗漏的静音并加以修正。 

另外，也可以不修改发音词典，而直接在原始标注中的音节边界处强制插

入静音标记，再进行强制对准。然后，根据解码结果中静音的时间长度，设定

阈值，来确定是否为有效静音。这种方法对发现未标注的静音同样有效。 

利用改善后的标注信息重新训练模型，从而为状态共享提供更好的初始模

型，进而改善最终模型的性能。可以重复此过程，以得到更好的效果。这样就

可以在解码结果中，从而减少标注错误对模型参数估计带来的负面影响。 

（2）加强中间状态的共享程度 

“停止分裂准则”决定了状态共享的方式和程度，一般都是采用阈值的方

式。直观地，基元的不同状态受左右两边上下文影响程度是不同的。首状态受

左边上下文影响较大，末状态受右边上下文影响大，中间状态要相对稳定。为

了验证这个结论，我们对决策树中根结点绑定的问题（即，对分裂影响最大的

问题）进行了统计分析，统计结果见图 3.4 和图 3.5。从图中可以看出，对于声

母，三个状态都受韵母影响较大，但首状态受左边上下文影响较为明显，而中

间状态和末状态受右边上下文影响较为显著。对于韵母，其首状态受左边上下

文影响较大，末状态受右边上下文影响较大，中间状态居于两者之间。由此，

根据上下文影响程度的不同，可以对不同状态选用不同的阈值，来降低模型的

规模。 
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图 3.4 声母基元决策树根结点绑定问题比例 

图 3.5 韵母基元决策树根结点绑定问题比例 

（3）针对局部最优问题，提出了双向问题集，将原来的问题集加以扩展，

用以改善决策树 

问题集中的问题一般只提问单边的相关性，并且是基于已有的语音学知识

的，其数量也不是很多。比如，“左边是否为响音{m，n，l}？”，或“右边是

否开口韵母{an，en}？”，等，而并不同时考察两边的相关性。实际上，虽然基

元两边的上下文对同一个状态的影响程度会有所不同，但均会对其产生一定的

影响，所以，在进行结点分裂时同时考虑两边的相关性是合理的。另外，当决

策树生成以后，从根结点出发，经过一系列非叶子结点，最终到达某个叶子结

点。期间经过的各个结点上绑定的问题的交集，即决定了落入此叶子结点的基
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元的上下文，对应的问题一般均涉及左右两边的问题。 

图 3.6 采用双向问题集的决策树示例 

 

如图 3.6 所示，结点 1 对应的问题是(L_qs1)Λ(R_qs1)，结点 2 对应的问题

为(L_qs1)Λ(!R_qs1) Λ(R_qs3)，等。可以看出，这些问题就是左右两边问题的

组合。由此，本文提出双向问题，首先将左边和右边的问题分别进行扩展，然

后将它们进行组合，从而得到双向问题，并将其加入原来的问题集中。这样，

决策树结点分裂时，可以同时考察中心基元两边的上下文。下面给出形式化描

述。 

定义问题集为集合QS ，它包含所有可能的问题（每个问题是用分类上下文

表示的，参见表 3.4 和表 3.5）。定义所有左相关的问题构成的集合为LQS ， 所

有右相关的问题构成的集合为RQS 。则有， 

 =QS LQS RQSU  （3-4）

分别对集合 LQS，RQS 中的元素进行扩充，加入每个问题的补集，得到新

的问题集LQS'和RQS'。 

 
{ | }

{ | }

qs qs

qs qs

⎧ = ∈⎪
⎨

= ∈⎪⎩

LQS' LQS LQS

RQS' RQS RQS

U

U
 

（3-5）

（3-6）

本文中，声母和韵母上下文是分别进行分类的，声母和韵母的上下文分类

 

根结点 
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是       否 
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R_qs3? 
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没有交集。因此，此处qs 的定义依赖于qs 为声母还是韵母，为声母，则以全部

声母上下文构成的左（或右）相关问题集为全集求补，为韵母，则以全部韵母

上下文构成的左（或右）相关问题集为全集求补。 

则双向问题集DQS 定义为 

 { _ & _ | _ ', _ '}L qs R qs L qs R qs= ∈ ∈DQS LQS RQS  （3-7）

表示同时考虑左右两边的问题 _L qs 和 _R qs 。再加入原来的单向问题集

QS ，便得到新的问题集 'QS ， 

 ' =QS QS DQSU  （3-8）

这样，新的问题集 'QS 包含了传统的单向问题，还包含了新引入的双向问题。

因此可以在对结点提问时同时考察两边上下文的影响，而不只是单边的影响。 

本文中，问题集中的问题是基于声韵母分类的，单向问题集中的问题总数

约有 200 个（同一上下文分类既可以作为左边相关性问题，也可以作为右边相

关性问题）。而以此方式生成的问题集 'QS 会很大，含有近万个问题。但实际使

用时，其时间开销是完全可以接受的。 

3.3 吴方言背景普通话声学模型自适应 

3.3.1  WDC识别基元定义 

方言背景普通话既不是标准普通话，也不是方言，而是介于两者之间，同

时受到两者的影响。因此，其发音既有标准普通话的特点，又有方言的特点。

以标准普通话为基准，受方言背景影响而产生的发音变化可以分为两类，一类

是音节或声韵的一部分发生变化，一般称为“sound change”；一类是整个音节

或声韵母发生替换，完全变为另一个音节或声韵母，类似于“phone change”，

例如，受方言的影响，很多地方的人在说普通话时常将/n/读作/l/。 

在自然发音的连续语音识别研究中，通常要考虑这两种发音变化。此时，

发音变化多是由上下文、说话人的说话习惯等引起的。这时，仅仅使用标准普

通话识别基元来描述就显得不够了，因此，就有研究[72]在进行发音变化建模时，

针对发音变化将识别基元进行了扩展，进行精细建模研究。对于方言背景普通

话，受同一种方言背景的影响，音节或声韵母的发音有着较为一致性的变化规
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律。同样地，仅使用标准普通话声韵母或吴方言声韵母来表示其发音也是不够

的。为此，本文将两个基元集合进行合并，并加以筛选，从而定义出吴方言背

景普通话声韵基元（WDC-IF）。 

见表 3.6。 

表3.6  PTH-IF基元与WDC-IF基元定义 

WDC-IF 基元  

PTH-IF 基元  Wu-IF 集合  

a, ai, an, ang, ao, e, ei, en, eng, er, i, ia, ian, iang, iao, ie, 

ii,iii, in, ing, iong, iou, o, ong, ou, u, ua, uai, uan, uang, 

uei, uen, ueng, uo, v, van, ve, vn, j, k, l, m, n, b, c, ch, d, 

f, g, h, p, q, r, s, sh, t, x, z, zh 

e>, eer, ie<, ieu, eu, 

io^, ioong, iuu, ni,  

o^, oong, voe, voong

表中，标准普通话声韵母集合简称为 PTH-IF，其中包含 21 个声母和 38 个

韵母，共 59 个基元（参见表 3.2）。吴方言声韵集合简称为 Wu-IF，很多声韵与

标准普通话发音相近，但有些是新的发音。本文根据吴方言背景普通话的发音

特点和数据库中的声韵层标注，为吴方言背景普通话定义了新的声韵集合，称

之为 WDC-IF，包括全部 PTH-IF 及 13 个常用的 Wu-IF。其中，新引入的 Wu-IF

基元是通过考察吴方言背景普通话语音标注而得到的，它们仍显著地保留在吴

方言背景普通话发音中。WDC-IF 用以表示吴方言背景普通话实际发音的情况，

而公式（1-12）中的序列 SWDC 便可以用 WDC-IF 序列来表示。  

借鉴标准普通话的研究成果，我们也可以将 WDC-IF 集合进一步扩展，得

到 WDC-XIF 集合。虽然语言学中也将零声母作为一种重要的语言现象来加以研

究，但从一定程度上说，扩展声韵母主要应归于一种工程方法，而非语言学方

法。因此，在本节实验中，我们主要使用标准声韵母进行研究，最后再给出基

于扩展声韵母的实验结果。 

3.3.2  声学模型自适应 

声学模型自适应方法主要用于说话人自适应，是用少量语音去修正原有的

说话人无关模型（SI），从而得到说话人相关模型（SD）。如前所述，受方言

背景的影响，发音变化主要表现在声韵层。因此，本文中声学自适应是按照声
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韵基元来进行的。自适应方法带来的另一好处是，可以在一定程度上解决信道

带来的影响。 

自适应方法研究在九十年代中期取得了很大的进展，这些方法被证明是非

常有效的。自适应方法中应用最广的可以分为两类[83][84]：贝叶斯方法和基于变

换的自适应方法。贝叶斯方法，即最大后验（MAP）估计方法[85][86][87]，其基本

思路是直接根据贝叶斯准则，将初始模型信息作为先验分布的估计值纳入估计

式中，与自适应数据中蕴含的依赖于说话人的信息结合，进而得到在形式上基

于模型组合的自适应结果。变换自适应的基本思路是假设初始模型和当前说话

人之间的差异可以用一组变换函数来描述，因此自适应过程即是利用自适应数

据来估计对应的变换参数的过程。目前最为广泛使用的是：最大似然线性回归

（MLLR，Maximum Likelihood Linear Regression）方法[88][89][90][91]。 

对比两类方法，MLLR 更适合于数据量较少的情况，同时，MLLR 是一种

变换方法，也符合本文研究声韵母变换的基本思想。因此，本文选用 MLLR 方

法进行声学模型自适应。本文中自适应的目的是由标准普通话声学模型得到吴

方言背景普通话声学模型，以便进行声学打分并解码得到最终的汉字序列。这

里所谓的声学模型，就是公式（1-11）和（1-12）中声韵母序列 SPTH 和 SWDC

对应的模型。本文采用两种方式来监督自适应过程，分别基于 base-form 和

surface-form 声韵母标注，前者用于生成公式（1-11）中 SPTH 对应的模型，而

后者用于生成公式（1-12）中 SWDC 对应的模型。 

下面分别介绍这两种方式。首先，base-form 指的是标准发音，即，应该读

作什么音。而 surface-form 表示的是实际发音，即，说话人实际读作了什么音。

声韵母中，同一个 base-form 形式，可能会对应多个 surface-form 形式，同样地，

同一个 surface-form 也可能来自不同的 base-form。如，标准发音/sh/可能发为/sh/

或/s/两种不同的形式（“上海”，读为“shang4 hai3”或“sang4 hai3”），同

样，实际发音/s/又可能来自两种不同的标准发音/sh/和/s/（如，实际发音“si4 si2”，

对应的标准发音可能是“shi4 shi2”，即“事实”，也可能是“si4 shi2”，即“四

十”）。图 3.7 以/s/和/sh/为例，给出了标准发音与实际发音的关系。本文中，

base-form 声韵标注由拼音层标注使用标准发音词典转换得到，表示的是声韵层

的标准发音，也就是标准普通话中应该读作什么音；surface-form 声韵标注来自

于声韵层手工标注，表示的是声韵层的实际发音。 
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图 3.7 实际发音和标准发音对照关系 

Base-form 监督下的自适应按照 base-form 标注来组织数据，即标准发音相

同的数据将会被组织到一起，通过对模型参数的修改来涵盖发音变化。如，标

准发音为/sh/，则无论实际读为/s/还是/sh/，其数据都会用来对声母/sh/进行自适

应训练。这种情况下，声母/s/和/sh/的模型会变得更加相似。因此，在识别标准

普通话或者口音较轻的吴方言背景普通话时可能带来更多错误。但在数据量充

足的情况下，这种方式也许更为有效。与此相反，surface-form 监督下的自适应

使用实际发音来组织数据，实际发音相同或相近的声韵母才会放到一起进行自

适应，而不考虑其标准发音是否相同。如，不管标准发音为/sh/还是/s/，只要实

际发音为/s/，它们将会被组织到一起进行自适应。此时，还要与多发音词典配合

才能得到真正的结果。与 base-form 标注相比，由于实际发音相同或相近，用于

自适应的数据内聚性好，更容易得到准确的声韵层的结果。图 3.8 展示了这两种

方式的对模型参数的影响。 
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b) 基于 base-form 的 MLLR 
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c) 基于 surface-form 的 MLLR 

图 3.8 声母/s/和/sh/的声学模型第二个状态前两维均值向量分布图 

a)普通话模型； b)基于 base-form 的 MLLR； c)基于 surface-form 的 MLLR 

 

图 3.8 表示的是声母/s/和/sh/的声学模型第二个状态均值矢量分布情况，这

里取的是前两维特征，横坐标和纵坐标分别表示第一和第二维特征。从中可以

看出，基于 base-form 的 MLLR 中，两个基元的混淆度要高于基于 surface-form

的 MLLR。 

进一步探讨一下这两种方法。对于基于 base-form 的自适应方法，其出发点

是，无论说话人实际上读成了什么音，他们都是在试图读同一个标准发音，同
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时，由于受到同种方言的影响，即使实际发音有所不同，也会体现出相当的一

致性规律。因此，标准发音作为实际发音的纽带，可以用来组织数据，进行自

适应。当数据量充足时，基于统计的方法可以较好地描述同一标准发音下的发

音变化。而在数据量不足的情况下，则不易取得好的效果。因此，从某种程度

上说，这是一种数据驱动的方式。另外，基于 base-form 的方法给出的是标准发

音的识别结果，所以，即使只有单发音的词典，也可以得到最终的识别结果。

而对于 surface-form 指导下的自适应方法，则使用实际发音来组织数据，即，无

论对应的标准发音是什么，只要实际发音相同，就放到一起来进行自适应。很

明显，这种方式下，数据的内聚性好，对数据量要求相对较小。但这种方式并

不能直接得到识别结果，只能得到实际发音的结果。而同一个实际发音可能对

应不同的标准发音，因此，还需要有多发音词典的配合，才能够得到最终的识

别结果。事实上，这种方式更接近人耳识别。人耳首先识别的是实际发音，再

利用上下文、声调等猜出说话人所说的是什么。比如，人们听上海人说“zi1 si0”，

实际听到的声母就是/z/和/s/，而不是/zh/和/sh/，但却可以猜出来是“知识”，而

不是“自私”或“只是”。因此，这两种方式各有其道理所在。 

3.4 本章小结 

本章研究声学模型相关的问题，包括标准普通话声学模型训练和吴方言背

景普通话声学模型自适应。 

对于标准普通话声学建模，本文提出了基于扩展声韵母的上下文相关建模

方法，并提出几种优化策略进一步优化模型。语音识别中，识别基元的选择是

一个基本而重要的问题。本文根据汉语发音特点和方言背景普通话的需要，选

用声韵母作为识别基元。对于标准普通话，通过分析标准声韵母基元的不足，

将标准声韵母进行了扩展，提出了扩展声韵母基元 XIF。在进行上下文相关建模

时，Tri-XIF 基元数据可以从 12 万左右降低至 3 万左右，对于模型训练和识别搜

索都会带来好处。对于模型训练过程中存在的问题：（1）初始模型粗糙问题；

（2）停止分裂准则的选取问题；（3）局部最优问题，采用了三种模型优化策

略：（1）利用强制对准改善标注，提高初始模型性能；（2）加强中间状态的

共享程度，降低模型规模；（3）针对局部最优问题，提出了双向问题集，将原

来的问题集加以扩展，用以改善决策树。 
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而对于吴方言背景普通话，在标准普通话声韵母集合的基础上加入了少量

吴方言声韵母，从而扩展成为 WDC-IF 基元，用以描述标准普通话和方言的双

重影响。新引入的 Wu-IF 基元是从实际语音数据中统计得到的，此方法可以很

方便地应用于其它方言。为了获得方言背景普通话声学模型，分别采用基于

base-form 和 surface-form 的 MLLR 自适应方法，将标准普通话声学模型变换为

方言背景普通话声学模型，并对两种方法进行分析对比。 

具体的实验结果将在第 5 章中给出。 
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第 4章  多发音词典与常用方言词汇 

4.1 本章引论 

与方言背景的影响相比，发音变化（PV，Pronunciation Variation）是个更为

宽泛的概念。它们之间有许多共通之处，但又不尽相同。发音变化一般是由口

音、语速、说话习惯、上下文不同等造成的，常表现为声学层面的发音变异，

如音素或声韵的替代、插入、删除错误等。受方言背景影响而产生的变化也主

要发生在声学层，属于发音变化范畴，因此，许多发音建模（PM）的思想和方

法可以用来解决方言带来的问题。但另一方面，由于方言的独特之处，其处理

方式又有所不同。发音变化建模一般仅考虑声学层的变化，而方言的影响不仅

体现在声学层，还发生在语言层，如用词的不同，语序的不同等；发音变化可

能由多种原因造成，可能有规律，也可能没有规律，因此对发音变化规则的获

取有一定的困难和盲目性，而在特定的方言背景影响下，就会有许多方言相关

的知识可以使用，尽量避免规则获取的盲目性。 

为了描述方言背景对声学层带来的影响，在上一章中介绍了基于 base-form

和 surface-form 的声学模型自适应方法，但对声学层的改进并不足以反映这些变

化，还要有多发音词典的配合。通常，发音词典中的每个词条只有一个标准发

音入口，多发音词典就是要为词条增加可能的发音入口，从而由单发音词典变

为多发音词典。一方面，我们要尽可能地增加词条的发音入口，以覆盖更多的

音变现象，另一方面，过多的发音入口又会引起更大的混淆，带来新的错误。

因此，对多发音词典的研究主要涉及两个方面：如何产生多发音词典；如何对

多发音词典进行剪枝。 

多发音词典的产生可以是基于知识或数据驱动的方式。基于知识的方法多

是利用音韵学知识来产生多发音词典[92][93]，而基于数据驱动的方式是从数据和

标注中得到多发音词典[94][95][96][97]，其中最常用的方式就是通过将解码器识别结

果与标注进行强制对准，进而研究音素的插入、删除、替代等发音变化规律。

而在进行剪枝时，一般考虑发音入口在实际的语音数据中出现的频率[98][99][100]

和发音之间的混淆程度[72][101]。 

汉语中的音节具有独特的声韵母结构，这是区别于其它语言的，因此，本
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文采用声韵母基元进行标准普通话声学建模。同时，受方言背景影响，声学层

的发音变化主要表现在声韵层，且对于多数方言背景都具有这种特点。因此，

在构建方言背景普通话识别器时，本文重点考察声韵层的变化规律，提出了基

于声韵映射规则（IF-Mapping Rules）的多发音词典产生方式。这些映射规则可

以从方言相关知识和少量数据中获取。在进行剪枝时，本文使用 Uni-gram 概率

来衡量词条本身的重要程度，提出了基于累积一元概率（AUP）的剪枝准则。

在此准则下，仅对满足 AUP 阈值的词条进行基于声韵映射规则的多发音扩展。 

另外，除了声学层变化之外，方言背景普通话中还保留着许多常用方言词

汇，在构建方言背景普通话识别器时，也要将其考虑进来。对于吴方言背景普

通话，本文收集了约 200 个常用方言词汇，并赋予了适当的语言模型概率。 

本章按照如下方式组织：4.1 节为本章引论；4.2 节介绍基于声韵映射的多

发音词典；4.3 节介绍 AUP 剪枝准则；4.4 节为本章小结。 

4.2 基于声韵映射的多发音词典 

在普通话中，受方言背景影响而产生的发音变化主要表现在声韵层，因此，

本文在生成多发音词典时所使用的方言相关知识是“声韵母映射规则”，简称

为“声韵映射规则”。包括： 

（1）上下文无关的普通话声韵母映射规则（PTH-IF Mapping）； 

（2）上下文无关吴方言背景普通话声韵母映射规则（WDC-IF Mapping）； 

（3）音节相关声韵母映射规则（Syllable Mapping）。 

本文中的声韵映射规则可有两个知识源：一是专家知识，二是实际的语音

数据。获得声韵映射规则以后，可以将标准普通话发音词典中对应的声韵母按

照可能的映射规则进行变换，从而得到所有可能的发音序列。如，“知识”，

在标准发音词典中表示为 

知识 zh iii sh iii 

而根据 PTH-IF 映射规则（zh->z；sh->s；iii->ii）得到的多发音词典为： 

  知识 zh iii sh iii 

  知识 z ii s ii 

  知识 zh iii s ii 

  知识 z ii sh iii 
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在构建多发音词典时，不合理的发音组合，如，/zh/和/ii/的组合等，已经被

去掉了（这与/i/，/i/i 和/iii/的定义相关）。不同发音入口还可以带有一定的概率

值，以表征此发音入口的重要程度。当不使用语言模型时，多发音词典中概率

的应用是非常有效的[72]。但本文中加入了语言模型以后，实验表明，发音概率

并没有真正发挥作用，而且在很大范围内波动都不会影响到实验结果，这主要

是因为语言模型中的概率占据了主导作用。 

本章后面各节中列出的映射规则是基于自然发音式语音、20 人训练集合的

统计结果，对于朗读式语音，可以得到一个非常相似的结果，没有在此列出。 

4.2.1  标准普通话声韵母（PTH-IF）映射规则 

受方言背景影响而产生的声韵变化可以很容易地从实际语音中得到佐证，

如，吴方言区来的同学，他们在说普通话时，经常区分不出前鼻音和后鼻音（如

/en/和/eng/），卷舌音和非卷舌音（如/zh/和/z/）。本节研究上下文无关的标准

声韵母映射规则，即，标准声韵母基元集合内的映射关系，不考虑吴方言相关

的基元。 

不考虑音节序列 Y 的影响，由公式（1-11）和（1-14）可得  

 1

1

( ) ( , )

( )

i

WBi

ns

i i B
i

ns

i i
i

P P S B W

P S B

=

=

≈

=

∏

∏

PTH

PTH

S | B, Y, W |

|
 （4-1）

其中 iB 表示当前声韵母的标准发音（PTH-IF）， iS PTH 表示 iB 对应的实

际发音（PTH-IF），
iBW 为 iB 所在的词。概率 ( )

WBi
i iP S BPTH | 表示的就是 PTH-IF

映射规则 i iB S⇒ PTH 的概率，而 ( )P S | B, Y, W 表示的是产生整个 S 序列的概

率。
iBW 对多发音词典的影响在本节暂时不予考虑，它的作用将在 4.3 节中

进行讨论。  

表 4.1 列出了由专家知识提供的标准普通话声韵母映射规则[102][103][104]。这

些规则对应于公式中的 ( )
WBi

i iP S BPTH | ，在没有给定概率的情况下，默认为 1。 
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表4.1  基于语言学专家知识的PTH-IF映射规则 

标准发音  带口音的发音 标准发音  带口音的发音  

zh z eng en 
z zh en eng 

ch c ing in 

c ch in ing 

sh s r l 

s sh   

 

微软在此方面进行了研究，其中有关发音变化规则方面的工作给出的是几

十组音节映射关系，实际上与表 4.1 中列出的映射规则是一致的[31]。 

上下文无关 PTH-IF 映射规则还可以从数据标注中进行学习。表 4.2 中给出

了从自然发音训练集合标注中学习得到的规则，其中包括到自身的映射。 

表4.2  基于语言学专家知识的PTH-IF映射规则 

标准发音  实际发音  概率(%) 标准发音 实际发音 概率(%) 标准发音  实际发音  概率(%) 

a a 88.57 iao iao 87.69 r l 22.05 

ai ai 91.29 iao e 5.03 s s 84.38 

an an 91.73 ie ie 94.16 s sh 10.00 

ang ang 91.58 ii ii 83.33 sh s 54.17 

ao ao 94.09 iii ii 50.69 sh sh 32.18 

b b 91.75 iii iii 35.10 t t 90.64 

c c 85.83 in in 57.85 u u 92.72 

ch c 81.63 in ing 35.12 ua ua 88.98 

ch ch 11.56 ing ing 80.33 uai uai 78.72 

d d 91.37 ing in 10.77 uan uan 91.40 

e e 91.99 iong iong 94.00 uang uang 86.21 

ei ei 94.12 iou iou 90.44 uei uei 92.43 
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续表4.2  基于语言学专家知识的PTH-IF映射规则 

标准发音  实际发音  概率(%) 标准发音 实际发音 概率(%) 标准发音  实际发音  概率(%) 

en en 73.90 j j 91.38 uen uen 73.33 

en eng 17.63 k k 94.55 uo uo 92.90 

eng eng 64.23 l l 93.32 v v 90.20 

eng en 29.67 m m 96.19 van van 84.47 

er er 96.36 n n 93.85 ve ve 90.08 

f f 90.69 ng ng 93.02 vn vn 74.29 

g g 91.39 o o 84.00 x x 92.22 

h h 86.23 ong ong 91.20 z z 86.50 

i i 92.17 ou ou 84.20 zh z 73.21 

ia ia 93.94 p p 93.99 zh zh 16.60 

ian ian 94.01 q q 94.53    

iang iang 89.66 r r 65.75    

 

表 4.2 中，每三列为一组，表示了标准声韵母集合内的映射关系。第一列为

标准声韵母，第二列为其对应的实际发音，第三列给出这种对应关系对于特定

的标准声韵母的概率。这里的映射规则是通过统计自然发音的 20 人训练集合的

标注得到的。标准声韵母标注表示的是语音数据对应的标准声韵母发音，而实

际发音表示的是说话人实际上的读音（原始标注中包含的吴语相关的声韵母被

映射到了对应的标准声韵母中，因此这里给出的实际发音全部在标准声韵母集

合内），通过对这两种标注层的强制对准（最大匹配准则），可以得到以上映

射规则。这里的概率表示同一个标准声韵母对应的各种发音变化的比例，可以

通过公式（ 4-2）来计算，而式中的 S|BProb 可以替代公式（ 4-1）中的

( )
WBi

i iP S BPTH | ，此处没有考虑所在词的影响。低于一定次数或比例的映射规则

可能是由于干扰或标注错误引起的，它们是不可靠的，因此在选取规则时不予

考虑。也正是由于一些低概率的映射被忽略，所以上表中同一个标准发音对应

的各个实际发音的概率之和并不严格为 1。 



第 4 章   多发音词典与常用方言词汇  

57 

 
( )( )
( )S|B

# S,BProb = P S | B = 100%
# B

×  （4-2）

公式（4-2）中，S 表示实际发音，B 表示标准发音。可以看出，表

4.1 中专家知识提供的映射规则是表 4.2 的一个子集。也就是说，从数据

中统计得到的映射关系已经涵盖了表 4.1 中所有的专家知识。 

4.2.2  方言背景普通话声韵母（WDC-IF）映射规则 

说话人的实际发音中，除了包含标准声韵母外，还有一些吴语相关的声韵

母，如/io/（接近标准普通话中的/iao/）。因此，使用标准声韵母集合来表示吴

方言背景普通话发音是不够的。为此，本文引入了 WDC-IF 集合，并考察标准

普通话声韵母到吴方言背景普通话声韵母集合映射规则，即，PTH-IF 到 WDC-IF

的映射规则。经统计，共有 13 个吴语相关的声韵母（Wu-IF）在训练集标注中

达到一定的数量而被保留下来。 

表 4.3给出了从自然发音训练集合中统计得到的PTH-IF到WDC-IF的映射

关系，包括 PTH-IF 到 PTH-IF 的映射，以及 PTH-IF 到部分 Wu-IF 的映射。而

WDC-IF 正是由 PTH-IF 和少量 Wu-IF 组成的。 

表4.3  从自然发音训练集合中学习得到的PTH-IF到WDC-IF的映射关系 

集内 /集外映射 PTH-IF WDC-IF 概率(%)

en eng 18.31 

eng en 30.08 

iii ii 51.67 

in ing 37.19 

ing in 11.24 

r l 22.83 

s sh 10.00 

ch c 81.29 

sh s 50.38 

PTH-IF 集内映射

（10 个） 

zh z 74.59 
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续表4.3  从自然发音训练集合中学习得到的PTH-IF到WDC-IF的映射关系 

集内 /集外映射 PTH-IF WDC-IF 概率(%)

ai e> 8.51 

ao o^ 39.48 

er eer 65.45 

iao io^ 35.18 

ie ie< 26.80 

iong ioong 48.00 

iou iuu 30.48 

iou ieu 24.94 

n ni 9.33 

ong oong 46.67 

ou eu 51.53 

ve voe 47.93 

PTH-IF 集外映射

（13 个） 

vn voong 22.86 

 

总的来说，不包括自身映射，一共有 10 个 PTH-IF 集内映射（从 PTH-IF 到

PTH-IF 的映射）和 13 个集外映射（从 PTH-IF 到 Wu-IF 的映射），包括 PTH-IF

到{e>, o^, eer, io^, ie<, ioong, iuu, ieu, ni, oong, eu, voe，voong} 的映射，其中

/voong/因为数据量不足而从朗读式识别器中删除了。 

类似于公式（4-1），忽略音节对发音变化的影响，可得  

 1

1

( ) ( , )

( )

i

WBi

ns

i i B
i

ns

i i
i

P P S B W

P S B

=

=

≈

=

∏

∏

WDC

WDC

S | B, Y, W |

|
 （4-3）

上式表示的就是上下文无关 WDC-IF 映射规则产生的多发音序列 S 的概率。

在进行模型自适应时，由于新引入的 WDC-IF 基元没有初始模型，其模型参数

通过复制对应的 PTH-IF 参数而获得。如/e>/在不同上下文下的模型，是通过复
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制/ai/对应的上下文的模型而得到的。然后，再使用相应的语音数据进行自适应。 

4.2.3  音节相关声韵母映射规则 

本节讨论上下文相关的吴方言背景普通话声韵（WDC-IF）映射规则，这里

考虑的上下文为“音节”。实际上，我们在讨论上下文无关的映射规则时，也

部分地考虑了规则的上下文相关性。例如，音节“shi”的声母/sh/映射为/s/时，

其对应的韵母必须由/iii/变为/ii/。我们希望通过统计音节相关的映射关系，能够

得到更为精确的规则。 

类似于公式（4-1），但考虑音节对发音变化的影响，可得  

 1

1

( ) ( , , )

( , )

i i

W iBi

ns

i i B B
i

ns

i i B
i

P P S B Y W

P S B Y

=

=

≈

=

∏
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WDC

WDC

S | B, Y, W |
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 （4-4）

其中音节相关的映射规则 ( , )
W iBi

i i BP S B YWDC | 可以通过公式（4-5）中的

BS|B,YProb 进行估算，即 

 
( )( )
( )B

B
S|B,Y B

B

# S,B,YProb = Prob S | B,Y = 100%
# B,Y

×  （4-5）

公式（4-5）中，只有属于同一个音节 YB 的映射才被统计进来。我们

的实验结果表明，当使用音节相关的映射规则时，识别结果明显变差了。

分析原因，主要是因为使用的数据量较少，统计数据变得不可靠了。但在

一些方言中，确实存在这种词/音节相关的发音变化规律，如四川方言中，

拼音“guo”在不同的上下文中发音是不同的，如“锅”中读做“guo”，

但在“中国”中，读作“guai”。这样的问题仍是值得关注的。  

4.3 发音词典剪枝准则 

我们知道，单发音词典无法表示发音变化现象，尤其对于自然发音的语音。

但另一方面，一个完全扩展的多发音词典虽然会对发音变化的描述有所帮助，

但也会带来更多的混淆。为此，本文提出基于累积一元概率（AUP）的多发
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音剪枝准则，来平衡这种矛盾。这里的一元概率指的是词在语言模型训练

文本中出现的概率，对应语言模型中的 Uni-gram，它表征了词条本身的重

要程度。而前面公式中的
iBW 项正是体现了这一点。如，公式（4-1）中的

( )
WBi

i iP S BPTH | ，其中
iBW 的作用就是，依据 AUP 准则确定是否应用此声韵映

射规则。  

AUP 剪枝准则如下：  
（1）只有 Uni-gram 概率较高的词才会给出多发音； 

（2）对于 Uni-gram 概率较低的词，将选用单发音，即，标准普通话发音。 

首先将词条按 Uni-gram 概率降序排序，然后将它们依次累加，得到累积

概率值。再根据事先设定的阈值，将词表分为两部分。超过阈值的词条属

于高频词，采用声韵映射规则生成多发音入口；没有超过阈值的词条则不

进行多发音扩展，仅保留单发音入口。 

    
词 概率(降序) 累积概率  
  0.000  
</s> 0.10782136 0.108  
的 0.03608752 0.144  
你 0.02161165 0.194  
是 0.01907339 0.213  
⋯    
标准 0.00005742 0.899 ← 实际累积概率最小值 
⋯ 0.00005742   
团 0.00005742 0.900 ← 需要的累积概率 
⋯ 0.00005742   
最多 0.00005742 0.901 ← 实际累积概率最大值 
⋯    
鲫鱼 0.00000124 1.000-  
黛 0.00000124 1.000-  

 

标
准
单
发
音 

多
发
音
扩
展 

 

图 4.1 多发音扩展准则  
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图 4.1 中对基于 AUP 的多发音扩展准则给出了详细的说明。图中表格

里，第一列为词，是按照其一元概率降序排列的。</s>是句子结束符号，

这里可以忽略它。第二列为本词所对应的一元概率，第三列为到当前词为

止的累积概率。假定我们选定 0.90 为 AUP 的阈值，即图中“需要的累积

概率”，一般情况下，此概率对应的词存在很多同概率的词（如图中阴影

区域所示），所以可以选择实际累积概率的最小值或者最大值作为实际阈

值。本文中选用最大值作为阈值，则一元概率超过此阈值的词进行多发音

扩展，而其它词则仅使用单发音。  

表 4.4 给出了自然发音式累积一元概率分布情况。  

表4.4  自然发音式累积一元概率分布情况 

实   际  
需要的累积概率  

累积概率  一元对数概率阈值 涵盖的词数  

0.80 0.80018502 -3.594763 416 

0.90 0.90050580 -4.240960 1,292 

0.92 0.92081776 -4.419749 1,735 

0.94 0.94120825 -4.624082 2,427 

0.96 0.96064531 -4.867548 3,543 

0.98 0.98000226 -5.250755 5,838 

1.00 1.00000000 无 15,724 

 

表 4.4 中，第一列为“需要的累积概率”，其它列为实际的分布信息，

包括“累积概率”，“对数概率阈值”，“涵盖的词数”。以“需要的累

积概率”等于 0.90 为为例，则对应的“一元对数概率阈值”为-3.594763

（与图 4.1 中的一元概率值是对应的），超过此阈值的词有 1,292 个，它

们的“实际累积概率”为 0.90050580。则有 1,292 个词将进行多发音扩展，

而剩余的词则只有标准单发音。  

本文还会与另外一些单发音或多发音词典进行对比，如标准单发音词

典（STD，等价于 AUP=0%），最可能发音（MLP，Most Likely Pronunciation）
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[106][107]，以及它们的组合，STD＋MLP。一般地，MLP 已经可以取得与多

发音词典非常相近的结果，也被广泛采用。  

4.4 常用方言词汇和语言模型 

本文采用基于词的 Bi-gram 的统计语言模型[52][108][109][110] [111]。首先，本文收

集了约 200 个常用方言词汇，这些词汇属于吴方言词汇，但仍广泛应用于吴方

言背景普通话中。然后，对选出的常用吴方言词汇给出适当的语言模型概率。

这些方法都可以应用于其它方言。 

4.4.1  常用吴方言词汇的收集 

有吴语专家提到，标准普通话和吴方言之间词汇的相似度大约为 60～70％，

且有不少吴方言词汇仍被广泛应用于吴方言背景普通话中，尤其是对于口音较

重的说话人。这些信息提示我们，应该收集吴方言背景普通话中常用的吴方言

词汇，并将其加入词表。本文根据一些对吴方言词汇的研究著作，以及在吴语

专家的帮助下，收集了约 200 个常用吴方言词汇[1][2][103][104][105]，比如：“晓得”

（知道），“两样”（不同）等。 

常用吴方言词汇的选择准则是：词汇要在典型的吴语区（如上海，温州，

苏州等）通用，且不同于对应的标准普通话词汇。然后再由吴语专家进行确认。

这些词汇基本上都有同义的标准普通话词汇相对应，但也有个别词汇没有特别

明确的意思，如吴方言背景普通话口语中常用到的“一般性”，可以近似认为

是“一般来说”的意思，也可以认为仅仅作为口语插入语。 

表4.5  常用吴方言词汇举例 

吴方言词汇  标准普通话词汇 吴方言词汇  标准普通话词汇  

晓得 知道 莲花 荷花 

日头 太阳 横竖 反正 

以前 从前 自来火 火柴 

雄马 公马 鼻头 鼻子 

好天 晴天 ⋯⋯ ⋯⋯ 



第 4 章   多发音词典与常用方言词汇  

63 

4.4.2  常用吴方言词汇的概率估计 

由于朗读式与自然发音式语音差异很大，一般需要为它们分别定义词表，

选择重新训练或自适应语料。本文为自然发音式和朗读式识别器分别定义了 15k

大小的词表。语言模型的训练或自适应可以通过收集方言背景普通话相关的文

本语料来进行[52]。对于自然发音式语音，直接将常用吴方言词汇加入词表，并

利用一些自然发音语料文本进行模型的重新训练。对于朗读式语音，首先使用

标准词表和标准普通话文本训练语言模型，再加入常用吴方言词汇，并对这些

词的 Uni-gram 和 Bi-gram 概率进行重估。重估时，如果方言词汇的同义词在词

表中，则认为它们是等价的，并使用其对应的概率；如果对应的同义词不在词

表中，则选择同类词进行概率的估计。之后，再对语言模型的概率进行归一化

处理。 

4.5 本章小结 

依据汉语方言特点，本章提出并介绍了基于声韵映射规则的多发音扩展方

法，基于 AUP 的多发音词典剪枝准则，以及常用吴方言词汇的收集方法和概率

估计等。 

这里没有进行解码器相关的讨论。在本文中采用的是一遍解码的方式，对

于两遍解码策略，绪论中曾有所介绍。在进行两遍解码时，首先可以得到一个

音节/声韵网络，然后再利用方言相关知识进行重打分。我们在关键词识别系统

中进行了尝试（参见作者在 ISCSLP2004 中的文章），在未来的工作中，会进一

步研究方言背景普通话语音识别中的两遍解码和重打分策略。
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第 5章  实验结果与分析 

5.1 本章引论 

本章介绍实验结果，主要包括两部分内容，一是标准普通话识别器的构建，

主要介绍声学建模相关的实验结果，包括基于扩展声韵母的上下文相关模型性

能，与其它常用识别基元的对比，以及模型优化策略等，二是所提出的框架应

用于吴方言背景普通话的实验结果，用于验证本文提出的研究方法。 

本文采用了一些较为通用的建模工具，如 HTK 工具包[112]，SRILM 工具包
[113]等来辅助实验，以验证本文的研究思路。这些工具在国际上得到普遍认可与

广泛应用，已经成为语音识别研究的标准平台之一。同时，本文研究的方法与

思路是独立于工具的，其有效性和可扩展性不会受到它们的影响。 

本章按照如下方式安排。本节为引论，5.2 节介绍标准普通话识别器相关结

果，5.3 节介绍吴方言背景普通话识别器实验结果。 

5.2 标准普通话声学建模 

本节介绍标准普通话识别器的构建，主要是声学建模相关的实验结果。本

文提出了基于扩展声韵母的上下文相关建模方法，并提出若干优化策略来改善

模型。下面将给出这些方法的实验结果。 

5.2.1  识别基元对比实验 

本节给出了在 863 标准语音数据库下几种识别基元的测试结果。863 语音库

是由我国 863 委员会组织，国家 863 计划支持，社科院语言所和中国科技大学

合作完成的朗读式连续语音数据库[58]，是一个经过精心设计、采集、标注，并

在我国语音识别、合成研究领域广泛应用的标准语音库。库中文本共有 1,560 个

不同的句子及若干词汇，分为 A，B，C，D 四组，其中 A、B、C 三组为长句，

每组约含 520 个句子，D 组为词汇。本文使用 863 数据库中的男声数据进行实验，

其中 70 人男声数据定义为训练集合，剩余 10 人男声数据定义为测试集合。在

保证各组句子基本均衡的前提下，数据库的划分是随机进行的。 
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声学模型使用连续 HMM 来描述，其中，音素和声韵基元采用 3 个连续的状

态，而音节基元时间跨度相对较长，使用 6 个连续的状态。每个状态只能驻留

或跳转到相邻的下一个状态。为了使静音模型更加灵活，增加了 1 至 3 状态之

间的跳转弧，因而可以很好地匹配长短静音。声学特征采用的是 MFCC[114][115]，

包括 14 维倒谱特征，以及一阶差分Δ和二阶差分ΔΔ，共 42 维。在计算特征

时，去掉了约 100Hz 以下的低频部分，并使用了 1 秒窗宽进行倒谱均值归一化

（CMN，Cepstral Mean Normalization）[116][117]。识别时不使用语言模型，仅对

比声学模型的性能，搜索网络为 400 多个音节的平行循环网络，评测结果用音

节错误率（SER，Syllable Error Rate）来表示。上下文无关、相关模型的测试结

果分别见表 5.1 和 5.2。表 5.1 列出了上下文无关模型的识别结果。 

表 5.1  上下文无关基元音节错误率（SER％）  

基元类别 1 混合  2 混合 4 混合 8 混合  

音素（phone） 74.93 66.17 59.65 53.75 

标准声韵母（IF） 61.86 54.59 48.26 43.14 

扩展声韵母（XIF） 60.44 52.84 46.43 41.85 

音节（Syllable） 44.30 38.14 32.71 29.07 

 

从表 5.1 中可以看出，音节模型的识别率远高于音素和声韵基元模型，这是

因为音节模型使用了更多的参数来描述模型，音节内部的相关性已经得到了很

好的描述。同时，我们可以看出，扩展的声韵母基元的性能也明显优于标准声

韵母和音素基元。 

表 5.2 表示的是上下文相关模型性能。为了便于对比，表中也加入了上下文

无关音节（Syllable）的结果。从表中可以看出，对于上下文相关模型，其性能

要远远好于对应的上下文无关模型，也明显优于无关模型中性能最好的音节模

型。对于 8 混合模型，Tri-XIF、Tri-IF、Triphone 与音节模型相比，其音节误识

率分别降低了 39.04%，30.07%和 24.42%。这主要是由于引入了上下文相关建模

和状态共享策略的缘故。同时，在模型规模相当的情况下，本文定义的扩展声

韵母基元也优于其它常用基元。对于 8 混合模型，Tri-XIF 与 Tri-IF 和 Triphone
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相比，其音节误识率分别降低了 12.84%和 19.34%。 

表 5.2  上下文相关基元音节错误率（SER％）  

基元类别 1 混合  2 混合 4 混合 8 混合  

音节（Syllable） 44.30 38.14 32.71 29.07 

音素（Triphone） 31.73 27.18 23.39 21.97 

声韵母（Tri-IF） 30.25 26.08 22.51 20.33 

扩展声韵母（Tri-XIF） 26.19 23.11 19.64 17.72 

 

表 5.3 列出了几种声学模型的状态数目。可以看出，上下文相关音素、声韵

母模型的状态数目是相当的。也就是说，表 5.2 中对于上下文相关基元性能的对

比，是在模型规模相当的情况下作出的，也更能说明扩展声韵母基元的优点。 

表 5.3  模型规模  

基元类别 状态数目  

音节（Syllable） 2,412 

音素（Triphone） 10,851 

声韵母（Tri-IF） 11,452 

扩展声韵母（Tri-XIF） 11,708 

 

总之，在几种常用的汉语连续语音识别基元中，上下文相关扩展声韵母

（Tri-XIF）是最佳选择。它的优势主要体现在两个方面，一是基元数目，一是

识别性能。在进行上下文相关建模时，标准声韵母基元约有 12 万个，这会导致

识别网络规模过大，而扩展声韵母基元仅有约 3 万个，基元数目降低了 75％。

同时，由于有些音节只有韵母部分，因此，整个音节需要与其它音节的韵母部

分进行共享，这也导致了插入和替代错误较多。另外，在同等模型规模下，扩

展声韵母模型也明显好于标准声韵母和音素模型。基于以上原因，在几种常用
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基元中，上下文相关扩展声韵母（Tri-XIF）是最佳选择。 

5.2.2  模型优化策略 

本文提出和采用了三种策略来优化声学模型，这里讨论这些策略应用于

Tri-XIF 模型后的结果。 

（1）得到 Tri-XIF 模型后，通过强制解码得到新的标注，以改善原始标注。

此过程可以反复进行。当使用修正后的标注重新训练模型时，上下文无关模型

的音节正确率提高了约 2 个百分点，进而，单混合的相关模型也有 1～2 个百分

点的提高。但随着每个状态混合数目的增加，模型性能的提高变得不太明显，

最终有不到 1 个百分点的提高，误识率下降约 5%。这主要是因为增加混合数以

后，模型的描述能力已经大大增加，初始标注带来的影响已大大减小了。 

（2）问题集的优化。本文考察了单问题集（即，未分类的问题集）、分类

问题集、分类问题集＋双向问题集等。通过实验发现，使用单问题集已经可以

取得较好的性能。将单问题集作为基线系统（Baseline），则使用分类问题集可

以使音节误识率下降约 6%，进而加入双向问题集，音节误识率下降约 8%。与

分类问题集相比，加入双向问题集以后，音节误识率可以下降 2～4%。 

（3）加强中间状态的共享程度。通过调整分裂阈值，使中间状态加强共享，

可以使模型规模（总状态数）降低 20%以上，而音节识别率只降低约 0.6 个百分

点。当对模型规模有一定要求，又不希望性能有太大损失时，可以采用这种策

略来进行优化。 

5.2.3  标准普通话识别器 

基于已有的标准普通话声学建模研究成果，本节将讨论如何构建标准普通

话识别器，以便用于方言背景普通话识别框架。本节将介绍标准普通话构建中

的主要方面，（1）声学模型（选用的语音库、识别基元、模型拓扑结构）；（2）

发音词典；（3）语言模型（训练语料库、训练方法）；（4）实验结果：标准

普通话识别器的性能。 

虽然 863 语音库是一个精心设计的高质量语音库，语速缓慢，语料总数较

少，不能涵盖更多的上下文，因此并不是训练基准模型的最佳选择，尤其是对

于自然发音式语音。由 JHU 大学 CLSP 研究中心提供的朗读式标准普通话数据

库——MBN（Mandarin Broadcast News）数据库 [53]，包含 30 个小时高质量
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宽带语音数据和详细的声韵标注信息，发音更自然，内容更丰富，是一个

更好的朗读式语音库。我们获准使用该语音库的标注文件和特征文件进行

相关研究。JHU 提供的声学特征为 39 维的 MFCC，包括 13 维倒谱特征，

以及一阶差分Δ和二阶差分ΔΔ，与我们的 42 维特征相比，没有加入频带能量，

差别不大，不会影响实验结果的可靠性。而在 863 语音库上得到的一些主要

结论，也在本库上也得以验证。经过与 863 语音库的对比，本文最终采用

MBN 语音库来建立标准普通话基准模型。  

由于原始的标注、专家知识、方言背景普通话标注等都没有涉及零声

母的问题，因此，本文首先使用标准声韵母基元建立基准声学模型。同时，

为了验证扩展声韵母基元的有效性，本文也将提供基于扩展声韵母的实验

结果。实验仍采用连续 HMM 来描述声学模型，拓扑结构等均与基于 863

语音库的实验类似，不同之处在于，状态共享后的总状态数为 3,000，每

个状态的混合数增加为 14 个。  

本文使用 Bi-gram 统计语言模型，用来进行语言模型的训练和平滑。

语言模型的训练数据为 MBN 语音库中的文本标注。由此，可以构建标准

普通话识别器。当用此系统测试 NIST 1997 广播新闻评测任务（NIST 1997 

Broadcast News evaluation task[15]）时，其字错误率为 21.38%。这表明，

标准普通话对于相同信道、标准普通话连续语音识别任务来说，是很好的。

但是，当我们用此标准普通话识别器去识别吴方言背景普通话时，其字错

误率则急剧升高。对朗读式和自然发音式吴方言背景普通话测试集（Test 

set），其字错误率分别升高为 61.89%和 72.17%。  

5.3 吴方言背景普通话识别器 

5.2.3 节中，我们给出了标准普通话声学建模的研究成果，本节中将给出应

用新的识别框架后，方言背景普通话识别器的识别结果。采用上下文相关的映

射规则后，并没有得到性能的提升，反而会下降，这主要是由于用于统计的数

据量不足，使得统计结果不够准确。因此，此处给出的是基于上下文无关声韵

映射规则的结果，包括 PTH-IF 和 WDC-IF 映射规则。我们使用字错误率/音节错

误率（CER/SER）来表示识别结果。自然发音式和朗读式语音测试集上的测试

结果将在后面给出。 



第 5 章   实验结果与分析  

69 

5.3.1  实验条件 

 在本文提出的方言背景普通话识别框架中，需要少量方言背景数据，所收集

的方言相关知识，从而将一个标准普通话识别器转化为特定的方言背景普通话

识别器。在本文中，吴方言背景普通话被选定为研究示例。 

5.3.2  自然发音式语音识别结果 

图 5.1 给出了各种方法在自然发音式语音测试集上的识别结果，包括， 

1) 基线系统（Baseline）：标准普通话识别器 

2) 基于专家知识（Experts）的多发音词典（不进行声学自适应） 

3) 基于 surface-form 的 MLLR＋单发音词典（SF） 

4) 基于 base-form 的 MLLR＋单发音词典（BF） 

5) 基于 surface-form 的 MLLR＋WDC-IF 映射规则＋AUP（＝80％）剪枝

准则（SF＋AUP80） 

6) 基于 base-form 的 MLLR＋PTH-IF 映射规则＋AUP（＝80％）剪枝准则

（BF＋AUP80） 

图 5.1  各种方法在自然发音式测试集上的 

字错误率/音节错误率（CER/SER） 
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声学自适应中，首先进行利用 MLLR 进行全局自适应，然后使用一个基于

上下文无关声韵的回归树进行有监督的 MLLR。所有标准普通话声韵基元各占

一类，吴方言背景普通话声韵则对应的标准普通话声韵母放在临近的位置。本

文尝试了两种回归树的拓扑结构，一种是单右枝二叉树，一种是基于手工分类

的二叉树。实验结果表明，在给定的数据量下，它们性能是相当的，因此我们

直接采用前者进行实验。 

从结果中可以看出，所提出的方法能够有效地降低系统的错误率。其中最

好的结果是 surface-form 指导下的 MLLR 自适应，加上基于 AUP 的多发音词典。

图 5.3 给出了 CER 在不同 AUP 阈值下的变化曲线。 

图 5.2  AUP 方法在自然发音式测试集上的字错误率（CER）曲线： 

基于 surface-form (SF) 和 base-form (BF) 的 MLLR 方法的对比 

图 5.2 中，横轴表示 AUP 的阈值，0%表示所有词均使用单发音词典（即，

标准单发音词典），而 100%表示所有词都使用多发音词典。对于 p%（0<p<100），

只有累积概率大于 p%的词才进行多发音扩展，而其余的词仅使用单发音词典。

p 越大，拥有多发音的词就越多，词典的条目也就越多。可以看出基于 AUP 的

多发音扩展策略对于基于 base-form 和 surface-form 的 MLLR 都是有效的。单发

音或全部多发音都不能得到最好的识别性能。我们需要根据识别性能和词典中

条目的多少来决定使用什么样的阈值。 
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5.3.3  朗读式语音识别结果 

a) 基于 base-form 的 MLLR 

b) 基于 surface-form 的 MLLR 

图 5.3 所采用的方法在朗读式测试集上的测试结果： 

字错误率/音节错误率（CER/SER） 

图 5.3 和图 5.4 分别给出了所提出的方法在朗读式语音测试集上的结果。 

从图 5.3 结果中可以看出，对基于 base-form 和 surface-form 的 MLLR，以
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及基于 AUP 的多发音扩展策略是有效的。当加入方言词汇并重估其语言模型概

率后（WDCW），总体误识率也有所下降，虽然只有约 0.5 个点的下降，但考

虑到常用方言词汇在测试数据中仅占约 1%，这种下降也是比较明显的。 

图 5.4 AUP 方法在朗读式测试集上的字错误率（CER）曲线： 

基于 surface-form (SF) 和 base-form (BF) 的 MLLR 方法的对比 

 

图 5.4 给出了 AUP 方法在朗读式测试集上的字错误率（CER）曲线。可以

看出，base-form 指导下的 MLLR 方法的性能要略好于 surface-form 指导下的

MLLR。同时，区别于自然发音式语音，当 AUP 阈值接近 100%时，曲线也没有

明显上升的趋势。主要原因是，朗读式语音与自然发音式语音相比，发音较清

晰，且受方言背景影响要小，因此混淆度相对较小。 
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图 5.5 基于 AUP 准则的多发音词典与标准发音词典  

词表长度比随阈值变化的曲线（朗读式）  

图 5.5 给出了基于 AUP 准则的多发音词典与标准发音词典词表长度比

随 阈 值 变 化 的 曲 线 （ 朗 读 式 ） 。 图 中 ， BF/SF 分 别 表 示 与

base-form/surface-form 自 适 应 模 型 对 应 的 多 发 音 词 典 ， 即 ， 基 于

PTH-IF/WDC-IF 声韵映射规则的多发音词典。当 AUP＝80%时，对于 BF

和 SF，其对应的词长比分别为 1.03 和 1.23，而从图 5.5 的结果中可以看

出，此时已经取得了很明显的性能提升。当 AUP＝94%时，其词长比分别

为 1.38 和 1.70，性能已经比较稳定了。而在发音变化建模中，这个比例一

般不超过 2.5，过多则带来更多混淆，从而影响识别率和识别速度。这与

本文的结论是一致的。  

图 5.6 给出了采用几种不同的单发音、多发音词典后，在朗读式测试集上

的性能对比，包括最可能发音（MLP），标准单发音（STD），以及它们的组合：

STD＋MLP。STD＋MLP 的意义在于，它一方面具有 MLP 的优点，涵盖了最可

能发音；另一方面，它既包含标准普通话发音，也包含吴方言发音，也与“方

言背景普通话受标准普通话和方言背景双重影响”这一事实相一致，所以可以

取得优于 STD 和 MLP 的性能。AUP 准则获得了最好的性能，优于其它几种单

发音和多发音方法。 
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图 5.6 几种发音发音词典在朗读式测试集上的性能比较 

5.3.4  扩展声韵母 

我们将扩展声韵母基元应用于吴方言背景普通话识别，可以得到基于扩展

声韵母的吴方言背景普通话识别器。首先要更新标注文件，按照扩展声韵母声

学模型训练方法得到标准普通话声学模型。然后，将零声母相关的规则加入声

韵母映射规则中，并重新生成 15k 词表的多发音词典。修改吴方言背景普通话

小语料库的标注文件，进行基于 surface-form 和 base-form 的 MLLR 自适应。而

语言模型即解码器部分与基元无关，不用进行修改。由此，可以得到基于扩展

声韵母的吴方言背景普通话识别器。为了表示清楚，本文在吴方言背景普通话

识别中，使用 WDC-XIF 表示扩展声韵母，以区别于 WDC-IF。表 5.4 给出了同

等实验条件下，base-form 指导下的 MLLR 的系统测试结果，表中给出的是字错

误率（CER）。 

表 5.4  吴方言背景普通话识别器性能对比（CER％）： 

标准声韵母与扩展声韵母  

说话方式  WDC-IF WDC-XIF 误识率降低  

自然发音式  62.98 60.39 4.11 

朗读式  43.37 39.31 9.36 
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表 5.4 中的结果是在完全相同的条件下得到的对比结果，因此可以通过对

比得到结论：扩展声韵母应用于方言背景普通话识别时，无论对于自然发音方

式还是对于朗读方式，都可以取得性能上的提高。 

在解码时间可以接受的情况下，适当优化识别器的参数设置，可以获得更

好的识别性能。包括，适当放宽搜索阈值宽度，（如，Beam 宽度，即，用于剪

枝的相对分数宽度，一般设为某一固定值，是各种剪枝策略中最有效的方式之

一），调整词插入折扣等，可以得到更好的系统性能。实验表明，优化参数设

置以后，时间开销上由原来的约 2 倍实时增加到 3 倍实时，但性能上有了进一

步的提高。而各实验中总体变化趋势并没有发生变化。表 5.5 给出了在新的解码

参数下新的对比结果。 

表 5.5  优化参数后的吴方言背景普通话识别器性能对比（CER％）： 

标准声韵母与扩展声韵母  

说话方式  WDC-IF WDC-XIF 误识率降低  

自然发音式  56.00 54.53 2.63 

朗读式  38.65 34.67 10.30 

 

从表 5.5 中可以看出，适当调整参数以后，可以获得更好的识别性能，而

扩展声韵母性能一直优于标准声韵母的结果。在朗读式语音上，这种优势要更

为明显。而自然发音式语音受发音习惯等的影响较大，在很大程度上影响了识

别率。 



第 6 章   总结与展望  

76 

第 6章  总结与展望 

6.1 总结 

本文研究的是一种可扩展的方言背景普通话识别方法。借鉴以往的研究成

果，本文提出了一种可扩展的方言背景普通话识别框架，并应用于吴方言背景

普通话识别研究。在此框架下，本文研究内容涉及以下三个方面：均衡语料设

计；标准普通话声学建模；吴方言背景普通话识别器构建。总结起来，本文有

如下贡献： 

（1）本文提出了一种可扩展的方言背景普通话识别框架，并加以研究。首

先，建立一个标准普通话识别器，对于一种特定的方言，采集少量方言背景普

通话语音（如 1 小时左右），并收集方言相关知识，将标准普通话识别器变换

为方言背景普通话识别器。转换工作可以在声学模型、发音词典、语言模型、

解码器等四个层面进行。在声学层，设计和选择方言背景普通话特定基元，并

利用少量数据进行基于 surface-form/base-form 的 MLLR 自适应；在发音词典层，

利用专家知识和标注文件中统计得到的声韵映射规则生成多发音词典，并进行

词典的剪枝；在语言模型层，收集常用方言词汇，并通过重估或自适应方式重

估语言模型；在解码器层，可以利用方言相关知识来优化解码器。与以往的研

究相比，更注重框架整体性，方法的可移植性，以及方言相关知识的收集与利

用。 

（2）提出了两种均衡语料自动选择算法，可以从大量文本语料中自动抽取

语句，使得语料库文本能够尽可能地均衡。区别于以往的方法，本文提出的两

种方法分别从两个角度出发，一是抑制高频单元，一是鼓励低频单元，从而尽

可能达到各个单元的均衡。二者相比，ELF 算法对训练用语料设计更为有效，

因为它很好地保证了低频单元的覆盖率。 

（3）提出了基于扩展声韵母的上下文相关声学建模方法，用于标准普通话

和方言背景普通话声学建模。为了规范上下文以减少相关基元数目，同时减少

插入和替代错误，本文定义了扩展声韵母基元，并设计了状态共享的问题集，

建立基于扩展声韵母的上下文相关模型，并与其它几种常用基元进行了对比和

分析。在同等条件下，扩展声韵母模型的性能要明显优于音节模型、音素模型、
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标准声韵母模型。对于 8 混合模型，Tri-XIF 与 Tri-IF 和 Triphone 相比，其音节

误识率分别降低了 12.84%和 19.34%。同时，当扩展声韵母应用于吴方言背景普

通话识别时，其音节误识率与标准声韵母相比也可以降低 2～10%。同时，本文

还提出了三种模型优化策略，实验表明，这些策略在一定程度上是有效的，可

以根据需要进行使用。 

（4）在吴方言背景普通话识别研究中，提出了基于 surface-form/baseform

的自适应方式与声韵母映射规则的多发音词典结合的方法。提出了基于累积一

元概率（AUP）的剪枝策略，可以有效地降低词典长度，而几乎不影响识别率。

与标准普通话识别器相比，仅使用约 1 小时语音数据和相关知识得到的吴方言

背景普通话识别器，可以将自然发音式和朗读式语音的字错误率分别降低

13.65%和 30.03%，再考虑本文提出的扩展声韵母带来的好处，则字错误率降低

更为明显，分别为 16.32%和 36.58%。如果将基于 base-form 的 MLLR 自适应视

为较传统的方法，则采用本文所提出的方法后，自然发音式和朗读式语音的字

错误率分别降低了 5.49%和 13.49%。 
总的来说，对于朗读式语音，使用约 1 个小时的 WDC 语音数据和本文提出

的方法，可以将字错误率从 61.89%降低到 34.67%，对于自然发音式语音，可以

将字错误率从 72.17%降低到 54.53%。错误率的降低还是很明显的。在绪论中也

给出过其它口音的识别结果（表 1.1），其改进后的错误率也都在 30%~60%之间。

虽然不同语言复杂程度不同，但这些结果也说明了口音问题的困难程度。 

再以朗读式语音为例，作为上限，标准普通话识别器的字错误率为 21.38%

（国际上最好的结果在 20%左右），而采用本文提出的方法后，吴方言背景普

通话识别器的字错误率为 34.67%，它们之间存在约十几个百分点的差距。虽然

前者是在标准发音、同信道情况下得到的，占有一定的优势，但是，这种差距

的存在正说明了问题的存在，而尽量缩短这种差距，就是我们继续研究的目标。 

本文的出发点是，利用少量数据和方言相关知识，以较低的成本将标准普

通话识别器变换为特定的方言背景普通话识别器。同时，希望方法本身可以扩

展应用于其它方言背景。因此，本文充分考虑了框架的通用性和可扩展性，采

用变换的方式，仅选用 1 小时左右的语音数据，利用专家知识和少量数据来获

取声韵映射规则，采集常用方言词汇等，这些方法都可以方便地扩展到其它方

言背景普通话识别中。当然，本研究仍处于起步阶段，方言相关知识的采集与

应用还比较欠缺，对多遍解码等策略也需要进行更为深入、细致的研究。 
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6.2 展望 

方言背景问题是汉语语音识别研究与应用中的一个重要课题，因此，对于

方言背景普通话语音识别的研究是具有很强的现实意义的。在国际上，与此相

关的口音问题、说话方式问题等，已经成为近几年来的研究热点，在 JHU 大学

举行的 Workshop 在 2000 年和 2004 年都涉及到相关的研究方向。而我们国内在

方言背景普通话识别方面的研究还相对欠缺。 

本文在前人研究的基础上，提出了一个相对完整的、可扩展的方言背景普

通话语音识别框架，并基于此框架进行研究。本文的研究工作只是一个开始，

还有许多内容都需要进行深入细致的研究。总结起来，有如下几个重要问题值

得考虑： 

（1）如何更好地收集方言相关知识。知识源包括专家知识和少量实际数据。

汉语中，对方言语言学、语音学的研究要比语音识别广泛而久远，因此，会有

许多研究成果可以被借用过来，指导语音识别工作。针对要研究的特定方言背

景普通话，我们需要更全面地收集方言相关的知识。包括，发音、声调、语调、

词法、语法等方面的知识。另外，从实际采集的语音数据中，也可以获得许多

知识，包括发音变化、音调变化、用词等。 

（2）如何更好地利用方言相关知识。本文中，我们收集了上下文相关声韵

映射规则，还给出了多发音词典的发音概率，但实验中，这些信息的应用却没

有带来系统性能的改善。当然，其中一部分原因是由于语言模型发挥了很大的

作用，从而使得发音词典层的概率变得影响很小。但从物理意义上讲，发音概

率还是应该有作用的。因此，如何利用发音概率等信息，也是一个重要的问题。

类似地，还有声调、语调变化等问题，对于特定的方言，都会有其特定的变化

规律。本文研究中没有考虑声调、语调的变化，但实际上，这也是非常重要的

知识，值得进一步研究。总的来说，当前语音识别研究中，知识的应用越来越

受到重视，李锦辉在 ICSLP2004 大会报告上做得题为“From Knowledge-Ignorant 

to Knowledge-Rich Modeling: A New Speech Research Paradigm for Next 

Generation Automatic Speech Recognition”的报告[118]，强调了知识在语音识别中

的重要作用。 

（3）语言模型自适应。本文对方言背景普通话识别的研究主要还是集中于

声学层面，在语言模型方面进行的工作比较有限，主要是常用方言词汇收集和

概率估计方面。由于方言背景的影响，还存在词法、语法上问题需要解决。在
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有些方言中，语序与标准普通话相比会有所不同，如“你先走”，在一些方言

中为“你走先”，而且常被保留在普通话中。因此，需要进一步加强对语言模

型自适应的研究，以反映词法、语法差异对识别带来的影响。 

（4）解码策略。本文报告的结果是基于一遍解码策略的。同样，我们可以

采用两遍解码等策略，如 Word-Graph 搜索。首先，不使用语言模型，或使用简

单的语言模型，通过解码得到声韵或音节网络（Lattice），然后进行重打分，更

新网络和概率分，再加载更精细的语言模型，如 Bi-gram 或 Tri-gram，得到最终

的识别结果。这种策略，我们在关键词识别中加以应用，可以取得一定的效果。

在后面的研究中，可以考虑应用于方言背景普通话识别中。 

总之，方言背景普通话语音识别研究是一个充满了挑战的课题，具有很强

的现实意义，需要继续加强研究。 
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附录 上海方言声母/韵母表 

上海方言声母表 

             部位 Position 

方法 Method 

双唇  

Bilabial

唇齿  

Labiodental

舌尖前

Dental

舌面前  

Dorsal 

舌根  

Veolar 

喉  

Guttural

不送气  

Unaspirated 
b [p]  d [t]  g [k]  

清

Voiceless 送气  

Aspirated 
p [pÕ]  t [tÕ]  k [kÕ]  

塞  

Plosive 

浊  

Voiced 
bb [b]  dd [d]  gg [g] [?] 

不送气  

Unaspirated 

  
z [ts] j [t»] 

  

清  

Voiceless 送气  

Aspirated 

  
c [tsÕ] q [t»Õ] 

  塞擦  

Affricate 

浊  

Voiced 

  
 jj [d¯] 

  

鼻  

Nasal 
m [m] 

 
n [n] ni [Â] 

  

边  

Lateral 

  
l [l] 

 
ng [Ð] 

 

清  

Voiceless 

 
f [f] s [s] x [»] 

 
h^ [h] 

擦  

Fricative 

浊  

Voiced 

 
ff [v] ss [z] xx [¯]  hh [ä] 
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上海方言韵母表 

单韵母  Single vowel 

 i [i] u [u] v [y] 

ii [¡]  

iio [{]  

 复合韵母 Compound vowel 

a [A] ia [iA] ua [uA]  

a>[§] ia>[i§] ua>[u§]  

o^=ô [C] io^=iô [iC]   

o [o]    

eu=e [°]/[°M]/[°u] ieu [i°]/[i°M]   

e< [e] ie< [ie] ue< [ue]  

e^=ê [E] ie^=ie=iê [iE] ue^=uê [uE]  

e> [Q] ie> [iQ] ue> [uQ]  

oe [O]  uoe [uO] voe [yO] 

 iuu [iu]   

复合鼻韵母 Compound vowel followed by a nasal 

a<~ [à] ia<~ [ia]̀ ua<~ [ua`]  

a~ [À] ia~ [iÀ] ua~ [uÀ]  

a>~ [§̀] ia>~ [i§̀] ua>~ [u§̀]  

en [Èn]/[È´] in=ien [in] un=uen [uÈn] vn= ven [yÈn]/[yn] 

eng [ÈÐ] ing [iÐ] ueng [uÈÐ] veng [yÈÐ]/[yÐ] 

oong [oÐ] ioong [ioÐ]  voong [yoÐ] 

入声韵母 Vowel of Entering Sound 

a<k [a?] ia<k [ia?] ua<k [ua?]  

a>k [§?] ia>k [i§?] ua>k [u§?]  

ok [o?] iok [io?]  vok [yo?] 

o^k [C?]  u^k [uC?]  
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oek [O?]   voek [yO?] 

ek [È?] iek [iÈ?] uek [uÈ?]  

 ie<k [ie?]   

i>k [I?] ii>k [iI?]  vi>k [yI?] 

自成音节 Individual Syllable 

eer [Èr]/ [Èl] m [mÓ] n [nÓ]/[ Ó́] ng [Ðæ] 

 

表中列出了上海方言声母/韵母，以及它们的 IPA 发音（置于中括号内，需要

安装 ZCunsil4 字体）补充说明如下：  

（1） 灰色背景的声母是标准普通话的声母，而其他为上海话特有的声母。 

（2） 声母 /bb/, /dd/, /gg/, /jj/, /xx/, /ss/, /ff/, /hh/ 分别是对应于 /b/, /d/, /g/, /j/, /x/, /s/, 

/f/, /h/ 的浊声母。 

（3） 声母 [?] 为入声声母。符号 /v/ 表示韵母 /ü/。符号 /ii/ 表示拼音  /zi/, /ci/, 

and /si/ 中的韵母，而  /iii/ 表示  /zhi/，/chi/，/shi/，/ri/ 中的韵母。  
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[2] 许宝华，汤珍珠.《上海市区方言志》. 上海：上海教育出版社. 1988 

[3] 钱乃荣. 《跟我学上海话》. 上海：上海教育出版社. 2002 

[4] 阮恒辉. 《自学上海话》. 上海：上海大学出版社. 2000 

[5] 叶盼云 编著，范毓民 译.《学说上海话》. 上海：上海交通大学出版社. 2001 

[6] 徐子亮. 《上海话三月通》. 上海：上海海文音像出版社. 2000 
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在读期间完成的其它研发工作 

1. 改进用于连续语音识别的帧同步搜索算法，并搭建命令系统 EasyCmd 

2. 设计开发关键词识别 API v1.0 和 v2.0，并应用于自动语音总机，现已

投产（2 人合作完成）  

3. 实验室大型数据库设计与采集，包括：TRSC（500 人朗读式电话语音

库），WDC（吴方言背景普通话语音库）等  


