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摘   要  

 I

摘  要 

本文研究方言背景普通话语音识别。文中以一个标准普通话识别器（以下

称为基线系统）为基础，研究利用少量方言背景普通话训练数据（小于 1小时），

进行声学建模，目标是实现一个高效的语音识别器，既能显著提高方言背景普

通话的识别率，又能不降低标准普通话的识别率。本文的成果如下： 

1. 提出了改进的上下文相关权重策略，解决了发音字典中音节对应于不合

理的声韵母组合现象。运用改进的上下文相关权重策略，新的发音字典与基线

系统的发音字典相比，对方言背景普通话的相对词错误率下降了 12.4%；同时，

对标准普通话的识别率没有降低①。 

2. 提出了状态相关的基于基元的模型归并 SDPBMM策略。SDPBMM能很

好的解决基线系统声学模型对方言背景普通话空间覆盖度不够的问题，显著的

提高了方言背景普通话的识别率；同时，又保证了标准普通话的识别率不降低。

与基线系统声学模型相比，对于方言背景普通话的相对词错误率降低了 50.4%，

对于标准普通话的相对词错误率降低了 32.3%①
。实验证明，其性能优于自适应、

重训练和模型插值方法。 

3. 提出了基于距离度量的识别网络生成策略。此策略应用于 1)生成方言背

景普通话发音字典；2) 在 SDPBMM 中，作为状态归并的准则之一。解决了基

于小数据量的发音建模过程中的数据稀疏问题。 

4. 提出了抑制高斯混合扩张的选择策略，得到了可选择的 SDPBMM。文中

采用标准普通话和方言背景普通话模型状态之间的声学距离为准则，进行有选

择的归并，将需要参与归并的状态和不需要参与归并的（冗余的）状态分开。

实验表明，在模型规模降低的同时，不降低性能，有效地缓解了识别率的提高

和模型规模扩张之间的矛盾。 

 
 

关键词：方言背景普通话；连续语音识别；声学建模；发音字典；发音建

模；小数据量  

                                                 
① 文中使用了标准普通话和闽南普通话为测试数据，每个集合由 1,200 个短语组成。  
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Abstract 

In this dissertation, research on acoustic modeling for dialectal Chinese 

speech recognition based on a small data set is focused on. In combination 

with a standard Chinese recognizer, two objectives are set for dialectal 

Chinese acoustic modeling. One is how to make full use of a small dialectal 

Chinese data set (less than one hour); the other aims to improve the 

performance for dialectal Chinese speech recognition significantly while no 

degradation for standard Chinese speech recognition occurs. Some 

contributions of this dissertation are listed as follows:  

A weighting method, improved context-dependent weighting (ICDW) 

method, is proposed on the basis of classical context-dependent weighting 

(CDW) method. The ICDW method can deal well with the illegal 

combinations of Initial and Final for a certain syllable in the lexicon. 

Compared experimentally with the lexicon from the standard Chinese 

recognizer, a relative SER reduction of 12.4% was achieved by the ICDW 

method on dialectal Chinese, meanwhile, no degradation was caused by the 

ICDW method on standard Chinese. 

A novel, simple but effective acoustic modeling method, state-dependent 

phoneme-based model merging (SDPBMM), is proposed. The SDPBMM can 

increase dramatically the coverage of standard Chinese acoustic model; as a 

result, some significant improvement for dialectal Chinese speech recognition 

is achieved while no degradation for standard Chinese is introduced. 

Experimentally, compared with the standard Chinese acoutic model, on the 

one hand, a relative WER reduction of 50.4% was achieved by the SDPBMM 

on dialectal Chinese; on the other hand, a relative WER reduction of 32.3% 

was also achieved by SDPBMM on standard Chinese. In addition, the 

SDPBMM outperformed some other acoustic modeling methods on the basis 

of adaptation, retraining or interpolation.  
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Some research on pronunciation modeling for dialectal Chinese based on a 

small development data set is carried out. To deal with data sparseness in the 

process of pronunciation modeling, a recognition network generation method 

based on a certain distance measure is proposed. The method is adopted 1) in 

the generation of dialectal Chinese lexicon; 2) in the SDPBMM acting as one 

of the two merging criteria. 

One side effect of SDPBMM is Gaussian mixture expansion problem. To 

solve the problem, selective-SDPBMM is proposed which can differentiate the 

states that need merging from those that need no merging in accordance with 

some certain distance measures. The selective-SDPBMM can decrease the 

scale of Gaussian mixtures while it brings no performance deterioration for 

both dialectal and standard Chinese speech recognition. 

 

Key words: dialectal Chinese; continuous speech recognition; acoustic 

modeling; pronunciation modeling; a small development data set
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第 1章  绪  论 

1.1 研究的背景和意义 

本文针对方言背景普通话语音识别，研究基于少量方言背景普通话数据的

声学建模方法。所谓方言背景普通话，文（陈亚川，1991）给出的定义为“民

族共同语（现代汉语）在各方言地区的运用中带有一定程度的地方特色的普通

话”。方言背景普通话具有以下鲜明的特点（姚佑椿，1989；齐沪扬，1999）: 

1. 受母方言的影响很大。母方言的知识对于学习使用普通话，在语音和语

言上必然产生一定程度的干扰作用。这种干扰作用直接表现为用母方言的语言

规律去替代普通话的语言规律。例如，普通话的声韵调时常会用母方言的近似

音或者变异音来替代。 

2. 方言背景普通话是学习普通话的人在普通话输入的基础上形成的一种与

标准普通话有不同程度的差异的语言系统。它是方言区的广大人民学习普通话

的过程逐步偏离母语方言，向普通话靠拢的一种中介语言现象。 

3. 方言背景普通话的多样性体现在两个方面。一是方言的多样性，不同地

域的方言，就会产生不同的方言背景普通话；二是同一个方言区，其方言背景

普通话也是一个从方言到普通话的过渡集合，各种不同程度差异的普通话都可

能出现。同一个人，在说书面语的时候接近普通话，在口语中却又接近方言。 

4. 方言背景普通话是学习普通话过程中产生的“偏误”。这种“偏误”是

有规律可循的，不同于偶然发生的语言错误。 

5. 方言背景普通话有其不易改变的顽固性。顽固程度大体是语音最甚，词

汇次之，语法再次。这种顽固性在不同场合，不同情绪下表现程度不同。 

方言背景普通话是一种客观存在的语言现象，必然会长期存在，随着社会

的发展、交流与融和，还会不断发展完善。开展方言背景普通话语音识别的研

究，对于完善和推进语音识别的研究和应用具有重要的现实意义。 

1. 标准普通话识别器对于方言背景普通话的识别率差强人意。一般情况下，

即使很鲁棒的标准普通话识别器被用来识别方言背景普通话时，也有 20%~50%

的识别率降低。例如，在NIST 1997广播新闻评测任务（NIST 1997 Broadcast News 

evaluation task）（NIST, 1997）中，当使用标准普通话识别器测试标准普通话时，
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其字错误率 CER为 21.38%。但是，当用同一个识别器去识别上海普通话时，对

朗读式和自然发音式的上海普通话测试集，其字错误率分别上升为 61.89%和

72.17%。 

2. 探索标准普通话和方言背景普通话的语音识别的相同点和不同点。由方

言背景普通话的定义，我们知道，方言背景普通话是普通话在方言区的一种变

体，两者之间必然存在很多的相同点，否则就会影响相互之间的交流；另外，

也存在很多的不同点，否则就不能称之为方言背景普通话了。在语音识别领域，

研究它们之间的异同点，是不断完善普通话识别器，提高方言背景普通话的识

别率的必要途径。 

3. 方言背景普通话的语音识别是目前研究的热点和难点问题。现阶段，即

使在语言学领域，对于方言背景普通话的研究依然存在很多争论，许多问题尚

无定论，而其实际应用技术－语音识别更是处于起步和探索阶段。2004 年，在

约翰⋅霍普金斯大学举行的研讨会（Workshop，2004）中首次提出了“方言背景

普通话语音识别框架”的概念，研究如何从一个标准普通话识别器出发建立一

个方言背景普通话识别器。此框架中提出了从声学模型、发音字典、语言模型

和解码器四个层次对方言背景普通话进行研究。考虑到标准普通话和方言背景

普通话在语音层面差异最大，目前大多数机构都把研究重点集中在声学模型或

者发音字典。例如，清华大学计算机系（李净，2005）、清华大学电子系（Zhang, 

2006）、中科院自动化所（刘明宽，2002）、中科院声学所（Pan，2006）、香

港科技大学（Fung，2005）、香港中文大学（Lee，2002）、社科院语言所（李

爱军，2003）、微软亚洲研究院（Huang，2004）、云南大学（普园媛，2005）

等单位在对普通话语音识别开展研究的同时，对上海普通话、广东普通话、闽

南普通话、云南普通话等方言背景普通话在语音层面也开展了研究工作。 

4. 推进语音识别技术向实际应用的需要。由于方言口音是我国人民日常交

流中普遍存在的现象，如何增强标准普通话识别器的鲁棒性，提高在方言地区

的适用性，是推进语音识别技术逐步走向实际应用的关键技术。 

本文的工作是对“方言背景普通话语音识别框架”（Workshop，2004；李

净，2005）（如图 1.1）中研究任务的延续和发展。在以往的工作中，通过声学

模型、发音字典、语言模型以及解码器对方言背景普通话语音识别进行了开创

性的研究。在图 1.1中，中间的虚线方框表示以往研究中曾经采用的方法。在此

框架指导下，本文对方言背景普通话语音识别中的声学建模部分进行更加深入
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的研究，这是由标准普通话和方言背景普通话之间最大的差异体现在语音层面

的特点决定的，是整个框架中的核心和难点。另外，本文开展的方言背景普通

话语音识别的应用背景之一就是基于嵌入式设备的语音识别系统。在此应用环

境中，通常情况下，并不采用针对特定方言背景普通话的语言模型，因而声学

模型的性能在很大程度上决定了整体的性能。建立鲁棒的方言背景普通话声学

模型是提高汉语语音识别系统在方言地区的适用性的基础。本文在声学建模研

究过程中一方面对以往的方法进行改进，另一方面也提出一些新方法，借此来

建立更鲁棒的方言背景普通话语音识别的声学模型。 

图1.1 方言背景普通话语音识别框架 

1.2 带口音的语音识别研究现状 

为了更好的跟踪、借鉴、吸收、对比他人的研究成果，本文在方言背景普

通话在声学层面关注的目标综合了方言背景普通话语音识别、带口音（accented）

的语音识别和非母语（non-native）语音识别三个领域，因为这三个领域中，说

话人语音都与标准语音存在一定的口音差异。在这三个领域中，主要的研究方

向如图 1.2所示： 

 

 
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 

 方言背景普通话识别器 

- 识别基元：标准普通话-IF 到 方
言背景普通话-IF 
- 自适应：基于 base-form/ 

surface-form声韵标注 

- 基于声韵映射的发音词典 
- 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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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 MAP和 MLLR相结合 

基于状态的发音建模 
状态共享 

高斯混合合并 

韵律相关的声学建模 

声调 

语速 

重音 

时长 

图1.2 方言背景普通话语音识别在声学层面主要研究方向 

如图 1.2所示，近年来，在语音层面，对带有一定口音的语音识别研究主要

集中在两个方面：1）口音辨识（dialect/accent identification）与分类（classification）；

2）口音建模。其中前者可以作为后者的前端加以应用，后者在很大程度上依赖

于前者的识别结果，后者的性能对于整个系统的性能起着关键的作用。 

1.2.1 口音辨识与分类  

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

为特定口音或方言背景语音识别器的前端，依据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（Lim，2005；Huang，2005；Tobias，

2005；Ma，2006；Raux，2004；Yuan，2005）。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（latent semantic analysis，LSA）的高阶统计信息

来进行汉语方言辨识（Lim，2005）；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
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的口音分类（Huang，2005；Ma，2006），在（Angkititrakul，2006）中，就基

于音素的建模在口音辨识中的应用进行了深入的研究，利用音素轨迹作为附加

的口音信息，采用最大似然估计进行口音辨识，对标准英语、以汉语为母语的

英语、以泰语为母语的英语、以法语为母语的英语、以土耳其语为母语的英语

进行了分类，获得了 78.73%的正确率；采用高斯混合模型（GMM）进行汉语普

通话口音分类（Chen, 2001, 赵征鹏, 2005）；在(Chen, 2001)中，利用 GMM进

行建模，对带上海、北京、广东、台湾口音的普通话进行辨识，并明确指出文

中提出的方法只需要 3~5 个句子就能获得很好的正确率，男女说话人的分类错

误率分别为 15.5%和 11.7%；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（Tobias，2005）；利用韵律信息进行口音预测（Yuan，2005）；

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（Ruax, 2004），选

择不同的自适应方法，甚至不同的语言模型。另外，在同一种口音内部，对说

话人的口音等级进行划分，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，然后使用特定的声学模型和发音词典进行识别（Zheng, 2005；Sproat, 

2004）。在（Zheng, 2005；Sproat, 2004）就对上海普通话数据，依据口音轻重

的不同划分为 6 类，对每一类采用不同的声学模型与之相匹配。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

作为带口音语音识别系统的前端，另一方面，语音识别的性能在很大程度上依

赖于口音辨识的结果，如果口音辨识的结果不理想，则最终的识别性能也很难

提高。 

1.2.2 声学模型自适应  

对于口音建模研究，声学模型自适应是最常用而有效的方法之一。如图 1.2

所示，声学模型自适应最基本的方法有最大似然线性回归 MLLR（Leggetter，

1995）和最大后验概率MAP（Gauvain，1994）方法，许多新的自适应方法都是

从二者中派生出来的（He，2007；Wu，2004; Cheng, 2006; 丰洪才, 2005; 穆向

禹, 2003）。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结合先验知识，在数据量相对较多的情

形下能够取得较好的性能。在文（He, 2007）中研究了如何利用少量数据进行
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MAP自适应的方法。最近的一些研究成果往往将两者结合使用，将基于 MLLR

的自适应的结果作为 MAP的先验知识，而后再进行基于 MAP的自适应。例如

在（Sproat，2004）中，使用 6.3小时的自适应数据，基于 MLLR和 MAP相结

合的方法就比单独使用MAP和MLLR词错误率分别多降低了 1.7%和 4.1%。在

文（丰洪才, 2005）中通过在渐进的MAP 方法中引入一个简化的MLLR模块，

提出一种适合于鲁棒语音识别的快速综合渐进自适应语音识别方法，并在实验

基础上得出结论，MLLR和MAP的结合比单独的MAP平均性能提高了 10.0%。 

1.2.3 发音字典自适应 

发音词典自适应常采用发音建模（pronunciation modeling，PM）相关技术，

主要研究由说话方式、语速、口音、情绪等带来的影响，在带口音的语音识别

中被广泛应用（Huang，2004；Goronzy， 2004；Wester，2003；Livescu，2000；

潘复平，2005）。文（Lussier, 2003）对发音建模进行了全面的回顾和阐述，对

比了基于专家知识和数据驱动两种发音建模方式的优缺点。对发音建模中，发

音变化的获得，发音变化的概率估计，采用何种剪枝策略来降低发音字典的混

淆度等难点问题进行了深入的探讨；文（Huang，2004）从理论上证明了口音是

说话人之间最主要的差异，提出了发音字典自适应（pronunciation dictionary 

adaptation，PDA）的方法，在上海普通话测试集上，音节错误率由 23.18%降至

19.96%。在文（刘明宽，2002）中提出了以汉语音节为单位的混淆矩阵作为发

音变化的生成策略，进而构造适合于上海普通话特点的发音字典。通过应用发

音字典，使普通话识别器对于上海普通话的相对音节错误率下降了 20.0%。在（宋

战江, 2001）中着重研究了发音变化概率估计策略，提出了基于声韵母的上下文

相关的权重策略（CDW），更加精确地刻画了自然发音方式（spontaneous）中

的变化概率。在（Li，2006）则对发音字典自适应中的剪枝策略进行了研究，提

出了累积一元概率（AUP）的剪枝策略，相对于常用的累积概率的剪枝策略，

音节错误率下降了 1.2%。  

1.2.4 基于状态的发音建模  

发音字典自适应的方法主要是将发音建模的成果在字典中体现。而实际上，
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许多发音变化并没有泾渭分明的区别。例如字典自适应较好地解决了发音中的

音素变化（phone change）现象，却不能很好的解决声音变化（sound change）

问题。为此有些研究者就将发音变化在 HMM 的状态一级，甚至高斯混合一级

进行建模来解决声音变化的问题（Liu，2006；Hain，2005；Kam，2003；Saraclar，

2000；Liu，2004；Fung，2005），并取得了很好的效果，在很大程度上，对于

带口音的语音识别效果优于发音字典自适应技术，当然两者往往互为补充，结

合使用。在文（Saraclar, 2000）中，作者将发音建模同声学建模相结合，在状态

一级通过高斯混合共享来体现发音变化，在自然发音方式的语音识别中将字错

误率降低了 1.7%。作为对文（Saraclar, 2000）的完善和改进，文（Liu, 2004）

提出了局部变化音素模型（partial change phone model，PCPM）来有针对性的解

决声音变化的问题。为了进一步提高系统的鲁棒性，降低模型参数规模，文中

采用决策树作为状态高斯混合共享的策略。通过对自然发音式的语音测试结果

表明，音节错误率下降了 2.39%。因而，对于带口音的语音识别的声学建模的研

究中，如何在声学建模过程中更好和发音建模相结合是目前的一个研究方向，

也是能显著提高识别效果的方法之一。本文的方向之一也是在这方面展开研究，

着重解决方言背景普通话中的声音变化带来的影响。 

1.2.5 韵律相关的声学建模和发音建模 

最新的一些研究文献开始关注韵律信息在声学模型中的应用以及其对发音

变化的影响。通常情况下，声调、重音、停顿、语速、词的时长等韵律信息都

可以用来进行建模（Vergyri，2003；Milone，2003；Stephenson，2004；Dong, 2005； 

Chen, 2006；王作英，2003）。但在汉语语音识别中，目前发表的论文，绝大都

数用到的韵律信息就是声调（tone）（Lee，2002；Zhou，2004；Cao, 2004；钟

金宏, 2001；Pan, 2006），建模过程中，声调特征一般由基频 F0和能量来刻画。

在现阶段，在建模过程中，韵律特征始终作为一种附加或者额外信息，其应用

场合更多的是被限定在声调识别、孤立词识别或者短语识别，在大词表连续语

音识别中还没有被广泛应用。其原因在于，一方面由于稳定韵律特征比较难以

提取，另一方面如何把韵律信息同传统的声学建模相结合也是一个急需解决的

问题（Peng，2004；Tang，2005），因而韵律信息在带口音的语音识别中的应

用尚未全面展开。但声调作为汉语区别于西方语音的一个显著特征，在未来的
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汉语语音识别中应该会发挥更重要的作用。 

1.3 研究的依据、目标和难点 

1.3.1 语音识别原理 

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 ，通过

最大后验概率准则得到最优词序列 mWWW 21
ˆ =W ，即公式(1-1)和(1-2)，  

 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)表示声学模型匹配得分，P(W)表示语言模型得分，

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）（Huang，2001；李净，2005）， 

 1 2
1

( ) ( ) ( | )
m

m i i
i

P P WW W P W H
=

= =∏W  （1-3）

其中 Wi表示当前词，而 Hi表示其历史。例如常用的 tri-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）

由于本文关注的焦点是声学模型的研究，所以对于语言模型并没有太

多涉及，这里为了公式的完整性，也将其列出。  
本文将关注的焦点转向声学模型 P(X|W)，P(X|W)表示的是声学得分，它与

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)扩展为 
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 ( | ) ( | , ) ( | )P P P= ∑
Y

X W X Y W Y W  （1-5）

其中，序列 1 2 nYY Y=Y ，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。  

将音节序列 Y 进一步转换为声韵母序列 B， 1 2 nB B B=B 。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）

式（1-6）中，可将序列 B 被视为标准发音序列。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 nS S S=S ，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  （1-7）

从而将式（1-6）进一步表示为  

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

Y B S

X W X S B Y W S B Y W

        ( | , ) ( | )P P⋅ B Y W Y W  
（1-8）

由于词序列W到音节序列 Y和标准声韵母序列 B的对应关系相对确定，那

么，P(B|Y,W)和 P(Y|W)就相对稳定，对结果影响较小，此处将其简写为 PW,Y(B)，

在实际应用中可以简化处理或者忽略（Huang, 2004）。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实际（方言背景普通话）声韵母发

音序列 S。从而得到 

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

X W X S S B Y W B  （1-9）

式（1-9）中，P(X|S)表示的是声学模型匹配分数，P(S|B,Y,W)的物理意义就是

发音变化的概率，它们是语音识别声学建模过程中的两个核心问题，因而本文

在方言背景普通话语音识别声学模型的研究工作也是围绕这两个方面展开的。 
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1.3.2 研究的目标及难点 

在本节中，将兼顾研究的前瞻性和系统的实用性的原则，确定本文的研究

目标和侧重点。 

1. 如何充分利用小数据量的方言背景普通话开展研究。这是由方言背景普

通话的多样性决定的，中国有九大方言区，次方言区有四十多个，再细分多达

上千种（候精一，2002）。因而如何充分利用少量的方言背景普通话数据建立

方言背景普通话识别器，在经济上，在可行性上有着巨大的意义。同以往的方

法的相比，使用方言背景普通话的数据量要更小，在（Li，2006；Zheng，2005；

Sproat，2005；Fung，2005）虽然也是所谓小数据量，但其数据量一般都在 4~6

小时，本文所指的小数据量就是少于 1 小时的语音数据，如何在这样的小数据

量下获得大数据量下的系统性能是本文要解决的难点。 

本文之所以采用 1 小时的方言背景普通话数据集，是在实验对比的基础上

作出的。在语音识别中，系统的性能与训练数据多少有着很密切的关系，对于

方言背景普通话语音识别而言，最有效的方式就是采集足够多的方言背景普通

话数据进行重新训练建模。在以往的研究中，我们对不同规模的上海普通话数

据集（Li，2003）通过重新建模进行了对比，测试数据是上海普通话，其结果如

图 1.3所示： 

图1.3 不同规模的方言背景普通话数据集重新建模 
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在图 1.3中，最左侧黑色立柱代表标准普通话识别器，在文（李净，2005）

中就采用了此识别器作为基线系统，其对上海普通话识别的音节错误率是

49.8%。右侧的白色立柱是利用不同规模的上海普通话进行重新建模后的识别结

果。可以看到，当上海普通话数据超过 1 小时，重新建模方法对于上海普通话

的识别率就超过了标准普通话识别器。这就是本文采用约 1 小时方言背景普通

话作为小数据量数据集的直接原因。 

2. 如何在提高方言背景普通话识别率的同时保证标准普通话的识别率的不

降低。同以往的研究工作不同，本文中，不再一味强调方言背景普通话识别率

的提高，而是强调“两者兼顾”，即提高方言背景普通话识别率的同时保持标

准普通话识别率不降低，甚至还要有所提高。这是基于方言背景普通话是普通

话在方言地区应用时的一种变体来考虑的，既然它是一种接近于普通话的语言

现象，就应该保持标准普通话识别器的性能，因而在研究的目标中就明确规定，

要首先保证普通话的识别率，这是实际应用的根本，因为方言口音是一个动态

变化，其与普通话的接近程度受到说话人主客观的影响，如何保持对标准普通

话的高识别率的同时，对不同轻重口音的方言背景普通话的识别率也有显著提

高，是研究的核心和难点。以往的方法，例如自适应、重训练等只能保证单向

提高，就是对于要识别的目的语音效果较好，对于原始语音识别往往不尽人意。 

3. 本文关注的说话人是在某一方言区长期（15年以上）生活，以该方言为

日常交流语言的人。例如，本文中所采用闽南普通话数据是说话人在书面语的，

也就是朗读式发音。将更多的精力关注于口音对于识别率的影响，而淡化其它

语言现象的干扰；同时这也是由现阶段研究的实用性所决定的。对应于（Li，2006；

Zheng，2005；Sproat，2004）的口音分类就是 2B, 2C, 3A, 3B级别，就是中度口

音和重度口音类别中口音较轻的群体。 

1.4 研究的总体思路和创新点 

1.4.1 研究的思路及框架 

在语音学中，日常的发音从音素的层次来看，标准的识别基元（通常称为

基准形式，即 base-form）与实际观测到的识别基元（通常称为表象形式，即

surface-form）之间存在着如下两类变化（Decker，1999；Chen，2000）： 
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1．声音变化，即一个音素产生略微的发音变化，例如发生了鼻音化、圆唇

化、央化、清化、浊化等。此时虽然从听觉上或语谱图上可以觉察或观察到一

些略微的畸变（相对于标准普通话发音），但是仍可判断出所发的音属于期望

的音素。这往往是由口音、较快的发音速度及前后音素间的协同发音造成的； 

2. 音素变化，即一个音素完全变为另一个音素，或者发生音素的插入或删

除现象。此时从听觉上或语谱图上，相对于标准普通话发音，都可以觉察或观

察到明显的区别。这种情况往往是由较快的发音速度、不同的口音背景或非标

准读音造成的； 

通过语音学知识可知，由于受母方言的影响，方言背景普通话和标准普通

话之间在语音学领域主要存在这两类差别：声音变化和音素变化。因而本文的

声学建模研究也是从这两方面作为切入点的，这与公式（1-9）的形式化描述是

一致的。 

针对方言背景普通话中的音素变化，本文采用了方言背景普通话发音字典

的策略，其目标就是生成反映方言背景普通话发音特点的字典。在方言背景普

通话发音字典的生成过程中，提出了改进的上下文相关的权重策略（ICDW），

它是对常用的上下文相关权重策略的一种改进（宋战江，2001；Zheng，2002），

解决了方言背景普通话发音字典中可能出现的声韵母不合理组合的现象。该方

法首先在较大的方言背景普通话数据集上进行了验证，证明此方法的有效性。

在此基础上，将改进的上下文相关的权重策略应用到基于小数据量的方言背景

普通话发音字典的生成中，因为基于小数量的研究是本文的支撑点之一。在基

于小数据量的方言背景普通话发音字典生成过程中，由于数据量的急剧减少会

出现数据稀疏问题，容易造成发音变化概率估计出现较大偏差，为解决数据稀

疏问题，本文又提出了基于距离度量的识别网络生成策略。关于此部分的研究

思路如图 1.4所示： 

在图 1.4中，方言背景普通话发音字典 L1是在较大数据量基础上实现的，

它不是本文研究的重点，它只是基于小数据的方言背景普通话发音字典 L2的参

考值，也就是说，方言背景普通话发音字典要在小数据量的条件下，达到大数

据量条件下相近的性能。在图 1.4左侧部分中，在方言背景普通话发音字典生成

中，提出了改进的上下文相关权重策略，在基于小数据量的方言背景普通话发

音字典生成中，提出了基于距离度量的识别网络生成策略，并与改进的上下文

权重策略进行了结合。 
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图1.4 方言背景普通话发音字典研究思路 

 

在本文中，针对声音变化现象，提出了一种简单而有效的声学建模方法，

状态相关基于基元的模型归并 SDPBMM，在此方法中，来自于方言背景普通话

的上下文无关的声韵母HMM和来自于标准普通话的上下文相关的声韵母HMM

在模型状态级，依据的一定的准则（状态级的发音建模和模型插值），将其所

包含的高斯混合进行归并。此部分的研究思路流程如图 1.5所示，图中灰色部分，

状态相关基于基元的模型归并和针对 SDPBMM 中存在的高斯混合扩张问题

（GMEP）的处理是作者在此部分的创新工作。此方法的好处在于：1）解决方

言背景普通话小数据量的问题，因为训练鲁棒的上下文无关的声韵母 HMM 需

要的数据量较小；2）扩大了标准普通话声韵母 HMM在声学空间上的覆盖度，

使进一步提高标准普通话的识别率成为可能；3）另一方面，借助于标准普通话

上下文相关的声韵母 HMM 的模型精度，通过与标准普通话声韵母 HMM 的结

合，也显著提高了方言背景普通话的识别率。 

由于在 SDPBMM的策略中存在高斯混合扩张的问题，为解决此问题，在基

于状态距离度量的基础上，本文提出了可选择的 SDPBMM，依据声学空间上的

相似度来对状态进行鉴别，从而决定是否参与归并。这样一来，既可以降低声

学模型规模，减少模型的冗余度，又可以保证声学模型的性能不下降。 

 

4小时方言背景
普通话数据

方言普通话发音字典L2

标准普通话

发音字典L0

基于小数据量的方言背景

普通话发音字典生成

方言普通话发音字典L1

标准普通话

声学模型AM0
1小时方言背景
普通话数据

基于大数据量的方言背景

普通话发音字典生成
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图1.5 针对方言背景普通话中声音变化的声学建模 

1.4.2 论文创新点概述  

围绕小数据量和提高方言背景普通话识别率的同时不降低标准普通话识别

率的目标，本文提出了若干新思路并通过实验证明了其有效性，同时也为方言

背景普通话语音识别的后续研究积累了一定的经验。其创新点可以概括为如下

四点： 

1. 针对方言背景普通话中的音素变化现象，对发音字典自适应进行了

深入的研究。在上下文相关权重策略的基础上，提出了改进的上下文相关

权重策略，解决了发音字典中音节对应不合理声韵母组合的现象。  

2. 针对方言背景普通话中的声音变化现象，提出了状态相关基于基元的模

型归并策略，它能很好的解决标准普通话模型在方言背景普通话空间覆盖度不

够的问题，显著的提高了方言背景普通话的识别率；同时，它又保证了标准普
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通话的识别率的不降低。其性能优于自适应、重训练和模型插值方法。 

3. 解决了小数据量情况下，鲁棒的发音建模问题。难点是如何解决数据稀

疏问题，为此本文提出了基于距离度量的识别网络生成策略来实现基于小数据

量的发音建模。此方法应用于 1) 方言背景普通话发音字典;  2) SDPBMM中，

作为状态归并的准则之一。 

4. 为解决 SDPBMM 方法中的高斯混合扩张问题，提出了可选择的

SDPBMM。在降低声学模型规模的同时，保证了识别率不降低，有效地缓解了

识别率的提高和模型规模扩张之间的矛盾。 

1.5 论文结构安排 

论文的内容和结构是围绕方言背景普通话声学建模中音素变化和声

音变化两个基本问题的解决而展开的。  

第 2 章中，首先对标准普通话声学建模过程中的一些难点问题进行简

要的介绍；其次对研究中采用的标准普通话和闽南普通话数据进行了简要

介绍，并在一定原则的基础上，对数据集进行了划分。在此基础上对标准

普通话识别器的性能进行了验证。  

第 3 章中，主要工作是方言背景普通话发音字典的生成。首先，在基

于较大数据量基础上，提出了改进的上下文相关权重策略；其次，以此为

参考上限，在小数据量基础上提出了基于距离度量的识别网络生成策略，

并在方言背景普通话发音字典生成中，与改进的上下文权重策略进行了结

合。  

第 4 章中，状态相关基于基元的模型归并 SDPBMM 及高斯混合扩张处

理。首先，对 SDPBMM 进行的深入的研究和对比；其次对 SDPBMM 中

存在的高斯混合扩张问题进行了处理，提出了可选择 SDPBMM 的方法。  

第 5 章中，对各种方法之间的联系和效果等进行归纳和总结，  

第 6 章中，对本文的工作进行了总结，并对未来的工作进行了展望。 

在附录 A 中，为了进一步证明 SDPBMM 的有效性，增强说服力，相

关策略在上海普通话数据集上进行了验证和分析。  
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第 2章  标准普通话识别器 

2.1 标准普通话声学建模 

通常情况下，一个大词表连续语音识别系统（LVCSR）由声学模型、语言

模型、发音字典、解码器等部分构成。本文只对基于汉语普通话的大词表连续

语音识别声学建模中的一些难点问题进行简要阐述，详细信息可参见（Huang，

2001；Young，2002；李净，2005）。 

2.1.1 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、声韵母等）（杨行峻，1995），也可以是基于数据驱动方式的，例如，状

态级基元 senone（Hwang, 1993）。同时，基元的选择也依赖于具体的应用，对

于小型系统，如语音命令与控制系统等，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，往往还要考虑上下文相关性，如常用

的三元音素基元（triphone）。汉语的发音是基于音节结构的，直接将音节作为

识别基元是一个显见的选择（郑方，1999），但由于其个数较多（汉语音节的

全集为 418个无调音节，或大约 1200多个有调音节），需要有很大规模的数据

库才能避免训练数据的稀疏；音素通常可以认为是最小的发音单位，在西方语

言的语音识别中被广泛采用。现代汉语中，标准普通话中有 35个音素，数目较

少，便于建立上下文相关模型。但音素并没有完全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。标准普通话中有 59 个无调声韵母（IF），如表 2.1 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：1）声韵更能

反映汉语的特点，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；2）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；3）基元数目和语音段长度比较适当。与音节比，便于建立上下文相

关模型；与音素比，稳定性好。 
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表2.1  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 

 

在实际应用中，很多研究者都在表 2.1所示的标准声韵母集合的基础上进行

了一定的改进，例如（Li，2001）就提出了扩展声韵母 XIF 集合的概念，增加

了{_a，_o，_e，_y，_w，_v}，6个零声母。这样一来，每个汉语音节就真正的

由一个声母（或零声母）和一个韵母构成，避免了单韵母音节的出现，其目的

就是使建模过程更加一致，在进行上下文相关建模时能够降低混淆度（每个声

母后面只能接韵母，韵母后面只能接声母），这样做的好处之一就是缓解了数

据稀疏问题。考虑到汉语是有声调的，文（Cao, 2004）采用了带调的韵母作为

识别基元。文（宋战江，2001）考虑到自然发音方式中发音变化更为灵活的特

点，针对标准普通话声韵集覆盖度不够的问题，提出了广义声韵母 GIF的概念。

文（Liu，2003）通过置信度的方法自动生成声韵母集合。文（Chen，2002）利

用卡方检验（chi-square testing）统计方法来降低基元之间的混淆，得到了

更稳定的基元集合。在方言背景普通话或者带口音的汉语语音识别中，也存在

标准普通话声韵母对方言背景普通话的发音特点刻画不够精确的问题，文（李

净，2005）通过利用专家知识，针对上海普通话的发音特点，对标准声韵母集

合进行了必要的扩展。 

2.1.2 上下文相关建模中的状态共享 

在连续语音中，协同发音是十分普遍的现象，因此，建立上下文相关

模型来刻画协同发音，提高识别率是非常必要的。为解决上下文相关建模

时的数据稀疏问题，同时也为了解决有些上下文相关基元模型在训练数据

中没有出现的问题，基于决策树的状态共享是最常用的策略（Young，1994；

Reichl，2000；  Hwang，1996；Liu，2004a）。  

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。决策树是一个二叉树，每个非叶子结点都绑定
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着一个“是/否”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，叶子结点中所

包含的参数将依据一定的规则由进入该结点的多个状态所共享。其基本原

理如图 2.1 所示：  

图2.1 基于决策树的状态共享的结构图 

图 2.1 中，*-an+*[2]，代表所有以韵母 an 为中心基元的上下文相关

三元扩展声韵母 Tri-XIF 模型的第二个状态，这些状态在初始阶段被放在

决策树的根部，认为初始时所有的状态都属于同一个类。其中，符号“-”

左面代表中心基元的左相关基元，对于图中的韵母 an，其左相关基元就是

一个声母；同样，符号“+”右面代表中心基元的右相关基元。每个非叶

结点绑定一个问题（例如，R_Nasal 表示当前中心基元的右相关基元是鼻

音吗？），这些状态通过回答一系列的问题，最终将被划归为若干类，即

图中叶子结点。处于叶子结点中的状态将共享相同的模型参数（对于 HMM
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就是高斯混合）。  

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通常有

以下几个主要问题：问题集的设计，状态共享策略，结点分裂和停止分裂

准则及剪枝准则。  

1. 问题集的设计。问题集设计是否合理直接影响着系统的识别性能，

因为决策树是根据问题的结果来决定状态之间是否共享相同的模型参数，

通常这些问题都是来自于语音学的先验知识。文（Li，2001）根据语音学

知识设计了标准普通话的声韵母建模的问题集，根据发音部位、发音方法

的不同、其中的声母类有 22 个，韵母类有 39 个。按照声韵母作为问题类，

就是认为属于同一类的上下文的声韵母对于中心基元（声韵母）在发音上

具有相似的影响（Young, 1994）。在（Chen，2002）也根据类似的方法

设计了 90 个问题，分为通用类、辅音类和元音类。在（Beulen，1998）

中，给定音素集合情况下，提出了一种问题集自动生成策略，解决了基于

语音知识的问题集灵活性不足的缺点。  

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。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，一般采用的是状态相关的共享策略，例如图 2.1 就是以韵母 an 为中

心基元的上下文相关声韵母 HMM 的第二个状态之间进行共享。  

3. 结点分裂和停止分裂准则。在构建决策树时，首先要将所有中心基

元相同的 HMM 的同一状态放入一个状态共享池中，对应图 2.1 中就是所

有以 an 为中心基元的 tri-XIF HMM 中的第二个状态，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。其中常用

的方法有：1）最大似然准则（maximum likelihood criterion, ML），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（Young，

1994）。决策树的停止分裂一般采用似然分数阈值和训练样本数目两个条

件进行控制 ; 2）贝叶斯信息准则（Bayesian information criterion, BIC）

（Rissanen，1984），在分裂过程中引入了一个惩罚因子，用来在似然分
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数和模型复杂度之间进行平衡，通过调整这个因子来调整决策树的规模。

3）聚类有效性准则（cluster validity criterion）（Chien, 2005），此方法采

用 Hubert’s Γ statistic 作为结点分裂的准则，采用 T2-statistic 作为停止分

裂准则。本文出于快速和计算简便的考虑，采用了最大似然准则。  

2.1.3 高斯混合分裂 

在大词表连续语音识别系统中，为提高识别率，一般情况下，每个基

元模型的状态中都包含多个高斯混合。在基于决策树的状态共享过程为了

计算简便和考虑到训练数据量的限制，一般都采用单高斯混合。在完成状

态共享之后，在上下文相关的声学建模中，要进行高斯混合分裂。分裂发

生在参数重估（re-estimation）之前，其分裂公式如（2-1）（Simonin，1996）： 
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 （2-1）

其中，  µk，Σk，wk 分别是待分裂的高斯混合的均值、方差和权重，分裂

后的参数依次为µ′k，µ″k , Σ ′
k，Σ″

k, w′
k , w″

k。ε是均值扰动因子，(Σk)表示Σk

的对角阵。在实际应用中，往往选择权重最大的高斯混合进行分裂（Young, 

1994），而当高斯混合的权重低于某一阈值时，分裂将不再进行。一个状

态中含有的最佳高斯混合的数目往往和训练数据量有关系，如果训练数据

不足，反复用之迭代，则很容易造成过训练（overtraining），反而造成识

别率下降。在大词表连续语音识别中，通常根据训练数据量和模型复杂度

来综合决定状态中包含的高斯混合数目的多少。   

2.2 数据库及数据划分 

本文中采用了两个数据库，一个是标准普通话数据库（DB_STD），另一个

是闽南普通话数据库（DB_MIN），根据研究方案初始的设计思想，就是用鲁棒

的标准普通话识别器结合少量的方言背景普通话数据来实现一个方言背景普通
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话识别器。因而在数据库设计中，标准普通话数据库要远远大于闽南普通话数

据库。DB_STD的候选语料来源于人民日报语料库，该语料库共有 800,000个句

子，每个句子包含 15～20个汉字。DB_STD需要从中选择 26,400个句子，在设

计时应用鼓励低频单元 ELF 算法（Li，2003）来达到右相关声韵母基元均衡。

DB_STD的主要信息如表 2.2所示： 

表2.2  标准普通话数据库DB_STD的主要信息 

 条  目   内   容  

 说话人  
 

132人，男女均衡，10~50岁，普通话发音标准 

 语音内容  
 200句子/人，10数字/人，26字母/人，另有 32人，每人还包

含 200个短语 

 采样率  
 

16,000Hz, 16bit, 麦克风 

 标注 
 

汉字，音节和声韵母标注 

 

闽南普通话数据库 DB_MIN设计思想与 DB_STD是相同的，其语料同样来

自于人民日报，只是增加了 700 个体现闽南普通话发音特点的短语。其主要信

息如表 2.3所示： 

表2.3  闽南普通话数据库DB_MIN的主要信息 

 条  目  内   容  

 说话人  
36人，男女均衡，20~30岁,70%中度口音，30%重度口音，厦门
出生并居住 15年以上 

 语音内容  200句子/人，10数字/人，26字母/人，200短语/人 

 采样率  16,000Hz, 16bit, 麦克风 

 标注 
汉字，音节和声韵母标注（其中声韵母标注是由标准普通话识别

器通过强制对齐得到） 
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由表 2.2和 2.3可以看出，标准普通话数据库 DB_STD和闽南普通话数据库

DB_MIN 具有很多相似之处，其语料来源一致，录音环境完全相同，不存在信

道差异，其差异几乎被限定在方言口音上，即方言背景普通话和标准普通话的

差异集中于声学层面，这样一来，就排除了信道差异的影响，排除了语言、语

法上的差异，将研究的关注点完全集中在声学层面上，这对开展方言背景普通

话语音识别声学建模的研究是十分理想的实验环境。本文将两个数据库划分为 4

个互不相交的数据集，所有的数据集都是男女均衡的，其基本信息如表 2.4所示： 

表2.4  数据集的划分 

 名   称  用   途  内   容  

 
TRAIN_STD 标准普通话训练集

120人，200句子/人，共 24,000个句子，约 25
小时 

 
TEST_STD 标准普通话测试集

12 人，100 短语/人，共 1,200 句，包含 1,126
个不同的短语，约 70分钟 

 
DEV_MIN 闽南普通话开发集 20人，50句子/人，共 1,000句，约 1小时  

 
TEST_MIN 闽南普通话测试集

16人，75个短语/人，共 1,200句，约 70分钟; 
其中包含 1,129个不同的短语，60%中度口音，
40%重度口音 

 

对于数据集的划分基于以下原则： 

1. 利用大量的标准普通话数据训练的鲁棒的标准普通话声学模型，即

TRAIN_STD数据集； 

2. 利用少量的方言背景普通话数据作为开发集，即 DEV_MIN，约 1小时； 

3. 两个测试集，TEST_STD 和 TEST_MIN，具有相同的数据量及相同的复

杂度的词表。 

2.3 标准普通话识别器性能 

在建立标准普通话识别器的过程中，鲁棒的声学模型对系统的性能有着至
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关重要的影响。本文采用了文（Li，2001）中的扩展声韵母 XIF 集作为识别基

元集合，来进行上下文相关的声学建模。以数据集，TRAIN_STD，作为训练集，

提取了 39维的MFCC特征（Davis，1980），包括 13维倒谱特征，以及一阶差

分Δ和二阶差分ΔΔ。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）（Viikki，1998）; 对于每一个声韵

母 HMM采用了图 2.2中 a）所示的拓扑结构；考虑到长、短静音的现象，对于

静音 HMM采用了图 2.2中 b）所示的拓扑结构。由 2.2图可以知道，每一个声

韵母 HMM 由三个物理状态组成。具体的建模过程在文（李净，2005）有着详

尽的描述，在此不再赘述。 

 

图2.2 声韵母和静音HMM拓扑结构图 

本文关注的焦点是声学建模，为了排除语义、语法等高层信息的影响，又

考虑到具体的应用环境，在研究过程中没有使用语言模型。由于测试集都是由

命令短语组成，本文统一以词错误率 WER 作为评价标准。建模过程中利用了

HTK3.2（Young，2002）作为建模工具。标准普通话识别器基本信息如表 2.5所

示： 

表2.5  标准普通话识别器 

 名   称  内   容  

 上下文无关 mono-XIF 数目   65 

 上下文相关 tri-XIF 数目   10,629 

 物理状态数目   3,803 

 高斯混合数目  53,382，每个状态包含 14个高斯混合 

 发音字典  402个无调音节，每个音节对应一种发音 

 
 
 
 
 

a)                                     b) 
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在标准普通话声学建模过程中，针对在节 2.1.3提到的高斯混合分裂，本文

通过实验对比的方法来确定 HMM 中的每个状态应包含的最佳高斯混合数目，

对比实验中采用 TEST_STD 作为测试集，其结果如图 2.3 所示。其中，横轴代

表每个状态包含的高斯混合数目，纵轴代表词错误率。 

 

图2.3 HMM状态包含的高斯混合数目对识别性能的影响 

从图 2.3中，可以看出，随着每个状态包含的高斯混合数目的增加，模型精

度提高，识别率也相应的提高；同时也可以看到当高斯混合数目增大到一定数

值的时候，识别率不再有明显提高甚至还有可能降低，如图中所示，当高斯混

合数目超过 14 的时候，识别率不再明显提高，当高斯混合数目超过 16 时，识

别率有所下降。这与文（Gouws，2004）实验结果是一致的，此文中也证实当高

斯混合的数目超过 14之后，识别率不再有明显提高。这种现象很大程度是因为

高斯混合分裂时，需要更多的训练数据来进行模型优化，而实际训练数据不足

造成的。根据对比结果，在本文的标准普通话声学模型中，每个状态包含 14个

高斯混合。另外，可以得出结论，单纯增加状态中包含的高斯混合数目是不能

有效提高识别率的，这个结论对后面的研究很有借鉴意义，在第 4章这个结论将

与 SDPBMM的结果进行对比。 

在标准普通话声学建模完成之后，本文对标准普通话识别器在标准普通话

和闽南普通话上分别进行了测试，其结果如表 2.6所示： 
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表2.6  标准普通话识别器性能 

WER 
识别器  

TEST_STD TEST_MIN 

标准普通话  9.3% 23.4% 

由表 2.6可以看出，对于标准普通话和闽南普通话而言，它们之间在错误率

上存在 14.1%的差距，可以认为，这个差距完全是由方言口音引起的，本文所做

的工作就是在不降低标准普通话识别率的前提下，尽量缩小这个差距。此外，

这里的标准普通话识别器的结果将作为本文的基线系统（baseline）。 

2.4 闽南普通话上下文无关声学建模 

对于闽南普通话，采用 DEV_MIN 作为开发训练集来进行上下文无关

mono-XIF HMM声学建模，这样做的原因有：1）数据量的限制，上下文无关建

模比上下文相关建模需要的数据少得多；2）根据以往的经验，在小于 1小时的

数据量情况下，因为数据稀疏问题，上下文相关建模不会显著提高识别性能（参

见本文第 1章图 1.3）。表 2.7给出了闽南普通话上下文无关声学模型的测试结

果，在此声学模型中，每个声韵母HMM的状态采用了与标准普通话声韵母HMM

状态完全相同的拓扑结构，即图 2.2所示，另外，每个状态含有 8个高斯混合，

实验中与标准普通话声学模型一样，采用了标准普通话发音字典。 

表2.7  闽南普通话mono-XIF声学模型性能 

WER 
声学模型  

TEST_STD TEST_MIN 

闽南普通话 mono-XIF 26.7% 22.6% 

 

可以看出，基于少量方言背景普通话数据进行声学建模，即便对方言背景

普通话识别结果也很不理想。此外，在第 3 章和第 4 章中，都将用到这个声学

模型来生成发音字典和完成状态相关基于基元的模型归并 SDPBMM。 
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第 3章  方言背景普通话发音字典 

3.1 引言 

与方言背景的影响相比，发音变化的概念更为宽泛。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，如音素或声韵母的替代、插入、删

除错误等，即所谓的音素变化。对于此类“错误”，一般采用字典自适应的方

法进行处理，即在发音字典中加入反映说话人发音特点的实际发音，因为在音

素变化中，一个音素（或声韵母）往往被另外一个发音相近的音素（声韵母）

所替换。在方言背景普通话语音识别中，由于说话人受到同一种母方言的影响，

其发音特点除了带有群体性特点之外，往往还带有一定的规律性和倾向性，文

（Goronzy，2001；Huang，2004）认为这种规律性通过方言背景普通话发音字

典来体现是最合适的。 

本章的前半部分将对方言背景普通话发音字典进行深入的研究和阐述，着

重解决如何得到准确的发音变化权重问题，提出了改进的上下文相关的权重策

略，以及采用更合理的剪枝策略来降低发音字典的混淆度；方言背景普通话发

音字典的生成是在较多数据的基础上，通过数据驱动的方式实现的。在本章的

后半部分，研究的重点是如何采用少量的数据来建立方言背景普通话发音字典，

目标是将前半部分基于大数据量的研究成果应用到基于小数据量的发音字典生

成中，同时还要保证识别率不降低。前半部分的结果将作为后半部分（即基于

小数据量的方言背景普通话发音字典）的参考值，也就是识别率的上限。 

在本章的节 3.2中，首先对字典自适应中的三个重点问题进行总结分析；在

此基础上，在节 3.3中提出了改进的上下文相关的权重策略；节 3.4中对不同方

法得到的方言背景普通话发音字典进行了对比；在节 3.5，针对基于小数据量的

方言背景普通话发音字典生成过程出现的数据稀疏问题，提出了基于距离度量

的识别网络生成策略，并定义了对距离度量准则的评价策略；节 3.6对基于小数

据量的发音字典进行了测试；节 3.7给出了本章的小结。 
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3.2 发音字典自适应中的重点问题 

广义上，对于发音字典的构造有两种方法：基于专家知识（knowledge-based）

（Hoste，2004）和基于数据驱动（data-driven）（Wester，2003；Strik，1999；

Amdal，2003）。在基于专家知识的发音字典自适应方法中，字典中的每一个实

际发音项由语音学家给出，或者遵循一定的发音变化规则，通过规则的限制，

决定一个标准普通话的音节/声韵母在方言背景普通话中的实际发音。这些规则

往往同语音的上下文相联系。例如：A→B /C_D，表示满足左相关 C和右相关 D

的情况下，A发音变化为 B。基于专家知识的字典自适应方法具有以下优点：1）

通用性，针对特定的方言背景普通话发音特点总结带有规律性的规则，从而很

容易推断出实际发音；2）不需要方言背景普通话语音数据。这是其相对于数据

驱动方法的一大优点。在实际应用中，尤其是在没有方言背景普通话数据情况

下，通过对规则的应用来生成特定的方言背景普通话发音字典，从而达到提高

方言背景普通话识别率的目的，这是一种高效而又经济的方法。也存在一些缺

陷：1）过于依赖专家的先验知识。这些知识或者规则是语音专家经过长期观察

得到的。对于一些小的方言区，受限于专家人数和研究时间，要得到客观准确

的语音学知识可能很困难；2）专家知识可能与待识别语音不匹配，毕竟专家知

识是通过大量观察得到的，带有很强的通用性，而实际情况又是千差万别的，

难免会出现与实际的识别语音不一致的情况；3）利用专家知识很难得到准确的

发音变化概率，对于这一点，在基于专家知识的方法中一般采用等概率的方式

来处理。在基于数据驱动的方法中，发音字典所需要的信息来源于训练数据，

通过一定的策略来获取实际的发音变化规则。基于数据驱动的方法有以下优点：

1）不需要太多的人工干预，节省资源；2）能与待识别语音数据很好的匹配；3）

具有很好的可推广性，很容易得到不同的标准普通话与方言背景普通话之间的

发音变化规律。4）能较精确的刻画发音变化概率。当然它也存在一些不足：1）

需要较多的数据，特别是考虑上下文语境的影响，需要刻画发音变化的规律越

精细，需要的数据量也越大。2）由于引入大量的发音变化项，导致发音字典的

混淆度增加，反而使识别正确率下降。3）对训练数据有很强的依赖性，不同的

训练数据得到的发音字典有所不同。 

由于本文的研究目标是方言背景普通话语音识别中的通用方法，并不涉及

具体方言背景普通话的专家知识，所以采用基于数据驱动的方式来得到方言背

景普通话的发音字典。在基于数据驱动的发音字典自适应过程中需要着重解决
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以下三个基本问题（Tsai，2007；Lussier，2003）： 

3.2.1 如何获得发音变化  

发音字典自适应中，发音变化的获得一般是利用标注，也就是通过基

准形式标注和表象形式标注的对齐来实现。表象形式的标注的来源，一是

由语音工作者进行人工标注；二是利用现成的识别器进行识别。在基于数

据驱动的方式中，采用第二种方法，即采用基于音素或者声韵母的识别器

（phone recognizer）对方言背景普通话数据进行无任何限制的基于音素

（unconstrained phone loop）的解码。而后利用动态规划（Huang，2001）

的算法将对基准形式和表象形式的标注进行对齐，得到从基准到表象的发

音变化。获得这些发音变化常用的方法有，混淆矩阵（宋战江，2001；Huang，

2004；刘明宽，2002；潘复平，2005）；决策树（Humphriesy，1996；Hoste，

2004）；基于最大似然估计（Holter，1999）；基于置信度（Williams，1998）。

其中混淆矩阵应用最为广泛，本文也采用了这种方法。在汉语语音识别中，

在获得描述变化的时候一般是以音节或者声韵母为单位。考虑到数据量的

限制，采用以声韵母为单位的发音变化规则更有助于减小发音字典的混淆

度，另外需要的数据量也小很多，在很大程度上能避免数据稀疏问题。本

文中将利用标准普通话识别器对方言背景普通话数据集进行基于声韵母

的解码，即所谓的音素识别（phoneme recognition）（Lussier，2003），

换言之，声韵母集合中任何一个声韵母都可能是识别结果。本文选择得分

最高的声韵母作为识别结果，即得到 1-best 的表象形式的标注。此后通过

动态规划将基准形式标注与表象形式标注进行对齐，以此为基础得到基于

声韵母的混淆矩阵。  

3.2.2 如何得到准确的发音变化概率  

假设一段语音数据的基准形式的发音是 B=b1b2…bN，其对应的一种表象

形式的发音为 S=s1s2...sN，若应用基元独立性假设，则发音变化概率的计

算公式为：  
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N
P S B P s bj j
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=

 （3-1）

如果考虑到上下文语境的影响，则公式（3-1）中的基元变化概率 ( )P s b

可以表示为：  

 ( ) ( ) ( ),  
c

P s b P s b c P c b=∑  （3-2）

其中，c代表当前考察的基准形式基元 b的上下文相关的基元，既可以是左相关，

也可以是右相关。例如，在汉语中，如果当前基元是韵母，那么其在基准形式

的左、右相关就是声母（或者零声母）②，这就是所谓的上下文相关策略。如果

不考虑上下文的影响，那么就是所谓的上下文无关策略。显然上下文相关策略

对于发音变化概率的描述要精确，但同时也需要更多的数据。特别的，对于方

言背景普通话语音识别中，以汉语音节为单位的发音字典，公式（3-1）可表

示为：  

 ( ) ( ) ( )  dc sc dc sc dc scP Syl Syl P I I P F F≈ ⋅  （3-3）

公式（3-3）中，Syl代表汉语音节，sc和 dc分别表示标准普通话和方言背

景普通话，I和 F分别代表声母和韵母（下同）。对于声韵母之间的发音变化，

如果采用上下文相关策略，则表示为： 

 ( ) ( ) ( ),dc sc dc sc sc sc sc
C

P IF IF P IF IF C P C IF=∑  （3-4）

其中，IF 表示一个声母或者韵母，C 表示基准形式标注的上下文相关声韵母。

一般在实际中，采用左相关，这是假设一个声韵母受最紧邻的前一个声韵母的

影响要更大，尤其在一个音节内部的发音变化，这种现象更加明显。当然如果

同时考虑左右相关，那么需要的数据量更大，很有可能出现数据稀疏问题，那

样一来，概率估计就会出现偏差，就失去采用上下文相关策略的意义了，所以

必须在准确性和数据量之间进行折衷。文（宋战江，2001；Zheng，2001）都采

                                                 
② 这里为了简化计算，没有考虑插入、删除的情况。  
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用了左相关的策略。 

3.2.3 采用何种剪枝策略 

在基于数据驱动的发音字典自适应过程中会产生大量可能的发音变化。发

音变化趋势不够集中的主要原因，是由于在基于音素识别的解码过程中的识别

器错误，以及方言背景普通话与标准普通话发音“偏差”造成的。如何选择最

具代表性的发音变化，就是所谓的剪枝策略，因为过多的发音变化会造成混淆，

降低识别率，另外也会增大搜索空间，增加时间开销（Strik，1999）。常用的

剪枝策略有以下几种： 

1. 基于概率值的剪枝策略（Riley，1991）。将每一个基元的发音变化，根

据概率从大到小排序，若其概率值大于一个预先设定的阈值，则保留，否则丢

弃； 

2. 基于固定数目的剪枝策略（Lussier，1999）。依据概率值将每一个基元

发音变化按降序排列，前 n个保留，大于 n的丢弃； 

3. 累积概率策略（宋战江，2001）。每一个基元的发音变化根据概率从大

到小排序后，按大到小的顺序依次累加，当其和超过某一个阈值的时候就停止，

其和在阈值范围内的发音变化则保留，其余的丢弃； 

4. 基于 uigram的剪枝策略（李净，2005）。根据音节或者声韵母在训练数

据中出现的频率决定是否拥有多个发音变化。换句话说，常用词在最终的发音

字典中更有可能包含多个发音变化。在文（李净，2005）中通过应用此方法，

同方法 1相比，音节错误率多降低了 0.8%； 

5. 相对最大概率策略(relative-to-maximum)（Stolcke, 2000）。取每一个基元

的发音变化概率的最大值 Pmax 作为参考值，其它发音变化的概率值大于

( )max 0 1Pα α⋅ < ≤ 时则保留，否则丢弃。这个策略就是保留概率值相对于最大概

率值的一定区间范围内的发音变化。 

3.3 改进的上下文相关权重策略 

在上下文相关的权重策略中，在公式（3-3）中，应用了独立性假设，虽然

在公式（3-4）中考虑到了基准形式（标准普通话）的声韵母之间的关联关系，
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但没有考虑到表象形式（方言背景普通话）声韵母之间的关联关系，因而会存

在一个问题，无法区分不合理的声韵母组合。在汉语中，虽然一个音节由一个

声母(或者零声母)和一个韵母组成，但是某些声母和韵母的组合是不合理的。例

如，如果采用公式（3-3），以无调音节 chang 为例，在标准普通话的发音中，

它是由声母 ch和韵母 ang组成，表 3.1表示 ch和 ang在方言背景普通话的发音

变化及其概率： 

表3.1  ch和ang的发音变化 

标准发音  概率  实际发音   标准发音 概率  实际发音  

0.7 ch  0.6 ang 
ch 

0.3 c  
ang 

0.4 iang 

 

那么根据公式（3-3），标准普通话音节 chang 就有以下四种可能的声

韵母组合方式，以概率值降序排列如表 3.2。  

表3.2 音节chang可能的发音变化组合 

标准音节  概  率  发音变化组合  备  注  

0.42 ch ang  

0.28 ch iang 不合理  

0.18 c ang  
chang 

0.12 c iang 不合理  

 

从表 3.2 中可以清楚看到，如果利用基于概率值的剪枝策略，（如节

3.2.3 中的剪枝策略 1-5），排名第二的 ch iang 发音变化组合就有可能包

含在最终的发音字典中，而实际上，这种发音变化组合方式是不合理的，

在实际发音中也是不存在，为了解决该类问题，本文提出了改进的上下文

相关的权重策略。  

诚然，如果直接考虑到方言背景普通话声韵母之间的关联关系，基于

音节之间的发音变化可表示为公式（3-5）：  
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( ) ( ) ( ) ( ), , , , ,dc sc dc dc sc sc dc sc sc dc dc sc scP Syl Syl P I F I F P I I F P F I I F= =  （3-5）

在公式（3-5）中，方言背景普通话声母的发音变化概率， ( ),dc sc scP I I F ，

若只考虑标准普通话的左相关的情况，则取决于标准普通话的声母 Isc 和

韵母 Fsc；对于公式（3-5）中的方言背景普通话的韵母部分的发音变化概

率， ( ), ,dc dc sc scP F I I F ，则不仅取决于标准普通话的韵母 Fsc 和标准普通话

的左相关声母 Isc，还取决于方言背景普通话的左相关的声母 Idc。理论上，

虽然公式（3-5）准确的刻画了基于音节的方言背景普通话的发音变化概

率，但实际上，由于需要计算的参数规模的增加，相应发音建模需要的方

言背景普通话数据量也将成倍的增加，数据稀疏的问题愈加严重，在文

（Riley，1991），就采用了这种概率计算公式，实验证明没有取得预期的

效果；另一方面，这也与本文所强调的基于小数据量的主旨思想背道而驰。

基于以上考虑，本文在公式（3-4）的基础上引入了方言背景普通话的声

韵母转移因子 α ，定义了新的权重策略，称为改进的上下文权重策略

ICDW③，表示为公式（3-6）。  

 ( ) ( ) ( )   0 1dc sc dc scdc scW P I I P F Fα α= ⋅ ⋅ ≤ ≤  （3-6）

公式（3-6）中， ( )dc scP I I 和 ( )dc scP F F 的计算依然遵循公式（3-4），

即上下文相关策略；另外，α定义为：  

 ( )dc dcP F Iα =  （3-7）

公式（3-7）中的转移因子α可以通过方言背景普通话标注得到；另外，

利用方言背景普通话中的声韵母的转移概率α 作为调节因子，考察在方言背景

普通话中声韵母的关联关系，对于可能出现的概率很低的声韵母组合或者不合

理的组合进行了限制，很大程度上，解决了公式（3-3）所带来的不合理声韵组

合的问题。例如，在实际发音中， ( ) ( )P ang ch P iang ch ，因而新的排名如

表 3.3 所示：  

                                                 
③这里不再是一个严格意义上的“概率”，而是一种“权重”，因而称为权重策略。  
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表3.3 应用改进的上下文相关权重策略之后的结果④ 

标准音节  概  率  发音变化组合  排  名  

0.75 ch ang 1 

0.22 c ang 2 

0.02 ch iang  3 
chang 

0.01 c iang 4 

 

相应的，为与改进的上下文相关权重策略相结合，本文采用了基于相

对最大概率的剪枝策略，这也是由于 dc scW∑ 很有可能不等于 1，如果以某一确定

阈值进行剪枝，就有可能将权重值很小的发音变化（可能是不合理的声韵母组

合）保留在发音字典之内（例如，累积概率策略；基于固定数目的剪枝策略），

为了增强灵活性，所以采用了相对最大概率的策略，这样保证了权重处于相对

于最大值的一定范围内的音节才能够保留下来。在得到了最终的发音字典之后，

对每一个音节的可能的多个发音变化进行了归一化处理，使其满足概率之和为 1

的要求。 

3.4 基于大数据量的方言背景普通话发音字典的测试 

 

在本节中，将利用节 3.3 所提出的改进的上下文相关权重策略来建立

闽南普通话发音字典。实验是在较大数据量的闽南普通话基础上实现的 , 

其目的有二：一是将本文提出的改进的上下文相关权重策略与以往的方法

进行对比，验证其有效性；二是为本文的核心思路之一，基于小数据量的

方言背景普通话发音字典提供一个识别率参考上限，以验证基于小数据量

的发音字典的有效性。  

这里采用了一个过渡性的闽南普通话数据集，DEV_MIN_4H，其基本

信息如表 3.4 所示，它是第 2 章中数据集 DEV_MIN 的一个超集。   

 

                                                 
④ 表中“概率”是权重经过归一化处理后的结果。  
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表3.4  过渡性数据集DEV_MIN_4H⑤ 

名   称  用   途  内   容  

DEV_MIN_4H 闽南普通话开发集 20人，200句子/人，共 4,000句，约 4小时

 

基于数据集 DEV_MIN_4H的闽南普通话发音字典的生成流程如图 3.1

所示。在图 3.1 中，左侧的说明部分表示在闽南普通话发音字典生成过程

中所采用的具体方法。  

图3.1 基于大数据量的方言背景普通话发音字典生成 

按照图 3.1 所示流程生成的闽南普通话发音字典，与以往方法主要的

不同就是采用了改进的上下文相关的权重策略。图 3.2 列出了改进的上下

文相关策略和等概率、上下文无关策略、上下文相关策略的对比结果，这

里采用的是标准普通话声学模型，使用的测试集是闽南普通话测试集，

                                                 
⑤ 此数据集包含了闽南普通话数据库训练集的几乎所有数据。  

基于音节的发音变化

闽南普通话发音字典

标准普通话声学模型

基于声韵母的混淆矩阵

DEV_MIN_4H基于声韵的识别网络

音素识别

基于声韵母的表象形式标注

动态规划

改进的上下文相关

权重策略

相对最大概率剪枝
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TEST_MIN。  

图3.2 不同的权重策略通过TEST_MIN测试结果对比 

图 3.2 中，横轴代表发音字典中包含的发音项数目，其中最左上端的

重合点代表标准普通话发音字典（每个音节对应一种发音）。从图中可以

看到：  

1. 准确的发音变化概率有助于提高识别率。随着发音变化概率精度的

提高，错误率也在降低。就识别效果而言，考虑到上下文相关策略在性能

上优于上下文无关策略的实际情况，说明精细准确的概率能更准确的刻画

标准普通话与方言背景普通话之间的发音变化趋势。  

2. 改进的上下文权重策略对于错误率的降低最为显著，这说明正确的

发音变化组合对于降低发音字典的混淆度，提高识别率，有着重要的作用。 

3. 当发音字典包含 520 个左右发音项的时候，对方言背景普通话的识

别错误率达到最低，也就是说，当方言背景普通话发音字典的规模是标准

普通话发音字典的 1.3 倍的时候，识别性能最好，这与文（李净，2005）

中的结论是一致的。  

此外，本文的另外一个目标就是在提高方言背景普通话识别率的同时

不降低标准普通话的识别率，为此对图 3.2 中性能最佳的发音字典，即基

于改进的上下文相关权重策略和包含 520 个发音项，分别在 TEST_STD 和

TEST_MIN 进行了测试，结果如表 3.5 所示：  

20.0
20.5
21.0
21.5
22.0
22.5
23.0
23.5
24.0

400 425 450 475 500 525 550 575 600 625 650

发音数目(个）

W
ER

 (%
)

等概率 上下文无关 上下文相关 改进的上下文相关
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表3.5  方言背景普通话发音字典在TEST_STD和TEST_MIN测试结果 

WER 
发音字典  

TEST_STD TEST_MIN 

闽南普通话（520）  9.3% 20.5% 

 

综合图 3.2 和表 3.5 的测试结果可以知道，相对于标准普通话发音字

典，利用方言背景普通话发音字典，方言背景普通话的词错误率由 23.4%

降低为 20.5%，相对错误率降低了 12.4%，与上下文相关的策略相比，相

对错误率也多降低了 3.8%。同样是此方言背景普通话发音字典，在对标准

普通话进行识别时，没有造成性能的下降，说明没有引入新的混淆，达到

了本文的目的。可以得出这样的结论，方言背景普通话发音字典对于提高

方言背景普通话的识别率是一种行之有效的方法，尤其对于方言背景普通

话中的音素变化进行了有效的刻画。  

以上的方言背景普通话发音字典的生成是在较大的数据集，

（DEV_MIN_4H）上实现的，如果同样依据图（3-1）的流程，采用用 1

小时的数据集（DEV_MIN）重新生成一个闽南普通话发音字典，同样用

TEST_MIN 进行测试，其词错误率为 21.9%，这比基于 DEV_MIN_4H 数

据集生成的发音字典，词错误率上升了 1.4%。造成这种现象的原因就是因

为数据稀疏，发音变化趋势分散，概率估计不精确所致。如何在小数据的

情况下得到鲁棒的方言背景普通话发音字典将是本章后半部分的研究重

点。  

3.5 基于距离度量的识别网络生成策略 

本文的主要研究方向之一就是如何利用少量的方言背景普通话数据

生成发音字典，将方言背景普通话的音素变化通过发音字典体现出来，进

而提高系统的识别率。如何得到正确的发音变化，将是解决数据稀疏的关

键。通过前一节的研究，可以知道：  

1. 降低音素识别过程中的错误率，由于对方言背景普通话进行无任何

限制的基于声韵母的解码，在其识别结果与基准形式标注之间肯定会产生

不一致。这些不一致来源于两个方面，一是方言背景普通话的发音特点，
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由于受到方言的影响其发音本来就同标准普通话的发音存在差别；二是来

自于解码器本省的错误，由于解码器本身不够鲁棒，另外由于训练数据和

识别数据的差异（信道差异，说话人差异等），都会造成识别错误。例如

在（Gruhn，2004）中就指出，45%左右的不一致，就是由识别器引入的；

另外用标准普通话的识别器来对方言背景普通话来进行解码，这种错误也

是难以避免的。本文在发音字典生成过程中的一个目标，就是凸显第一种

不一致的比例，降低第二种不一致的比例，这样一来，就能更容易通过数

据驱动的方式，找到方言背景普通话的发音变化趋势。  

2. 从节 3.4 的结果知道，当方言背景普通话发音字典的规模是标准普

通话发音字典的 1.3 倍的时候，识别率最高，也就是说，每一个音节平均

对应 1.3 个发音，这样一来，除了单发音项之外，绝大多数音节只有两个

发音项，准确得到这两个发音变化是建立方言背景普通话发音字典的最关

键因素，其次才是精确的概率。  

3. 为得到准确的发音变化，重要的一步就是在解码过程中，降低识别

错误率，凸显体现方言背景普通话发音特点的结果。其手段之一，就是在

解码过程中引入识别网络的限制，上一节中使用的音素识别虽然针对大数

据量是有效的方法，但往往引入很多与发音特点无关的错误，如果能将一

个标准普通话声韵母在语音学上相近的方言背景普通话发音作为识别候

选加入到识别网络中，就能解决发音变化趋势分散的问题，同时所需要的

数据量也可大大降低，从而达到解决数据稀疏问题的目的。举例说明上面

阐述的基本思想，如表 3.6 所示：  

在表 3.6 中，如果利用音素识别 , 原则上，声母 ch 有可能被识别成右

边的任何一个声韵母。当然，如果数据量的大的时候，某种发音变化的趋

势就非常明显，比如由于方言口音的影响，大多数 ch 都被识别成 ch 或者

c，但在数据量小的情况下，这种发音变化受到“噪音”（识别错误）的

干扰，其趋势就不那么明显，这对于最终生成的发音字典的准确性就会有

影响。现在要做的就是如何将变化趋势限定在一定范围内，如表 3.6 中的

黑体标示的声母子集。为此本文提出了基于距离度量的识别网络生成策

略，即通过计算模型之间的声学距离来确定它们之间的相似度，将相似度

最高的声韵母子集作为可能的识别结果。距离越小，说明标准普通话和方

言背景普通话之间相似度越高，发生发音变化的可能性越大；反之，则认
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为两者之间存在较大的差异，发生发音变化的可能性越小。这样一来，最

有可能的发音变化将在这些子集中产生，也就是对应表 3.6 中的黑体部分。 

表3.6  标准声母ch在方言背景普通话中可能的发音变化 

基准发音  表象发音  

ch 

c 

sh 

s 

… 

a 

o 

ch 

e 

 

表 3.7 列出了常用的距离度量准则，本文在对这些准则进行对比的基

础上提出了距离度量准则的评价策略，作为采用何种距离度量准则的依据。 

 

表3.7  常用的距离度量准则 

 名   称  公   式  

  

欧式(Euclidean )距离  

（MacQueen，1967）  

( ),
1 1

( , ) ,
M N

Ai Bj A B
i j

dis A B w w d i j
= =

=
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑ ， 

其中， ( ) ( )( , )
T

i j i jd i j µ µ µ µ= − −  

  

马氏(Mahalanobis)距离  

（王仁华，1992）  

( ),
1 1

( , ) ,
M N

Ai Bj A B
i j

dis A B w w d i j
= =

=
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑ ， 

其中， ( ) ( )
1

( , )
2

T i j
i j i jd i j µ µ µ µ

−

=
∑ +∑⎛ ⎞

− −⎜ ⎟
⎝ ⎠
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表3.7（续）常用的距离度量准则 

 名   称  公   式  

  

Bhattachyaryya 距离  

（Kosaka，1996）  

( ),
1 1

( , ) ,
M N

Ai Bj A B
i j

dis A B w w d i j
= =

=
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑ ， 

其中， 

11
22

( )1
21 1

( ) ( ) ln
8 2 2

( , )  
i j

T i i
i j i j

i j

d i j µ µ µ µ
∑ +∑−

∑ + ∑
= − − +

∑ ∑

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

   

  

K-L距离 

（Zhou，2004） 

( ),
1 1

( , ) ,
M N

Ai Bj A B
i j

dis A B w w d i j
= =

=
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑ ， 

其中， 

( ) ( )( )1 1

1 1

( , )
1
2

1
                              2

2

T

i j i j i j

i j i j d

d i j

tr I

µ µ µ µ
− −

− −

= − ∑ +∑ −

+ ∑ ∑ +∑ ∑ −⎡ ⎤
⎣ ⎦

 

 
类散度距离 

（彭煊，2005） 
( )' 1 ( , ) ( , )

2 ( , ) ( , )
,

dis A B dis B A
dis

dis A A dis B B
A B = +

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

，其中，dis(X,Y)可以

是前面 4种距离度量准则中的任一种 

 

表 3.7 中，M 和 N 分别表示一个 HMM 中状态 A 和 B 所包含高斯混合

数目， Aiw 和 Bjw 分别表示状态 A 的第 i 个高斯混合和状态 B 的第 j 个高斯混

合的权重。µ和Σ分别代表高斯分布的均值和方差。d(i,j)表示任意两个高斯

混合之间的距离，对于 d(i,j)常用的方法有 K-L 距离、欧式距离、马氏距

离以及 Bhattachyaryya 距离等。在类散度距离度量准则中，dis(A,B)可以是

以上四种的距离中的任意一个。此表给出的是任意两个 HMM 状态之间的

距离，如果计算任意两个具有相同拓扑结构 HMM 之间的距离，其公式定

义如下：  
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 ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )

1

1, ,
K

sc dc sc dc
i i

i
dis M M dis M M

K =

= ∑  （3-8）

本文利用公式（3-8）来计算标准普通话和方言背景普通话之间模型

距离。其中 ( )scM 表示标准普通话 HMM， ( )dcM 表示方言背景普通话 HMM，

K 表示 HMM 中包含的状态数目。本文应用以上几种距离度量方法分别计

算一个方言背景普通话神韵母 HMM 和一个标准普通话声韵母 HMM 之间

的声学距离，例如，方言背景普通话 ch 和标准普通话 ch 之间的距离，从

语音学角度而言，虽然存在一定的发音差异，但根本上还是同一个声母，

理论上其声学距离应该最小；另一方面，标准普通话的 ch 在方言背景普

通话中很多情况下被发音成 c，那么标准普通话 ch 和方言背景普通话 c 之

间的声学距离应该也很小。为衡量不同的距离度量准则对于标准普通话和

方言背景普通话之间模型距离的可信程度，本文提出了距离度量准则的评

价策略，将其量化为以下公式：  

 ( )( )
x C

Score N rank x
∈

= −∑  （3-9）

公式（3-9）中，x 表示一个声韵母，C 表示标准普通话声韵母集合，

N表示每个标准普通话声韵母所对应的方言背景普通话中从语音学角度相

近的声韵母的数目，也是说，距离最近的前 N 个， ( )rank x 表示 x 在这 N

个候选项中的排名，其排名由距离大小决定，取值区间为[0~N-1]，如果 x

不在这 N 个中，则规定 ( )rank x N= ，那么 Score=0。这样一来，Score 的值

越大，说明与标准普通话发音相同的方言背景普通话声韵母排名靠前的概

率越大，这样做的目的就是首先保证发音一致的发音变化不被排斥在候选

集合之外。本文以此来衡量某种准则对于模型距离度量的精细程度。  

提出公式（3-9）其依据在于：由节 3.4 的结果知道，当方言背景普通

话发音字典的规模为标准普通话发音字典的 1.3 倍时，系统识别性能最好，

分析得到的发音字典可以发现，很多的音节只有一个发音，即标准普通话

发音，其它的音节一般拥有两个发音变化，其中一个是与标准普通话发音

相同的。这与方言背景普通话是普通话变体的事实是一致的。基于这样的

观察结果，本文认为首先保证与标准普通话发音相同的发音变化出现在发
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音字典中对于提高方言背景普通话的识别率，同时又不降低标准普通话的

识别率是至关重要的。因而采用了公式（3-9），其提出的背景就是以此

为依据的。  

通过应用公式（3-9），在确定某种距离度量准则之后，基于小数据

量的方言背景普通话发音字典生成方法的流程如图 3.3 所示：  

 

图3.3 基于小数据量的方言背景普通话发音字典生成方法 

在图 3.3 中，与图 3.1 中基于大数据量的方言背景普通话发音字典生

成方法相比，不同的实现步骤有（对应于图 3.3 左侧的加黑斜体部分）：  

1. 首先，利用标准普通话数据和少量方言背景普通话数据训练基于声

韵母的 HMM，这里采用的是上下文无关的声韵母 mono-XIF 模型，一是

受到方言背景普通话数据量的限制，二也是为了计算简便。为了计算精确，

这里的 mono-XIF 模型应该包含多个高斯混合。  

基于音节的发音变化

闽南普通话发音字典

标准普通话声学模型

基于声韵母的混淆矩阵

方言背景普通话

（ D E V _M IN )

基于受限声韵的识别网络

强制对齐

基于声韵母的表象形式标注

动态规划

改进的上下文相关

权重策略

相对最大概率剪枝

标准普通话

（ T R A IN _S T D )

基于声 /韵母的距离矩阵

距离度量准则

依据距离选择易混淆

的声韵母
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2. 应用一定的距离度量准则，得到声母和韵母两个距离矩阵。这里假

定声母和韵母之间是不会相互混淆的。理论上，绝大多数情况下，距离矩

阵中对角线的值应该最小（发音相同），当然也有一些标准普通话声韵母

与方言背景普通话的发音相近的声韵母距离值最小。  

3. 距离值按照升序排列，将距离最小的前 N 个作为发音相近的声韵

母集合，并与标准普通话发音字典相结合构建受限的识别网络。例如，根

据距离度量，与标准普通话 ch 发音相近的闽南普通话发音就可能有 ch, c, 

sh, s 等。  

4. 在受限的识别网络的基础上，利用标准普通话上下文相关模型进行

强制对齐（forced alignment），得到所谓的方言背景普通话标注。  

此后的步骤与图 3.1 是相同的，在发音字典生成过程中，应用了节 3.3

中的改进的上下文相关权重策略，最终得到方言背景普通话的发音字典。 

3.6 基于小数据量的方言背景普通话发音字典的测试 

在此实验中，采用标准普通话训练集 TRAIN_STD 进行上下文无关的

声韵母建模（这是上下文相关声韵母建模的中间结果），采用少量闽南普

通话数据 DEV_MIN 进行上下文无关的声韵母声学建模（见节 2.4）。每

个 mono-XIF 模型包含了 8 个高斯混合。在此基础上对表 3.7 中的距离度

量准则进行了对比。当取距离最小的前 5 个作为最容易混淆的声韵母子集

时，应用公式（3-9）的结果如表 3.8 所示：  

表 3.8 中，类散度距离准则中分别采用了 4 种不同的方法（括号中所

示）来计算两个状态之间的距离。结果表明：  

1. 距离度量准则越精确，得分越高。在欧式距离中，因为不考虑方差

的影响，只考虑均值的差异，很容易产生混淆，分辨率不高；马氏距离中，

虽然考虑了方差的影响，但对于均值相同的情况，马氏距离就无法度量方

差的差异。对于 Bhattachyaryya 距离准则要更精确，其前半部分与马氏距

离相同，后半部分还重点考察协方差矩阵的差异；在更大程度上强调两个

模型的相似度，因而得分最高。  

2. 类散度距离中，不仅计算两个状态之间的距离，还计算状态本身的

距离，进一步强调两个模型的相似度，并将模型之间的差异进行了归一化
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处理，具体分析可参见（彭煊，2005）。  

表3.8  不同的距离度量准则的得分 

  距离度量准则  Score 距离度量准则  Score 

 
欧式距离  282 马氏距离  294 

 
Bhattachyaryya 299 K-L 距离  292 

 类散度距离  

（欧式距离）  
304 

类散度距离  

（马氏距离）  
318 

 类散度距离  

（Bhattachyaryya）  
324 

类散度距离  

（K-L 距离）  
316 

 

在表 3.8 中，可以看出，尤以类散度距离与 Bhattachyaryya 距离的结

合得分最高。综合以上的结果，本文中采用了类散度（Bhattachyaryya 距

离），作为基于小数据量的发音字典生成策略的距离度量准则。在此基础

上，生成了声母和韵母两个距离矩阵。公式（3-9）中取 N=3，即对每一

个标准声韵母选择 3 个距离最接近的声韵母作为候选建立识别网络。根据

图 3.3 中的流程，得到基于声韵母的发音变化如表 3.9 所示：  

表3.9 标准普通话与闽南普通话基于声韵母的发音变化 

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 82.54 ai ai 81.32 an an 75.01 

ao ao 77.37 ang ang 67.94 ang iang 10.80 

b b 83.36 c c 61.78 c ch 10.52 

ch ch 45.92 ch c 45.92 d d 82.76 

e e 71.49 er e 46.27 er er 24.11 

f f 83.21 g g 84.48 h h 73.48 
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表3.9 （续） 标准普通话与闽南普通话基于声韵母的发音变化 

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  

(%) 

i i 82.90 ia ia 79.43 ian ian 71.11 

iang iang 86.69 iao iao 81.03 ie ie 69.61 

ii ii 71.67 iii ii 21.14 iii iii 26.83 

in in 64.49 in ing 16.22 ing ing 74.77 

ing in 15.02 iong iong 72.96 iou iou 79.93 

j j 86.67 k k 81.04 l l 59.55 

m m 80.44 n n 72.79 n l 21.20 

o o 64.28 o u 15.12 ong eng 12.85 

ong ong 71.16 ou ou 65.84 p p 76.64 

q q 76.47 r r 44.55 r l 10.71 

s s 64.84 sh x 18.48 sh sh 20.39 

sh s 20.39 t t 74.45 u u 77.76 

ua ua 72.20 uai uan 11.00 uan uan 73.16 

uang uang 70.55 uei uei 80.41 uen uen 62.68 

ueng eng 50.00 ueng ueng 25.00 uo uo 79.74 

v v 73.87 van van 56.23 van vn 11.15 

ve ve 73.53 vn vn 67.11 x x 84.72 

z z 70.76 zh z 25.07 zh zh 41.32 

 

在文（Li，2005）中也给出了标准普通话和闽南普通话之间声韵母发

音变化情况，此结果是在 50 个说话人，共 2,200 句基础上进行人工标注，

通过语音学者的观察得到的（如表 3.10 所示）。与表 3.9 相比可以发现，

本文所提出的方法，即便只取前 3 个候选项，也全部覆盖了表 3.10 所给出

的发音变化情况。这说明，基于类散度距离度量准则在距离度量准则评价

策略中得分最高，最大限度的覆盖了一个标准普通话发音在方言背景普通
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话中的近似发音。其发音变化与语音专家给出的基本是一致的。例如，在

一些介绍闽南普通话的书籍中，时常会举例，“粉红凤凰飞”被说成“哄

红哄黄灰”。但是无论是文（Li，2005）中，还是本文的结论，发现在闽

南普通话声母 f 和 h 的混淆程度并不十分明显。而在表 3.9 中，声母 sh 和

x 容易混淆，这是由于闽南普通话中“是（shi）”很容易发成“系（xi）”，

而在表 3.10 并没有给出这种现象。由此可见基于数据驱动的方式更能反映

数据本身的发音特点，与测试数据更匹配。  

表3.10 语音专家给出的标准普通话与闽南普通话基于声韵母的发音变化⑥ 

标准  

发音  

实际  

发音  

标准  

发音  

实际

发音  

标准  

发音

实际  

发音  

标准  

发音  

实际  

发音  

a a ai ai an an ang ang 

ao ao b b c c ch c 

ch ch d d e e ei ei 

en en eng eng er er f f 

g g h h i i ia ia 

ian ian iang iang iao iao ie ie 

ii ii iii iii in in in ing 

ing in ing ing iong iong iou iou 

j j k k l l l n 

m m n l n n o o 

ong ong ou ou p p q q 

r l r n r r s s 

sh s sh sh t t u u 

ua ua uai uai uan uan uang uang 

uei uei uen uen ueng ueng uo uo 

v v van van van ian ve ve 

                                                 
⑥文（Li，2005）未给出发音变化概率  
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表 3.10（续）语音专家给出的标准普通话与闽南普通话基于声韵母的发音变化 

标准  

发音  

实际  

发音  

标准  

发音  

实际

发音  

标准  

发音  

实际  

发音  

标准  

发音  

实际  

发音  

vn vn x x z z zh z 

zh zh       

 
利用基于距离度量的识别网络生成策略，解决了数据稀疏问题，根据

图 3.3 生成了方言背景普通话发音字典，在此过程中，还应用了节 3.3 中

的改进的上下文相关权重策略。另外，此发音字典同样包含 520 个发音（节

3.4结论），通过与标准普通话声学模型相结合，在 TEST_STD和 TEST_MIN

上的测试结果如表 3.11 所示: 

表3.11  基于小数据量的方言背景普通话发音字典测试结果 

WER 
发音字典  

TEST_STD TEST_MIN 

闽南普通话（520）  9.3% 20.9% 

 

与表 3.5 的结果相比，可以看出：  

1. 基于小数据量生成的方言背景普通话发音字典，其性能接近基于大

数据量的生成方法。说明基于距离度量的识别网络生成策略很好的解决了

数据稀疏问题。  

2．对于闽南普通话测试集，基于小数据量的发音字典已经接近于上

限参考值(词错误率 20.5%)，但仍有 0.4%的差距，这主要还是由于数据量

不足，权重估计不够精确造成的；另一方面，由于数据量的限制，对于训

练样本较少的声韵母的模型就会不精确，造成距离度量也不精确，这样一

来某些发音变化就不能出现在受限的识别网络中。  

3. 方言背景普通话发音字典中多发音的引入没有造成标准普通话识

别率的下降，这说明适当的增加发音变化，不会增加字典的混淆度。在一

定策略控制下，发音字典不但可以提高方言背景普通话的识别率，同时还

能够保证标准普通话识别率不降低。  



第 3 章  方言背景普通话发音字典  

47 

3.7 本章小结 

1. 首先在大数据量的基础上，对方言背景普通话的发音字典进行了研

究，并将结果作为基于小数据量的发音字典的参考上限。  

2. 为了解决音节对应不合理声韵母组合问题，本文提出了改进的上下

文相关权重策略，应用此策略，在方言背景普通话测试集上获得了最低的

错误率。词错误率由 23.4%降低到 20.5%，相对错误率降低了 12.4%。  

3. 为生成基于小数据量的发音字典，本文采用距离度量准则来构建受

限的识别网络，大幅降低了由标准普通话识别器本身所引入的错误，使方

言背景普通话的发音变化分布更加集中。  

4. 对比了几种距离度量策略，提出了一个距离度量准则评价策略，应

用此评价策略来确定具体的距离距离度量准则，在此基础上生成了受限的

识别网络。  

5. 基于小数量的发音字典获得了与基于大数据量的发音字典相近的

性能，证明了基于小数据量的发音字典生成策略的有效性。  
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第 4章  状态相关基于基元的模型归并 

4.1 引言 

为了解决标准普通话与方言背景普通话之间的声音变化问题，本章将对一

种简单新颖而有效的声学建模方法，状态相关基于基元的模型归并 SDPBMM，

进行研究。在 SDPBMM中，利用少量方言背景普通话数据，在 HMM状态一级，

同时考虑到方言背景普通话和标准普通话的发音特点，对两者之间的声音变化

进行建模。实验结果表明，SDPBMM能显著的提高方言背景普通话的识别率，

同时对于标准普通话的识别率也有明显提高。 

在 SDPBMM中，在进行状态归并的同时，造成 HMM状态所包含的高斯混

合模型数目增加，本文称之为高斯混合扩张问题，为了降低模型规模，同时又

不降低识别率，本文提出了可选择的 SDPBMM，即以状态之间的声学距离为准

则，进行有选择的归并，将需要归并的状态和不需要归并的（冗余的）状态分

开。 

本章的第 1 部分首先对常用的带口音语音识别声学建模方法进行了介绍，

在对比现有方法优缺点的基础上，提出了本文的建模思路。第 2 部分阐述了

SDPBMM的基本思想、原理、及两个归并准则，即基于小数据量的发音建模和

插值因子的获得，并对 SDPBMM 进行全面、系统的测试验证。第 3 部分针对

SDPBMM 中的高斯混合扩张问题进行处理，得到了可选择的 SDPBMM 模型，

并进行了验证。 

4.2 常用带口音语音识别声学建模方法及本文思路 

本节将同时关注于带口音的语音识别、方言背景普通话语音识别和非母语

语音识别中声学语音建模问题，因为这些语音在声学层面有许多相似之处，都

是与标准发音有一定的差异。在对一些最新的建模方法进行介绍之后，在总结

前人研究工作基础上提出了适合于本文研究目的的方言背景普通话语音识别声

学建模方法。 
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4.2.1 自适应方法 

对于基于少量数据的声学建模中，自适应方法通常是最常用且有效的方法

之一。结合一定的方言背景普通话数据，通过自适应，可以将一个标准普通话

声韵母模型转换为一个方言背景普通话声韵母模型。一般最基本的方法有最大

后验概率MAP（Gauvain，1994）方法和最大似然线性回归MLLR（Leggetter，

1995）方法。 

由以往的研究成果知道，对于 MAP 存在以下的优缺点（王昱，2000；何

磊 , 2001；Huang，2001）： 

1.  MAP 方法把初始模型提供的信息看作先验知识作为对自适应数据的补

充，通过贝叶斯理论给出了结合先验知识和自适应数据的最优解。当自适应数

据数量比较小时，这种结合更倾向于先验知识，从而避免了自适应数据估计的

错误。当自适应数据不断增加时，可以充分利用语音数据的细节信息，自适应

效果将稳步提高； 

2.  MAP 的自适应速度相对比较慢，需要的自适应数据比较多。当自适应

数据比较少时，自适应效果不好。同时，由于自适应往往是在音素或者声韵层

次上进行，每个状态可利用的自适应数据比较有限，当数据量少时，其效果往

往不理想。另外，MAP 对初始模型的精确性要求比较高。因为MAP 是通过把

初始模型参数作为先验知识以某种形式“融入”到自适应样本中，所以初始模

型的选择至关重要，在很大程度上影响自适应效果。 

同样，对于MLLR也存在以下的优缺点： 

1. 需要进行自适应的参数少，速度快。一般情况下，只对概率密度函数的

均值向量进行自适应，其它的参数在自适应模型中不作改变，即使自适应数据

量不足，MLLR 方法也可以获得较理想的效果； 

2. MLLR 最大的缺点在于不能充分利用自适应数据的信息。在自适应数据

量比较充足的情况下，系统可能过早地维持在一种饱和状态，这样一来，其效

果就不如MAP好。 

由于MAP和MLLR都存在一定的优缺点，最新的研究中往往将两者结合来

实现基于小数据的模型自适应。首先利用 MLLR 进行自适应得到一个较为精确

的初始模型，再利用 MAP 进行自适应。例如在（Sproat，2004）中，使用 6.3

小时的自适应数据，基于 MLLR 和 MAP 相结合的方法就比单独使用 MAP 和
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MLLR字错误率分别降低了 1.7%和 4.1%。在文（Oh，2007）也采用了两者相结

合的方式，3小时的带韩语口音的英语数据对基于标准英语的声学模型进行自适

应，比单纯的 MAP和 MLLR，在词错误率多降低了 0.4%和 1.0%。本文将对以

上三种自适应方法在少量方言背景普通话数据上进行对比，采用性能最好的方

法作为本文的自适应方法。 

4.2.2 重训练 

重训练对于提高方言背景普通话识别率是一种最直接的方法。其中的

策略之一就是完全利用方言背景普通话进行重新建模。我们以往的工作中

证明，当采用 70 分钟的上海普通话重新建模时，其对上海普通话的识别

率超过了 30 个小时的标准普通话声学模型（参见图 1.3），文（Wang, 2003）

也给出了类似的结果，利用 52 分钟的德语口音的英语数据训练得到的模

型性能，优于 34 小时标准英语训练得到的模型。另外一种策略是将标准

语音数据和带口音的语音数据进行混合用来训练新的声学模型。文

（Wang，2003）将 52 分钟德语口音的英语数据与 34 小时标准英语数据

进行混合后重训练，对于德语口音的词错误率由 49.3%（基于标准英语的

声学模型）降为 42.7%。另外，也可以在基于标准语音的声学模型的基础

上，加入一定量的带口音的语音数据，而后再进行迭代训练。在文

（Tomokiyo，2001）中，在标准英语训练得到的声学模型中，加入 3 小时

的日语口音的英语数据，再进行两次额外的迭代，可以将词错误率由 63.0%

降为 48.0%⑦。  

4.2.3 状态级的发音建模 

对于实际发音中的声音变化，不具类似于音素变化中 A→B 显著特征，

因而无法通过发音字典来解决的，一些研究者就提出了在状态一级进行发

音建模来解决声音变化的问题，称之为隐式（implicit）发音变化建模（Hain，

2005）。文（Saraclar，2000）就提出了状态级的发音模型（ state-level 

                                                 
⑦由于测试环境不同，这些识别结果不能直接进行对比。  
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pronunciation model, SLPM）, 其核心思想就是将实际发音中容易发生混淆

的音素（例如 ae→eh）的状态中的高斯混合进行共享，例如 hh-ae+d 与

hh-eh+d 进行状态共享，ae-d+sil 与 eh-d+sil 进行状态共享，这些状态共享

都是基于上下文相关 triphone 模型的。实验结果表明，在自然发音式的语音

识别中采用上述思想，字错误率降低了 1.7%。作为对 SLPM思想的继承和发展，

文（Liu，2004；Fung，2005；Liu，2003）提出了局部变化音素模型 PCPM，

在状态共享过程中降低了混淆度，同时也降低了模型的规模。在 PCPM 中，针

对易混淆的声韵母，例如 n→l和 l→n，考虑到声音变化是实际发音部分偏离标

准发音的事实，提出了增加 n_l和 l_n形式的新基元，通过音素解码得到新基元

的标注，而后对新基元利用决策树进行状态共享，在此基础上只对新基元应用

类似于 SLPM 的状态间的高斯混合共享。文（Oh，2007）中，在上下文相关的

声学建模时，将某个音素的状态与其发音变化的状态混合在一起进行基于决策

树的状态共享，而后再进行迭代。例如，如果有类似 b→b′的发音变化，那么上

下文相关音素模型，*-b+*[2]及其发音变化*-b′+*[2]将采用决策树进行状态共享。

此文中采用了 3 小时的韩语口音的英语数据，得到的 6 个发音变化参与了母语

与非母语之间的状态共享，在基于韩语口音的英语测试中，将相对词错误率降

低了 53.43%。在声学模型的状态一级体现发音变化是目前声学建模中研究的一

个新方向，结果表明对于带口音的语音识别的效果大大优于发音字典自适应的

方法。 

4.2.4 模型插值 

利用插值（interpolation）对标准声学模型和带口音的声学模型的参数

进行结合，通过调整插值因子实现对带口音语音的最佳识别效果。利用标

准模型训练充分和带口音模型发音变化显著的特点，达到平滑模型参数并

进而提高识别性能的目的。文（Wang，2003）就利用下面公式来提高对

非母语语音的识别率。  

 ( ) ( ) ( )'
native native non native non nativeP O W P O W P O− −= +  （4-1）

其中， nativeW 是标准语音模型的插值因子， non nativeW − 带口音模型的插值因子，

且  1native non nativeW W −+ = 。 ( )nativeP O 和 ( )non nativeP O− 分别表示标准语音模型和带口
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音语音模型。文中实验表明，当  0.56nativeW = 时，对于非母语语音识别效果

最好，词错误率由 49.3%（母语语音训练得到的模型）降至 36.0%。另外，

在文（Tomokiyo，2001）和（Livescu，1999）都曾经采用过类似的方法，

在文（Tomokiyo，2001）中实验对比的基础上，得到  0.75nativeW = 时，插值

模型性能最好，可见，插值的因子的确定，依赖于具体数据，通常根据实

际的测试数据和识别任务来确定，不同的识别任务其值也不同。  

4.2.5 本文的声学建模思路  

通过以上的分析，结合本文的两个研究目标，即基于小数据量以及提

高方言背景普通话识别率的同时不降低标准普通话识别率，提出本文的研

究思路。  

1. 首先，自适应方法虽然可以充分利用少量的自适应数据来有效提高

方言背景普通话的识别率，但由于自适应方法是将一个标准普通话模型转

变为一个方言背景普通话模型，就是使最终的模型最大程度上接近于自适

应（方言背景普通话）数据，其识别率的提高往往是“单向”的，即对标

准普通话的识别效果就不够理想。  

2. 重训练的方法虽然简单，但须重新建模，费时费力，往往这种方法

对于方言背景普通话识别率的提高并不显著，毕竟相比于标准普通话，方

言背景普通话数据量太小了。另外，它对识别率的提高也没有做到“两者

兼顾”，对于标准普通话的识别率会有所下降。  

3. 虽然基于状态的发音建模对于描述方言背景普通话中的声音变化

是非常好的方法，但目前的方法都是基于大量数据的，而且经常需要重新

迭代，其建模方法过于复杂，实际应用起来繁琐，不利于推广。  

4. 模型插值简单实用，通过调整插值因子来调整标准普通话和方言背

景普通话在插值模型中的权重，达到对方言背景普通话与标准普通话识别

效果的平衡，其缺点是没有考虑标准普通话和方言背景普通话之间的发音

变化，往往对于方言背景普通话的提高不够显著。  

综合以上分析，本文的思路是将基于状态的发音建模和模型插值方法

加以综合，使用小的数据量，实现对标准普通话和方言背景普通话识别率

的“双向”提高。为此提出了状态相关基于基元的模型归并 SDPBMM。  
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4.3 状态相关基于基元的模型归并 

在声学建模过程，状态相关基于基元的模型归并将在模型状态一级同时

对标准普通话和方言背景普通话的发音进行建模，以期实现对标准普通话

和方言背景普通话识别率，“双向”提高的目的。  

4.3.1 SDPBMM的基本思想 

在基于声韵母的汉语语音识别中，将来自于标准普通话的上下文相关

模型 tri-XIF 与来自于方言背景普通话的上下文无关模型 mono-XIF（与

tri-XIF 的中心基元相同）在状态相同的前提下，依据一定的准则进行归并，

归并后的状态包含来自于标准普通话和方言背景普通话的高斯混合，这就

是所谓的状态相关基于基元的模型归并 SDPBMM。在 SDPBMM 中，所谓状

态相关是指来自于不同 HMM 模型的相同状态（参见节 2.1.2）；在基元的

选择上也体现了相关性，涉及到一个标准普通话基元及其在方言背景普通

话中的发音相同的基元和发音变化的基元。为了减小模型规模，提高系统

鲁棒性，SDPBMM 是在声学建模过程中基于决策树的状态共享完成之后

实现的。具体的示意如图 4.1 和 4.2 所示：  

图4.1 SDPBMM之前的拓扑图 
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在图 4.1 中，所有中心基元为韵母 an 的上下文相关模型 tri-XIF 的第

二个状态（*-an+*[2]），利用决策树的方式进行模型状态共享（参见节

2.1.2），图中的叶子结点表示要进行共享的物理状态，也就是多个在语音

学上相近的 Tri-XIF 要共享这一个物理状态。在图 4.1 中，右上角表示的

是方言背景普通话上下文无关模型 mono-XIF，an 和 ang 的第二个状态，

其中方言背景普通话 an 是与标准普通话 tri-XIF，*-an+*，的中心基元是

相同的，方言背景普通话 ang 是标准普通话 an 对应的发音变化（也可能

没有）。在 SDPBMM 中，本文采用了状态级的发音建模和插值因子作为

状态归并的准则。其归并过程如图 4.2 所示：  

图4.2 SDPBMM之后的拓扑图 

在图 4.2 中，可以看到将方言背景普通话 mono-XIF, an 和 ang，与标

准普通话 tri-XIF，*-an+*，在同一状态上（第二个状态）进行了归并。归

并后的状态由多个高斯混合组成，这些高斯混合分别来自标准普通话

*-an+*[2]，方言背景普通话 an[2]和标准普通话 an 在方言背景普通话的发
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音变化 ang[2]，如图中浅黑色实线、粗黑色实线和浅黑色虚线所示。  

可以注意到，在 SDPBMM 中，并没有改动标准普通话声学建模过程

中决策树的拓扑结构，保持了原有的拓扑结构，这对标准普通话 tri-XIF

的状态共享没有造成不利影响。另外，对于标准普通话声韵母在方言背景

普通话中的发音变化是在状态一级进行刻画的，图 4.2 中的 ang 是标准普

通话 an 在方言背景普通话中的发音变化，当然在可能很多标准普通话声

韵母没有对应的方言背景普通话的发音变化，这样一来，就退化为只与方

言背景普通话中发音相同的声韵母状态之间的归并。  

4.3.2 SDPBMM的形式化描述  

在 HMM 中一个状态的输出概率密度函数（p.d.f）是通过多个高斯混

合分布来描述的，若用 x 表示输入特征向量，si表示第 i 个状态，则 p.d.f，

( )ip x s ，可以表示为公式（4-2）：  

( )
1

( ) ; ;      
K

i ik ik ik
k

p x s w N x µ
=

= ∑∑  （4-2）

其中，K 表示状态中包含的高斯混合的数目， ikw 表示第 i 个状态的第 k 个

高斯混合的权重。为了简便起见，后面将用 Nik(⋅) 代表 ( ); ;ik ikN x µ ∑ 。  

在 SDPBMM 中，归并后第 i 个状态的 p.d.f， ( )'
i

p x s 可表示为公式

（4-3）：  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1
' 1 ,

M
sc sc dc dc sc

i i im im ii
m

p x s p x s p x s s p s sλ λ
=

= + −∑  （4-3）

公式（4-3）中， ( )sc
is 和 ( )dc

is 分别表示来自于标准普通话和方言背景普

通话模型的第 i 个状态，λ表示插值因子，M 表示参与归并的方言背景普

通话状态的数目，也就是状态 ( )sc
is 对应的方言背景普通话在状态一级发音

变化的数目。其中 ( )( ) ( )dc sc
im ip s s 表示状态级的第 m 个发音变化的概率。对公

式（4-3）应用独立性准则，这里假定标准普通话和方言背景普通话模型

状态相互独立，得到公式（4-4）：  
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( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )

1
' 1

M
sc dc dc sc

i im im ii
m

p x s p x s p x s p s sλ λ
=

= + −∑  （4-4）

将公式（4-2）代入公式（4-4）中，展开后得到公式（4-5）：  

( )

( ) ( )( ) ( )

( ) ( )

1

( ) ( )

1 1
1

' = ( )

                                ( )  

i

dc sc
im i

K
sc sc

ik ik
k

M N
dc dc

imn imn
m n

s s

p x s w N

P w Nλ

λ
=

= =
−

⋅ +

⋅ ⋅ ⋅

∑

∑∑
 （4-5）

其中，K 和 N 表示来自于标准普通话和方言背景普通话，同是第 i 个状态

中分别包含的高斯混合数目；对于标准普通话，新的高斯混合权重为
'( ) ( )sc sc
ik ikw wλ= ，显然它不仅取决于初始的权重，还受到插值因子的制约；

对于方言背景普通话，新的高斯混合权重为 '( ) ( ) ( ) ( )(1 ) ( )dc dc sc dc
imn im i imnw P s s wλ= − ⋅ ⋅ ，它

取决于三个参数，即初始权重，插值因子和发音变化概率。由于是概率，

则 ( )( ) ( )

1
1M dc sc

imm iP s s
=

=∑ 要满足。  

从公式（4-5 ）可以看出，若不考虑发音变化，则 ( )( ) ( ) 1dc sc
im iP s s = ，那

么就退化为模型插值（见公式（4-1））。在 SDPBMM 中既不改变决策树

的拓扑结构，也不需要修改解码器和发音字典，更重要的是它不需要重新

迭代，简单而快捷，需要的数据量也很少。另外，在一定程度上，SDPBMM

可以看作是对标准普通话声学模型适当的扩展，它增加了标准声韵母模型

的空间覆盖度，使其能够更鲁棒的识别与标准发音有一定“偏差”的方言

背景普通话发音，同时，方言背景普通话模型也可以借助标准普通话上下

文相关模型的精度，来提高方言背景普通话的识别率。  

4.3.3 SDPBMM中归并准则的确定 

在 SDPBMM 中，作为归并两个准则：一是插值因子λ；二是发音变化

概率 ( ) ( )( )dc sc
im iP s s 如何确定，是首先要解决的问题。对于状态级的发音变化

( ) ( )( )dc sc
im iP s s ，由于受到数据量的限制，通常情况下，采用基于声韵母的发

音变化来近似；另外，文（Saraclar，2000）也证明了在声学建模过程中无

论是采用基于音素之间的发音变化，还是采用基于状态之间的发音变化，



第 4 章  状态相关基于基元的模型归并  

57 

对于最终的识别率几乎无影响。这样一来，要解决的问题就是基于小数据

量的发音建模，核心难点仍然是数据稀疏问题。这个问题在节 3.5 中通过

基于距离度量的识别网络生成策略已经很好地加以解决，不过，这里生成

的是标准普通话和方言背景普通话声韵母之间的发音变化。对于插值因子

λ，一般情况下，通过实验方式来确定（Wang, 2003; Tomokiyo，2001；

Witt，1999），本文也是如此。  

本文中，将采用“两步走”的策略来确定这两个准则。首先先确定标

准普通话和方言背景普通话之间的发音变化， ( ) ( )( )dc sc
im iP s s ，而后再调整插

值因子λ，使基于 SDPBMM 的声学模型性能达到最优。也就是说，这两个

准则的确定，都是通过数据驱动的方式实现的。  

4.4 有关SDPBMM的测试与分析 

在与 SDPBMM 有关的测试验证中，依然采用由标准普通话数据集，

TRAIN_STD，训练得到的上下文相关的声韵母 HMM（即节 2.3 中标准普

通话声学模型），作为图 4.1 和 4.2 中的“标准普通话 Tri-XIF”；相应地，

采用闽南普通话数据集，DEV_MIN，训练得到上下文无关的声韵母 HMM

（参见节 2.4）作为图 4.1 和 4.2 中的“方言背景普通话 mono-XIF”。在

SDPBMM 中，核心问题就是两个归并准则的确定。  

4.4.1 确定归并准则 

首先要确定标准普通话和闽南普通话之间的发音变化， ( ) ( )( )dc sc
im iP s s ，

采用如图 3.3 所示的，基于距离度量的识别网络生成策略来解决数据稀疏

问题，依然采用上下文权重策略来估计概率，这里只需得到声韵母之间的

发音变化，而不是节 3.5 中最终得到的基于汉语音节的发音变化。相应地，

采用了基于概率值和确定数目相结合的剪枝方式来控制发音变化的数量，

以减少混淆。表 4.1 中列出了包含一个以上发音变化的声韵母的列表，对

于只有一个发音变化的声韵母，则 ( ) ( )( ) 1dc sc
im iP s s = 。  
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表4.1 SDPBMM归并准则之发音变化的确定 

标准  

普通话  
概  率  

闽南  

普通话  

 标准  

普通话  
概  率  

闽南  

普通话  

0.787 c  0.372 c 
c 

0.213 ch  
ch 

0.628 ch 

0.857 h  0.858 ii 
h 

0.143 f  
ii 

0.142 iii 

0.360 ii  0.754 in 
iii 

0.640 iii  
in 

0.246 ing 

0.201 in  0.837 iong 
ing 

0.799 ing  
iong 

0.163 iou 

0.149 l  0.236 eng 
n 

0.851 n  
ong 

0.764 ong 

0.831 p  0.162 l 

0.169 t  0.152 n p 

   

r 

0.686 r 

0.820 s  0.371 s 
s 

0.180 sh  
sh 

0.629 sh 

0.152 ie  0.786 z 
ve 

0.848 ve  
z 

0.214 zh 

0.358 z     
zh 

0.642 zh     

 

其次，采用表 4.1 所示的结果，在确定 ( ) ( )( )dc sc
im iP s s 之后，对于插值因子

λ，本文采用在实验比对的基础上来确定。对于不同的λ，其在 TEST_STD

和 TEST_MIN 的测试结果如图 4.3 所示。  
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图4.3 确定归并准则λ的最优值 

图 4.3 中，横轴代表不同的λ取值，从图中可以看出：  

1. 当λ=0 时，就相当于闽南普通话的上下文相关的 HMM（此处借助

的是标准普通话上下文相关的状态共享结构），其对闽南普通话的识别效

果好于标准普通话，但都不理想。当λ=1，SDPBMM 退化为标准普通话上

下文相关声学模型，识别结果与第 2 章中表 2.6 的结果是相同的。  

2. 对于闽南普通话的识别，当λ位于区间 0.1~0.9 时，词错误率随着λ

的增大而增大，这说明对于闽南普通话的识别过程中，标准普通话模型所

占权重越小，闽南普通话模型所占权重越大，识别率越高，这与实际经验

是一致的。  

3. 对于标准普通话的识别，当λ位于区间 0.1~0.9 时，词错误率最低

点为 0.30 和 0.35。但总体变化趋势比较平稳，不如闽南普通话识别过程中，

对λ值的变化敏感。这说明，SDPBMM 中通过状态归并来共享模型参数，

的确提高了标准普通话模型的空间覆盖度，对于标准普通话的识别率有所

提高，对于λ值也不甚敏感。  

4. 通过调整插值因子λ，可以保证基于 SDPBMM 的声学模型对标准

普通话和方言背景普通话都有较好的识别正确率。本文中取λ=0.3 作为

SDPBMM 中插值因子的默认值。  
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图4.4 有关SDPBMM的实验设计框架 

为了能更好地与其它声学建模方法相对比，本文的实验设计如图 4.4

所示，后面的实验都是依照此图开展的。  

在图 4.4 中，基于 SDPBMM 的声学模型对应于 AM1。测试中，都采

用了标准普通话发音字典。不同方法之间对比结果的分析，统一放在节

4.4.5 中进行。对于 SDPBMM 的测试结果如表 4.2 所示：  

表4.2  SDPBMM对于TEST_STD和TEST_MIN测试结果 

WER 
声学模型  

TEST_STD TEST_MIN 

SDPBMM (AM1) 6.0% 11.6% 

 

需要说明是，在 SDPBMM 中，由公式（4-5）可以知道，在进行状态

归并中，势必造成每一个通过决策树共享的状态所包含的高斯混合数目的

增加，但是，由节 2.3 中的结论知道，单纯提高模型状态中包含的高斯混

合数目是不能有效提高识别率的（见图 2.3）。  
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4.4.2 SDPBMM与自适应 

本文首先对基于 MAP、MLLR、MLLR 与 MAP 结合，三种自适应方

法进行了对比，从中选择性能最好的作为本文的自适应方法。在自适应中，

同样采用了 DEV_MIN，作为自适应数据。在三种自适应方法中，都只对

均值向量进行更新。在 MLLR 中，使用了 65 个回归类，每一个声韵母对

应一个回归类。图 4.5 列出了三种自适应方法对于 TEST_MIN 测试结果。 

图4.5 MLLR、MAP和MLLR+MAP性能比较 

 

由图 4.5 可以看到，在少量自适应数据情况下，MLLR 性能确实优于

MAP。其中性能最好的是 MLLR 与 MAP 相结合的方式，即 MLLR+MAP，

这与首先进行 MLLR 自适应，得到 MAP 自适应所需要的精确初始模型有

关系。相对于 MLLR，MLLR+MAP 可以将词错误率多降低 1.3%。通过实

验，本文将把 MLLR 和 MAP 相结合的方式作为默认的自适应方法，对应

于图 4.4 中的 AM2。  

基于 MLLR+MAP 的自适应方法对于 TEST_STD 和 TEST_MIN 的测

试结果如表 4.3 所示：  
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表4.3  自适应方法对于TEST_STD和TEST_MIN测试结果 

WER 
声学模型  

TEST_STD TEST_MIN 

MLLR+MAP (AM2) 10.9% 15.5% 

4.4.3 SDPBMM与重训练 

为了同重训练方法进行对比，本文采用了文（Wang, 2002）中数据混

合方式的重训练 (pooled retraining)。在此实验中将 TRAIN_STD 和

DEV_MIN 中的数据进行了混合，采用了与标准普通话声学建模相同的方

法和同等的模型规模，对应于图 4.4 中的 AM3。表 4.4 列出了基于数据混

合方式重训练的结果。  

表4.4 重训练对于TEST_STD和TEST_MIN测试结果 

WER 
声学模型  

TEST_STD TEST_MIN 

重训练  (AM3) 10.4% 19.2% 

4.4.4 SDPBMM与模型插值 

在模型插值实验中，将标准普通话上下文相关声学模型 AM0 与闽南

普通话上下文无关的模型进行了模型插值。与 SDPBMM 相同，这里也取

λ=0.3。插值模型对应于图 4.4 的 AM4。表 4.5 列出了插值模型的测试结果。 

表4.5 模型插值对于TEST_STD和TEST_MIN测试结果 

WER 
声学模型  

TEST_STD TEST_MIN 

模型插值  (AM4) 7.8% 12.9% 
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4.4.5 与SDPBMM对比实验结果分析  

为了更好的说明问题，图 4.6 列出了标准普通话声学模型，自适应模

型，重训练、插值模型和 SDPBMM 对比结果。  

图4.6 多种声学建模方法性能对比 

从图 4.6 可以看出: 

1. 相对于标准普通话声学模型，其它几种建模方法都能降低闽南普通

话的识别率，其中效果最显著的是 SDPBMM，词错误率由 23.4%降为

11.6%，相对错误率降低了 50.4%。其它的建模方法在小数据量条件下，

性能不如 SDPBMM。  

2. 相对于标准普通话声学模型，在对标准普通话的识别中，自适应和

重训练方法都不能保证识别正确率不降低，这与实际经验是一致的。模型

插值和 SDPBMM 不但没有造成标准普通话识别率的降低，还提高了识别

率，可见若要保持标准普通话识别率不降低，适当扩大声学模型的规模是

必要的；另外，因为在测试过程中，采用了受限的词表，混淆度比不受任

何限制的词表要低，这也是造成标准普通话识别率显著提高的部分原因。

同样，SDPBMM 的效果也是最显著的，词错误率由 9.3%下降为 6.0%，相

对词错误率降低了 32.3%。  

3. 在 SDPBMM 中，在状态一级进行建模，方言背景普通话模型借助

于标准普通话模型的精度提高对方言背景普通话的识别率；同样，标准普
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通话模型借助于方言背景普通话模型，涵盖更多的发音变化，使标准普通

话模型有了更大的声学空间覆盖度，因而也提高了对标准普通话的识别

率。  

4.4.6 SDPBMM与自适应方法相结合 

实际中，存在一些有效建模方法会与已有的一些常用的方法相互抵

触，其性能有可能相互抵消。为了验证此点，本文又进行了 SDPBMM 与

自适应方法相结合的实验。就是在 SDPBMM 模型的基础上，利用

DEV_MIN 数据集，再进行基于 MLLR 与 MAP 相结合的自适应，对应于

图 4.4 中的 AM5。其测试结果如表 4.6：  

表4.6 SDPBMM与自适应结合方法对TEST_STD和TEST_MIN测试结果 

WER 
声学模型  

TEST_STD TEST_MIN 

SDPBMM_MLLR+MAP (AM5) 6.8% 11.0% 

 

与基于 SDPBMM 声学模型 AM1 相比，AM5 将闽南普通话的词错误

率进一步降低，从 11.8%降为 11.0%。但对于标准普通话的词错误率由 6.0%

上升为 6.8%。这与自适应方法的特性是一致的，即识别率的提高是“单向”

的，但由于 SDPBMM 增大了对于标准普通话的空间覆盖度，自适应之后

的声学模型也没有造成标准普通话识别率的显著下降。  

4.5 可选择的SDPBMM 

由公式（4-3）知道，在 SDPBMM 中，归并状态的共享参数不仅包含

了来自于标准普通话的高斯混合，还包含了来自于方言背景普通话的高斯

混合，这就造成了模型规模的扩大，本文称这种现象为高斯混合扩张问题。

为了抑制 SDPBMM 中存在的高斯混合扩张，降低模型规模，本文提出了

可选择的 SDPBMM 方法，其核心思路就是在状态归并参数共享的过程中，

依据一定的策略将需要参与归并的状态和不需要参与归并的状态（冗余的
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状态）区分开来，提高 SDPBMM 中状态归并的针对性，从而达到降低模

型规模的目的。基本思想如图 4.7 所示：  

 

图4.7 可选择的SDPBMM 

从图 4.7 可以看出，在进行状态归并的时候，不再像图 4.2 那样将标

准普通话的 tri-XIF中的共享状态与方言背景普通话的 mono-XIF状态进行

完全归并，而是进行了一定的选择，例如，图中状态 b-an+d[2]就只与 an[2]

进行了归并，f-an+m[2]就与 an[2]和 ang[2]都进行了归并，而 l-an+m[2]就

没有同任何一个状态归并。  

本文采用了距离度量的策略来实现可选择 SDPBMM 建模，考虑到

SDPBMM 是为了增加标准普通话模型的空间覆盖度，同时又不引入新的

混淆，因此对不同的声韵母采用了不同的距离度量策略。对于标准普通话

tri-XIF 以及与其中心基元相同的方言背景普通话 mono-XIF 的组合，即图

4.7 中的*-an+*[2]与 an[2]，称之为类别 1；对于标准普通话 tri-XIF 及其中

心基元对应的方言背景普通话发音变化的组合，即图 4.7 中的*-an+*[2]与

ang[2]，称之为类别 2。  
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对于类别 1，在状态归并中希望突出两者之间的差异，这样一来，归

并后的状态空间覆盖度就大。非对称的马氏距离采用方言背景普通话模型

的协方差矩阵来计算距离，强调标准普通话和方言背景普通话状态之间的

差异性（Liu，2005；Tasi，2003），因而本文采用非对称的马氏距离。其

定义如公式（4-6）和（4-7）。公式（4-6）中，A 和 B 分别代表来自于标

准普通话和方言背景普通话的模型状态，它们包含 M 和 N 个高斯混合。

公式（4-7）表示非对称的马氏距离，用来计算任意两个高斯混合的距离。 

( ),
1 1

( , ) ,
M N

Ai Bj A B
i j

dis A B w w d i j
= =

=
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑  （4-6）

( ) ( )1( , )
T

i j j i jd i j µ µ µ µ−= − ∑ −  （4-7）

对于类别 1，其归并策略如表达式（4-8），其中α为阈值，当标准普

通话和方言背景普通话的状态距离大于阈值α时，则说明要参与状态归并

（用 1 表示），否则不参与状态归并（用 0 表示）。  

( )
( )

( ) ( )

( ) ( )

,       ,  

0,       ,  

sc dc

sc dc

dis s s

dis s s

α

α

⎧ ≥⎪
⎨

<⎪⎩

1
 （4-8）

对于类别 2，在状态归并中希望缩小两者之间的差异，以期望不要因

为差异过大而引入混淆（声学空间出现交叠），比如标准普通话识别中的

an 和 ang 的混淆，因此采用了类散度距离（Bhattachyaryya 距离）（公式

定义见表 3.7）作为状态选择准则，因为此距离强调两者之间的相似性，

不凸显其差异。那么对于类别 2，其归并策略如表达式（4-9）。其中β也

是一个阈值，此表达式与（4-8）正好相反，当标准普通话和方言背景普

通话状态距离在阈值β范围内的时候，则两者状态归并，否则无归并发生。 

( )
( )

( ) ( )

( ) ( )

,       ,  

0,       ,  

sc dc

sc dc

dis s s

dis s s

β

β

⎧ ≤⎪
⎨
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1
 （4-9）



第 4 章  状态相关基于基元的模型归并  

67 

4.5.1 可选择SDPBMM性能测试 

在实验中，对于阈值的确定，依然采用了类似于相对最大概率的策略，

对于类别 1，其阈值 max0.3 dα = ⋅ （其中 dmax是类别 1 中的距离最大值），

就是说两个状态距离大于α时，将它们进行归并；对于类别 2，其阈值
'
max0.7 dβ = ⋅ （其中 d′max是类别 2 中的距离最大值），就是说两个状态距离

小于β时，将它们进行归并。通过调整阈值，实验发现将 SDPBMM 声学模

型的规模降低 30%的时候识别效果最好。由于 SDPBMM 的基本性能和特

点都在前面进行了阐述，本节只对 SDPBMM 和可选择的 SDPBMM 进行

了对比，可选择 SDPBMM 模型对应于图 4.4 的 AM6。可选择的 SDPBMM

在标准普通话和闽南普通话上的测试结果如表 4.7 所示：  

表4.7 可选择SDPBMM的测试结果 

WER 
声学模型  

TEST_STD TEST_MIN 

可选择 SDPBMM (AM6) 6.4% 11.5% 

 

由表 4.7 知道，相比于 SDPBMM，可选择的 SDPBMM 的规模降低了

30%，而性能没有显著变化，对于方言背景普通话，词错误率几乎无变化，

这说明在归并过程有些状态的归并是存在一定的冗余的，降低模型规模并

不影响识别率。对于标准普通话，词错误率略有上升，从 6.0%到 6.4%，

原因还是来自于模型规模的缩小，可能的发音变化覆盖度减小。  

总之，可选择的 SDPBMM 在适度的降低了模型规模的同时保持了

SDPBMM 特性。在后面的实验中将以可选择的 SDPBMM 作为默认的

SDPBMM 模型。  

4.6 小结 

为了解决标准普通话发音和方言背景普通话发音之间的声音变化问

题，SDPBMM 利用 1 小时的方言背景普通话数据进行声学建模，实验证

明 SDPBMM 具有以下特点：  
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1. SDPBMM 是一种简单而有效的声学建模方法，其建模过程中保持

了标准普通话模型的基本结构，不需要重训练和再迭代，也不需要大量的

数据。  

2. SDPBMM 显著的降低了方言背景普通话的错误率，相比于标准普

通话声学模型，其相对词错误率降低了 50.8%，性能优于自适应、重训练

和模型插值方法。  

3. SDPBMM 也提高了标准普通话的识别率，克服了自适应，重训练

只能单向提高识别正确率的不足。实验中，相比于标准普通话声学模型，

相对词错误率降低了 31.2%。  

4. SDPBMM 还能很好的同自适应方法想结合，可以进一步提高方言

背景普通话的识别率。在实际中，SDPBMM 可以作为自适应的前端处理

方法而应用于语音识别系统中。  

5. SDPBMM 本身也固有的存在高斯混合扩张问题，本文对属于不同

类别的状态采用了不同的距离度量策略来控制状态之间的归并，从而实现

有选择的 SDPBMM 方法，实验证明，在模型规模降低 30%的情况下，性

能没有受到影响。  

6. SDPBMM，不针对某种特定的方言背景普通话，不借助方言相关的专家

知识，因而很容易推广到某种方言背景普通话的声学建模中，甚至应用于其它

基于子词（如音素）的声学建模中。 
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第 5章  声学建模方法综合 

5.1 引言 

在方言背景普通话的语音识别研究中，针对方言背景普通话在声学层面，

与标准普通话相比，出现的音素变化和声音变化。本文分别提出了基于小数据

量的方言背景普通话发音字典和一种新颖的建模方法 SDPBMM 来对这两类变

化进行分别建模。在本节将对这两个方向的建模方法进行综合、对比及分析，

并将与自适应方法进行结合，最后回顾各种方法组合对于标准普通话和方言背

景普通话性能的影响。 

5.2 方言背景普通话发音字典与SDPBMM结合 

这里将采用节 3.6中，基于少量闽南普通话得到的发音字典（包含 520个发

音）以及节 4.5中的可选择的 SDPBMM声学模型进行结合，并测试。本文把这

两者的结合称之为方言背景普通话识别器。表 5.1列出方言背景普通话识别器在

数据集 TEST_STD和 TEST_MIN上的测试结果。 

表5.1 发音字典与SDPBMM结合的测试结果 

WER 
识别器  

TEST_STD TEST_MIN 

闽南普通话发音字典

+SDPBMM 
6.7% 11.3% 

 

一方面，对比表 5.1和表 4.7的结果可以知道，采用闽南普通话发音字典之

后，进一步提高了对于方言背景普通话的识别率，词错误率由 11.5%降低到

11.3%；另一方面，对于标准普通话的识别率有所下降，词错误率由 6.4%上升为

6.7%。这说明，方言背景普通话发音字典很好的反映了方言背景普通话中的音

素变化，但对于标准普通话的识别，引入了一定的混淆，因为有一些声音变化

已经在 SDPBMM中解决了。 
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另一方面，对比表 5.1 和表 3.11 的结果可以知道，在采用同一个闽南普通

话发音字典的情况下，对于闽南普通话，词错误率由 20.9%降低为 11.3%；对于

标准普通话，词错误率由 9.3%降低为 6.7%。由此可见，对于系统性能的提高主

要来自于有效的建模方法，源自于对方言背景普通话中声音变化的很好解决，

这与文（Hain，2005；Kam，2003；Saraclar，2000；Liu，2004；Fung，2005）

认为的状态级的发音建模比字典级的发音建模能更显著的提高识别率的结论是

一致的。 

5.3 方言背景普通话识别器与自适应的结合 

通过前面的实验可以知道，声学模型自适应方法能进一步提高系统对于方

言背景普通话的识别率，但会降低标准普通话的识别率。总体上，同标准普通

话识别器相比，方言背景普通话识别器不但没有造成标准普通话识别率的降低，

还显著地提高了标准普通话的识别率。在对标准普通话识别率较为满意的前提

下，若想进一步缩小标准普通话和方言背景普通话识别率的差距，可再进行声

学模型自适应。本文对节 5.2方言背景普通话识别器中的声学模型 SDPBMM又

进行了基于MLLR与MAP相结合的自适应，其在 TEST_STD和 TEST_MIN上

的识别结果如表 5.2所示： 

表5.2 发音字典与SDPBMM结合的测试结果 

WER 
识别器  

TEST_STD TEST_MIN 

闽南普通话发音字典

+SDPBMM+MLLR+MAP 
7.3% 10.8% 

 

表 5.2 中的结果对于方言背景普通话的识别率有进一步提高，对标准

普通话识别率有一定下降，这与实际期望的是相一致的。   

总之，在本文的基线系统（标准普通话识别器）中，标准普通话和方

言背景普通话两者识别率之间存在 14.1%的差距，经过多种方法综合之后，

两者之间的差距变为 3.5%；更为重要的是，这是在标准普通话与方言背景

普通话识别率都有所提高的情况下获得的。  
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5.4 各方法有效性概览 

为了对本文所采用方法的性能有一个全面而清晰的了解，图 5.1 列出

了各种方法组合对标准普通话和方言背景普通话的识别结果。  

 

图5.1 本文所采用的建模方法有效性概览 

在图 5.1 中，横轴代表了不同组合的测试项目，具体实验环境的说明如表

5.3所示： 

表5.3  对图5.1不同实验环境的说明 

 实验  实验环境  备  注  

 
1 
标准普通话声学模型+ 

标准普通话发音字典  

 
标准普通话识别器（基线系统） 

 
2 
标准普通话声学模型+ 

闽南普通话发音字典 1 

 基于 4 小时闽南普通话数据，采用改进
的上下文相关权重策略 

 
3 
标准普通话声学模型+ 

闽南普通话发音字典 2 

 基于 1 小时闽南普通话数据，采用改进
的上下文相关权重策略 

（默认的闽南普通话发音字典） 

 
4 

SDPBMM+ 

标准普通话发音字典  

 
基于 1小时闽南普通话数据 
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表5.3（续） 对图5.1不同实验环境的说明 

实验  实验环境  备  注  

5 
可选择 SDPBMM+ 

标准普通话发音字典  

 
基于 1小时闽南普通话数据 

6 
可选择 SDPBMM+ 

闽南普通话发音字典 2 

 
采用实验 3中的闽南普通话发音字典 

7 
可选择 SDPBMM+MLLR+MAP 

闽南普通话发音字典 2 

 
采用实验 3中的闽南普通话发音字典 

 

图 5.1 清晰地的显示了缩小标准普通话和方言背景普通话识别率差距

的过程。两者识别率差距的缩小意味着系统对于方言背景语音不再敏感

（识别率不再大幅降低）。系统的鲁棒性显著提高，这对于一个实用的语

音识别系统是至关重要的。  

5.5 讨论 

由图 5.1 可以清楚的看到，对于方言背景普通话语音识别而言，

SDPBMM 的效果显著地的优于发音字典。采用相同的数据集 DEV_MIN，

SDPBMM 可以将相对词错误率降低 50.8%；而发音字典可以将相对词错误

率降低 10.7%。这说明：  

1）发音字典不能解决声音变化问题。发音字典只能解决确定性的发

音变化，例如 zh→z，sh→s，ch→c 等，而位于两者之间的声音变化，往

往无能为力，发音字典充其量利用概率来刻画音素变化的可能性，不能从

模型本身提高对发音的辨识度。而 SDPBMM 拥有更大的声学空间覆盖度，

对于不同程度的相对于标准普通话发音的“偏离”都能较好的解决。  

2）声音变化出现的频率大大高于音素变化。方言普通话越标准，声

音变化的现象越普遍。在书面语形式（如朗读方式）的方言背景普通话中，

由于说话人在录音时注意到是在讲普通话，其结果是发音更接近于标准普

通话，而远离方言发音习惯，这也是 SDPBMM 优于发音字典的一个重要

原因。而在自由交谈的方式中，方言的影响力将增强，其中音素变化的概

率也将提高。  



第 6 章  总结与展望  

73 

第 6章  总结与展望 

6.1 总结 

本文针对方言背景普通话语音识别的声学建模展开研究，围绕标准普通话

和方言背景普通话之间在声学层面的两类变化，即音素变化和声音变化，提出

了若干新方法、新策略，并通过实验证明了其有效性，同时也为后续的方言背

景普通话语音识别的研究积累了一定的经验。 

概括来说，本文的工作重点与贡献主要体现在如下几个方面： 

6.1.1 充分利用小数据量进行声学建模 

本文始终把基于小数据量的声学建模作为一个关注点，在建模过程中探索

如何充分利用少量方言背景普通话数据，解决小数据量建模过程中面临的数据

稀疏问题。作为一种通用方言背景普通话语音识别建模方法，方法的经济性是

一个必须面对的问题。采用少量方言背景普通话数据，快速而有效与鲁棒的标

准普通话识别器相结合，达到显著提高方言背景普通话识别率的同时不降低标

准普通话识别率的目标，这是减少经济成本，利用已有成果，产品实用化的具

体要求。 

6.1.2 提出改进的上下文相关权重策略 

针对方言背景普通话发音字典生成过程中字典中的音节对应不合理声韵母

组合的现象，提出了改进的上下文相关权重策略来降低发音字典的混淆度，提

高方言背景普通话的识别率。与上下文相关的权重策略相比，相对词错误率多

降低了 3.8%；与标准普通话发音字典相比，相对词错误率下降了 12.4%。同时，

对于标准普通话语音的识别率没有降低。 
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6.1.3 提出基于距离度量的识别网络生成策略  

为了解决基于小数据量的方言背景普通话发音字典生成中面临的数据稀疏

问题，本文提出了基于距离度量的识别网络生成策略。在方言背景普通话发音

字典生成中，采用以声学距离为依据生成受限的识别网络，从而达到限制发音

变化趋势分散的目的，很大程度上解决了数据稀疏问题。同时，对不同的距离

度量方法进行了对比，提出了距离度量准则评价策略。在此基础上生成的方言

背景普通话发音字典，在性能上接近基于大数据量的发音字典。 

6.1.4 提出状态相关基于基元的模型归并策略 

为了解决方言背景普通话中的声音变化问题，尤其在少量方言背景普通话

数据条件下，本文提出了状态相关基于基元的模型归并策略 SDPBMM，在标准

普通话模型状态中引入了方言背景普通话模型状态参数。实验证明，SDPBMM

是一种简单而有效的建模方法，在小数据量条件下，系能优于自适应、重训练

和模型插值方法。与标准普通话声学模型相比，对于方言背景普通话的相对词

错误率降低了 50.4%，对于标准普通话的相对词错误率降低了 32.3%，达到了显

著提高方言背景普通话识别率的同时不降低标准普通话识别率的目标。 

6.1.5 提出可选择的SDPBMM 

为了解决 SDPBMM 中的高斯混合模型扩张问题，本文提出了可选择的

SDPBMM策略，其核心思路，就是利用一定的准则将参与归并中的状态进行鉴

别，通过剔除冗余状态达到降低模型规模的目的。文中采用了距离度量作为鉴

别准则，对不同的状态采用不同的距离度量准则。实验表明，在模型规模降低

30%的情况下，模型性能不受影响。 

6.2 展望 

对于方言背景普通话的语音识别，虽然经过本人和前人连续几年的研究，

取得了一些成果（宋战江, 2001; 李净，2005；Sproat，2004），但还存在许多不
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足，很多关键问题还有待解决，这方面的研究工作还将继续下去。下一阶段的

研究工作将在以下几个方向展开： 

6.2.1 鲁棒的标准普通话声学模型 

鲁棒的标准普通话识别器是进行汉语语音识别的基础，只有建立高性能的

标准普通话识别器，才能将标准普通话语音识别中的相关技术应用于方言背景

普通话语音识别，才能更好的同方言背景普通话语音识别技术相融和。例如本

文中，如果没有鲁棒的标准普通话识别器为基础，对于方言背景普通话的提高

也是有限度的，还是离实际应用有差距的。毕竟普通话是我国的通用语言，方

言背景普通话是普通话的地方变体，实用的方言背景普通话识别器是以标准普

通话识别器为基础的。在语音识别系统中，声学模型的占有至关重要的地位，

是整个识别系统的基础，直接影响着系统的整体性能。如何采用更加有效的建

模方法是这方面研究的主要课题。区分性训练（discrimative training）虽然具有

更好的可分性，不仅对本类的数据具有很好的描述性，对于不同类别之间也有

很好的描述性，但由于存在计算量大，收敛速度慢的不足，一直只应用于中小

规模的语音识别系统（Schlüter，2001）。目前随着研究的深入和发展，区分性

训练正逐步应用于大词表连续语音识别中（Woodland，2002；Doumpiotis，2006）。

目前这部分工作还处在起步阶段，还只是局限在英语语音识别中，对汉语语音

识别还未全面展开（Wu，2005）。我们将在这方面展开研究工作，建立更加鲁

棒的标准普通话声学模型。 

6.2.2 韵律信息在方言背景普通话语音识别中的应用 

声调是汉语的典型特征，标准普通话与方言背景普通话的差异很大程

度上反映在声调的差异上，目前声调在语音识别中的应用还局限在标准普

通话（Zhou，2004）或者方言（例如粤语）语音识别（Lee，2002）中，

在方言背景普通话语音识别中的应用还很少，与标准普通话语音识别同时

应用还未发现有这方面的文献。另外，文（Li，2003）中，作者在对比标

准普通话和上海普通话的发音特点基础上，提出这两者之间的差异更多的

体现在重音（stress）上面。目前，如何提取反映重音变化的特征以及如何
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同传统的建模方法相结合，都是未来要研究课题。另外很多语音学学者在

重读（王蓓，2002）、共振峰（于珏，2004；陈娟文，2004）、声韵母（周

萍，2006）等方面开展了标准普通话和方言背景普通话的对比研究，如何

将这些研究成果应用于语音识别中也是未来面临的挑战。  

6.2.3 识别基元的自动扩展和评价 

由于标准普通话与方言在声韵母集合上的差异，例如上海话就有 34

个声母，54 个韵母组成，那么用标准普通话声韵母集合很显然不能完全涵

盖方言背景普通话的发音特点，对方言背景普通话声韵母集合进行适当扩

展对于提高识别率有很好的帮助。以往的方法更多的借助于语音学者的先

验知识（李净，2005；宋战江，2001）来进行识别基元的扩展，是一种基

于专家知识的方式。另外，也有基于距离度量（Liu，2006a；Tsai，2003）

和基于置信度的识别基元自动生成策略（Liu，2003），但这些方法都对

数据都有很大的依赖性，对于已有的语音知识应用不够。总体来说，生成

方法还比较简单、粗糙。此外，如何评价扩展识别基元集合的混淆度，以

及与标准普通话识别基元集合的关系都是要研究的问题。  

6.2.4 基于高斯混合的建模方法 

本文中提出了建模方法 SDPBMM 是基于模型状态级，在状态级对来

自于标准普通话和方言背景普通话的模型状态的高斯混合，依据一定的准

则进行归并。在此过程中，并没有对参与归并的高斯混合进行鉴别，这是

造成模型规模扩大的主要原因。在未来，将对参与归并的高斯混合进行鉴

别，在一定准则的限定下，从多个高斯混合集合中选择最能提高识别率的

子集。这样一来，就可以真正的在提高识别率的同时，不扩大模型规模。

此问题的难点就是鉴别准则的确定，先期实验表明，单纯的距离度量策略

不能满足上述目标。  
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6.2.5 继续开展方言背景普通话语言模型的研究 

作为“方言背景普通话语音识别框架”的重要组成部分，我们将继续

开展方言普通话语言模型的研究。在以往的工作中，通过收集一定数据量

的方言词汇来对标准普通话语言模型进行自适应。例如，在文（李净，2005）

就在 15K 的标准普通话语言模型中加入了 200 个吴方言常用词汇来训练

uni-gram 和 bi-gram 模型。由于方言普通话与标准普通话在词汇上的差异

小于在语音上的差异，而训练语言模型比训练声学模型需要更多的数据。

另外，我国采用统一的文字，现成的文本大都是标准普通话的，方言普通

话的文本几乎没有。如果重新训练新的方言背景普通话语言模型就存在着

“费力不讨好”的矛盾，即收集大量的文本语料，但识别效果并不明显。

因而，如何利用方言知识，利用语义规则是解决数据稀疏问题是一条现实

而可行之路。在标准普通话和方言背景普通话在词汇的差异主要表现在以

下几个方面：1）普通话的复音，发为单音。例如，“衣服”对应闽南背

景普通话的“衫”；2）普通话的单音，发为复音。例如，“床”对应闽

南普通话的“眠床”；3）词素排列次序不一样；例如，“前头”和“头

前”等。4）利用方言词汇替代标准普通话词汇，例如标准普通话的“知

道”，在上海普通话中对应于“晓得”，这就是一些对应规则。利用方言

知识和少量数据进行语言模型的建模是未来的工作方向之一。  

6.2.6 开展基于自然发音的方言背景普通话语音识别 

本文的研究主要集中在朗读式发音的方言背景普通话语音识别上，相

对于自然发音的方式，其发音变化，协同发音等现象要少很多。如何将已

有的研究成果应用于自然发音方式的方言背景普通话语音识别，同时提出

适合于自然发音的建模方法也是下一步的工作任务。2004 年，由美国自然

科学基金（NSF）资助的 Workshop 在约翰 ⋅霍普金斯大学的语言和语音处

理中心举行，其中一个主要研究课题就是“吴方言背景普通话研究”，对

方言背景普通话语音识别展开了一系列研究，取得了一些成果（Sproat， 

2004）。对于自然发音方式的上海普通话的字符错误率达到了 43.7%，可

见还有很大提升空间。目前的研究发现，一个鲁棒的标准普通话识别器对



第 6 章  总结与展望  

78 

于方言背景普通话识别率的提高起着关键作用，因为有许多发音变化并不

是由方言口音引起的，这些应由标准普通话识别器来解决。  
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附录 A  基于少量上海普通话的 SDPBMM 

A.1 引言 

从正文的结果可以知道，基于小数据量的 SDPBMM能很好的解决标准普通

话和方言背景普通话之间的声音变化问题，能显著的提高方言背景普通话识别

率，同时不降低标准普通话的识别率，在此附录中，本文将进一步对 SDPBMM

进行的验证。这里将采用与正文中不同的标准普通话识别器，结合更少的上海

普通话数据（40分钟）来实现 SDPBMM。在此基础上，将对 SDPBMM进行系

统的测试。另外将和以往的结果（李净，2005）对比，以进一步证明方法的有

效性。 

A.2 标准普通话与上海普通话 

本节中采用的标准普通话数据来源于约翰 ⋅霍普金斯大学 CLSP 研究

中心提供的 MBN（Mandarin Broadcast News）（HUB-4，1997）数据库，

其中包含 30 个小时高质量宽带语音数据和详细的声韵标注信息。上海普

通话来自于“吴方言背景普通话数据库 WDC”（Li，2003；Xiong，2003），

此数据库包括 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。在 2004 年夏天，

在约翰 ⋅霍普金斯大学举行的研讨会（Workshop，2004），其中一个主要

研究课题，“吴方言背景普通话研究”，就采用了这两个数据库。本文的

数据库划分如表 A.1 所示：  

与正文的数据划分方式相同，本附录中也采用了四个互不相交的数据集，

即标准普通话训练集（TRAIN_MBN）、标准普通话测试集（TEST_MBN）、

上海普通话开发集（DEV_SH）和上海普通话测试集（TEST_SH）。分别来自

于数据库 MBN 和 WDC。表 A.1 中，数据集 TRAIN_MBN、TEST_MBN 和

TEST_SH 与文（Sproat，2004；李净，2005）同功能的数据集完全相同，即采

用了与以往研究工作中相同的标准普通话识别器。不同的是，本文采用了更小

的上海普通话开发数据集，DEV_SH，而文（Sproat，2004）采用了 6.3 个小时

的开发集，文（李净，2005）采用了 1.4小时的开发集。 
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表A.1  标准普通话与上海普通话数据集的划分 

 名   称  用   途  内   容  

 
TRAIN_MBN

标准普通话训练集  
（MBN）  

约 30 小时，共 34,493 句子 

 
TEST_MBN 

标准普通话测试集  
（MBN）  

约 1.5小时，共 1,260句子 

 
DEV_SH 

上海普通话开发集  
（WDC）  

10人，男女均衡，共 510句，约 40分钟，
中度和重度口音  

 
TEST_SH 

上海普通话测试集  
（WDC）  

20人，男女均衡，共 995句，约 1小时，
中度和重度口音 

 

在基于 TRAIN_MBN 的标准普通话声学建模过程中，声学特征为 39 维的

MFCC，包括 13 维倒谱特征，以及一阶差分和二阶差分, 并且利用倒谱均值归

一化方法(CMN) 来对特征进行归一化。使用 HTK3.2 进行上下文相关基于声韵

母的 HMM 建模，每个 HMM 采用从左到右，无回跳的拓扑结构，另外，每个

HMM包含 3个有效状态。采用决策树进行模型状态共享。初始的标准普通话的

识别基元集合由 65个声韵母组成(包含 6个零声母)，即 XIF集合。这样建立起

来的模型将作为标准普通话的声学模型。其包含 3,230个物理状态，每个状态包

括 14个高斯混合，本附录将此标准普通话普通话模型作为基线系统 AM0。识别

字典包含 406 个无调音节。实验中暂时没有使用语言模型，其目的就是在没有

语言知识介入情况下，考察声学建模方法的效果，因而本节以音节错误率 SER

作为识别性能衡量标准。此标准普通话识别器对于 TEST_MBN和 TEST_SH的

测试结果如表 A.2所示，将此结果作为本节的基线系统的性能。 

从表 A.2可以看到，同样采用标准普通话识别器，标准普通话和上海普通话

之间在音节错误率上存在 19.3%的差异。由于数据库MBN和WDC之间的信道

差异很小，因而可以认为这个差距主要来自于方言口音，文（Huang，2004）理

论上证明口音是造成说话人差异的最主要因素。 
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表A.2 标准普通话识别器对于TEST_MBN和TEST_SH的识别结果 

SER 
声学模型  

TEST_MBN TEST_SH 

标准普通话  30.5% 49.8% 

 

同样，利用上海普通话数据集 DEV_SH 训练了上下文无关的声韵母模型

mono-XIF，采用了标准普通话模型相同的特征参数以及状态拓扑结构，每个

mono-XIF状态包含 6个高斯混合。其对 TEST_MBN和 TEST_SH的识别结果如

表 A.3所示： 

 

表A.3 上海普通话上下文无关声学模型对于TEST_MBN和TEST_SH的识别结果 

SER 
声学模型  

TEST_MBN TEST_SH 

上海普通话  78.4% 54.1% 

 

可见基于这么少量的方言背景普通话数据建立的声学模型，对于标准普通

话和方言背景普通话识别率都极不理想。 

 

A.3 SDPBMM的实现 

在 SDPBMM中，首先是两个归并准则，即基于状态的发音变化和插值因子

的确定。对于基于状态的发音变化同样用基于声韵母的发音变化来近似，利用

基于距离度量的识别网络生成策略来解决数据稀疏问题。表 A.3列出了包含两个

以上发音变化的声韵母列表，与语音专家给出的发音变化（Li，2003）基本是一

致的。 

在获得发音变化的基础上，通过实验对比的方式确定插值因子λ，本节中

λ=0.72。与正文中的基于闽南普通话的 SDPBMM中λ=0.30相比，可见插值因子

的确定与具体的数据有关系，也与具体的识别任务有关系。 
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表A.3 标准普通话和上海普通话声韵母之间的发音变化 

标准  
普通话  

概率  
上海  
普通话

 标准  
普通话

概率  
上海  
普通话  

0.736 c  0.546 c 
c 

0.264 ch  
ch 

0.454 ch 

0.572 en  0.564 eng 
en 

0.428 eng  
eng 

0.436 en 

0.731 ia  0.797 ie 
ia 

0.269 iang  
ie 

0.203 ve 

0.764 ii  0.571 ii 
ii 

0.236 iii  
iii 

0.429 iii 

0.432 in  0.333 in 
in 

0.568 ing  
ing 

0.667 ing 

0.729 s  0.477 sh 
s 

0.271 sh  
sh 

0.523 s 

0.753 uan  0.624 z 
uan 

0.247 an  
zh 

0.376 zh 

0.750 ve  0.716 r 
ve 

0.250 ie  
r 

0.284 l 

A.4 有关SDPBMM的测试与结果 

针对 SDPBMM，本节设计了一系列的测试，首先是与重训练、自适

应、模型差值的对比；其次是与自适应和语言模型的结合；最后是多种建

模方法的综合以及与文（李净，2005）中的结果对比。  

A.4.1 SDPBMM与其它建模方法对比 

利用同样的上海普通话开发数据集 DEV_SH，本文对重训练（AM3）、
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自适应（AM2）、模型差值（AM4）和 SDPBMM（AM1）进行对比。根

据正文节 4.4 关于自适应方法的对比实验，考虑到上海普通话数据量的限

制，MLLR 的效果优于 MAP，这里的自适应方法采用 MLLR；重训练方法

是基于数据混合方式的，即 TRAIN_MBN 和 DEV_SH 的混合；模型插值

中，插值因子λ=0.72。表 A.1 列出了在 TEST_MBN 和 TEST_SH 上的识别

结果，其中最左侧代表标准普通话声学模型 AM0。  

 

图A.1 声学建模方法对比 

从图 A.1 可以得出与正文节 4.4 中基于闽南普通话的 SDPBMM 得出

相似的结论。  

1. 相比于标准普通话声学模型 AM0，其它几种建模方法都能提高上

海普通话的识别率，其中重训练只能小幅的提高上海普通话的识别率，效

果不太显著，效果最显著的仍然是 SDPBMM，音节错误率由 49.8%降为

42.7%，相对音节错误率降低了 14.3%。相比于自适应方法和模型插值方

法，音节错误率分别多降低了 1.4%和 0.9%（绝对值）。  

2. 相比于标准普通话声学模型，在对标准普通话的识别中，自适应方

法造成标准普通话识别率的显著下降，这与实际经验是一致的。重训练方

法方法对于标准普通话的识别率没有明显下降，这主要是因为上海普通话

的数据量很小，没有对标准普通话识别造成副作用。模型插值和 SDPBMM

也没有造成标准普通话识别率的降低。  
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A.4.2 SDPBMM与自适应和语言模型的结合 

首先，SDPBMM 与自适应方法进行了结合，采用了 MLLR 自适应方

法，这里分别对两种不同的建模组合进行了对比，即 SDPBMM 的基础上

进行 MLLR 自适应（SDPBMM+MLLR，AM5）和 MLLR 自适应之后再进

行 SDPBMM（MLLR+SDPBMM，AM6）。由于采用了自适应策略，其对

于标准普通话的识别率势必下降，所以本小节只在上海普通话上进行了测

试，结果列于表 A.4。  

表A.4 SDPBMM与自适应方法相结合的测试 

SER 

测试集  SDPBMM+MLLR 
（AM5） 

MLLR+SDPBMM
（AM6） 

TEST_SH 40.8% 41.8% 

 

从表 A.4 可以知道，SDPBMM 与 MLLR 可以很好的结合，这因为

SDPBMM 主要解决是语音学差异中的声音变化问题，而自适应不仅可以

减小语音学差异还可以减少信道差异，因此它们的结合能进一步提高识别

率。实验结果表明，无论哪种建模顺序，都可以有效的提高方言背景普通

话的识别率。相比之下，SDPBMM+MLLR 的效果更显著，因此 SDPBMM

更适合作为自适应方法的前端处理方法。  

其次，SDPBMM 与语言模型进行结合，这里采用了（李净，2005）

第 5 章中的语言模型，采用了标准普通话发音字典，以字符错误率 CER

作为识别率评价标准，表 A.4 列出了测试结果。  

 

表A.4 SDPBMM与语言模型相结合的测试 

CER 
识别器  

TEST_MBN TEST_SH 

标准普通话（AM0）+LM 39.4% 61.8% 

SDPBMM（AM1）+ LM 38.7%（-0.7%） 53.1%（-8.7%） 
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可以看出，SDPBMM 能很好地同语言模型相结合，得到了与前面实

验类似的结果，对于上海普通话，相对字错误率降低了 14.1%；对于标准

普通话，相对字错误率降低了 1.8%。  

A.4.3 综合性能 

在本实验中，为了同以往的结果进行对比，本文在声学建模过程中将

SDPBMM、基于 MLLR 的自适应和语音模型相结合，构造一个完整的上

海普通话识别器，作为同文（李净，2005）中方法对比的平台。文（李净，

2005）中声学建模中主要采用了基于专家知识的扩展基元和基于 MLLR 的

自适应（参见图 1.1）。这里统一采用了文（李净，2005）中提出的基于

累积一元概率 AUP 的上海普通话发音字典；同一个数据集 DEV_SH 作为

开发集。对于 TEST_SH 的识别结果如表 A.5 所示：  

表A.5 综合性能对比 

CER 

测试集  SDPBMM+MLLR+LM
（本文） 

扩展基元+MLLR+LM 
（李净，2005） 

TEST_SH 49.8% 52.4% 

 

可以看到，在同样的数据量下，本文的方法要优于文（李净，2005）

中的方法，相对字错误率多降低了 5.0%。在下一步的研究中，对于方言背

景普通话语音识别，在不降低标准普通话识别率的前提下，也将引入扩展

的识别基元。  

A.5 总结 

通过在基于不同的标准普通话识别器，针对不同的方言背景普通话

（闽南普通话、上海普通话）的测试表明，SDPBMM 是一种简单而有效

的声学建模方法，同以往方法相比，在采用少量的方言背景普通话数据的

情况下，对方言背景普通话取得了更加显著的识别效果，相对音节错误率

降低了 14.3%，相对字错误率降低了 14.1%。更重要的是，SDPBMM 没有
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造成标准普通话识别率的下降。  
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