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摘 要: 提出一种基于改进竞争模型加权似然比融合的方法来进行关键词的语音确认,并将误差函数用于 SVM对

加权向量和阈值进行优化. 通过构建两个基线系统,将不同竞争模型的加权方式的比较和 3种模型的比较作了仿真

实验. 所得结果显示,相对于反词模型和常规竞争模型,加权似然比融合方法得到的似然比对关键词识别的平均错误

率分别降低了 26.53%和 7.78%.
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Abstract: An approach of verification of key words the weighted likelihood ratio(LR) fusion based on the revised rival-

model is proposed to be applied to the utterance. Error function is proposed in order to realize the parameter optimization

based on the SVM. In the experiment stage, two baseline systems are setup. In the first experiment, the different weight

methods based on the rival model are distinguished. In the second experiment, three different models are compared. The

experiment result shows that, the LR computed by the weighted likelihood ratio fusion makes a better performance on

the keyword spotting, which decreases 26.53% and 7.78% comparing to the normal rival-model and classical anti-model

respectively.
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1 引引引 言言言

近 10年来,自动语音识别技术快速发展,促使自

动语音识别系统从实验室迁移到许多实际的服务和

应用中. 但是,在许多自动语音识别应用程序中常需

要为验证部分假设识别的正确性提供一种确认机制.

而语音确认正是这样一个过程,它是用来验证从语音

识别器所识别出结果的可靠性. 通常,定量评分 (也称

置信度评分)是用来指示每个识别决策的可靠性, 它

标识语音识别系统输出的单个单词在置信度评分与

给定阈值情况下是正确还是错误[1]. 受说话人确认技

术的启发, Rahim等人[2]提出利用假设检验来解决置

信度计算的问题.这种使用假设检验的方法解决语音

置信度问题被称为似然比 (LR)方法. 通常情况下,似

然比是目标假设的HMM模型 (𝐻0)似然度与替代假

设模型 (𝐻1)似然度的比值.

替代假设模型𝐻1相当复杂. 它包含了目标假设

模型空间的补空间,而且很难用确切的数学建模进行

描述. 确认算法的好坏主要取决于对替代假设概率

密度函数的拟合能力.使用由区分性训练过程得到的

反词模型来建模替代假设𝐻1,取得了一定的成果,但

不是很理想. 后来, 文献 [3]提出了一个“邻近竞争模

型”的概念,并利用它进行语音确认. 这是用一个比较

有效的方法来对复杂的反词模型进行建模,但所有的

竞争模型都同等对待,没有区分不同竞争模型之间对

识别的贡献程度.

本文在使用相同的假设模式来研究关键词检测

中的语音确认技术之上,提出一种基于竞争模型的加

权似然比融合方法, 并对加权值和阈值在支持向量
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机 (SVM)上进行了参数优化. 实验结果显示,基于竞

争模型的加权似然比方法取得了较好的实验效果.

2 研研研究究究背背背景景景

关键词检测是语音识别中一门非常具有前瞻性

和前途的技术, 它能够识别用户的指令或者要求 (不

用考虑此要求的确切语法), 只要在他们的话语中

包含系统定义的一个或者多个关键字. 但是在一个

给定的话语中可能包含字典之内的词 (IG)和字典之

外的词 (OOG). 本文将 IG划归成空假设或者目标假

设,将OOG看作冒充者或替代假设. 目标模型𝑀 𝑡和

替代模型𝑀𝑎是基于隐马尔科夫模型 (HMM)训练的,

这里,似然比被定义为

LR(𝑉 ∣𝑀 𝑡,𝑀𝑎) = log
𝑝(𝑉 𝑡∣𝑀 𝑡)

𝑝(𝑉 𝑎∣𝑀𝑎)

𝐻0≻
≺
𝐻1

𝜏. (1)

其中: 𝐻0代表空假设或目标假设, 𝑉 𝑡代表由目标模

型产生的特征向量; 𝐻1代表替代模型, 𝑉 𝑎代表由替代

模型产生的特征向量; 𝜏是给定的决策阈值.

设目标假设概率 𝑝(𝑉 𝑡∣𝑀 𝑡)是给定识别单元正

确解码的假设, 替代假设概率 𝑝(𝑉 𝑎∣𝑀𝑎)是错误解

码的假设. 式 (1)表示通过似然比与阈值的比较来

接受或者拒绝一个相对于词典之内词的特征向量

𝑉 的假设检验过程.

通过单词错误率 (WER)或者单词正确率 (WAR)

来评估一个ASR系统性能的方法, 一般假设所有的

输入单词都来自预先制定的词汇表,并且所有单词都

被识别器解码时标注以相同的置信度.这样的方法中

最常用的是诊断试验特征曲线 (ROC曲线)[4]. 一个显

示由 IG错误和OOG错误改变而造成系统响应的有

效方法,是在ROC曲线上以𝑋轴显示OOG错误接受

率 (FAR), 以𝑌 轴显示 IG错误 (ERR-IN). ERR-IN包

含了 IG错误拒绝 (FRR)和 IG错误接受 (FA-IN)两类

错误,而后者是一个错误的识别假设. 在曲线上不同

的点代表不同置信度阈值.

3 加加加权权权似似似然然然比比比融融融合合合

根据Newman-Pearson准则, 一个最优检验是计

算在𝐻0和𝐻1两种假设之间的似然比
[4]. 但是, 替代

假设𝐻1范围很广并包含了各种情况. 所以, 似然比

方法的难点是如何对𝐻1构建合适的模型. 识别算法

主要依赖于替代模型概率密度的拟合能力. 文献 [6-

7]使用相同的模型 (HMM模型)构建𝐻1,再使用反模

型构建替代假设模型𝐻1,取得了一定成果,其中反模

型通过一些区分性训练过程获得. 为了得到更好的性

能, 文献 [3]提出将“竞争模型”的概念用于连续语音

识别中的语音确认. “竞争模型”在一定范围内取得了

良好的效果,但也存在一定的问题.

考虑下面的情况：

目标模型是“zi”,竞争集中极大模型是“ci”, 𝑉 (𝑂)

= 𝐶;

目标模型是“zi”,竞争集中极大模型是“za”,𝑉 (𝑂)

= 𝐶.

语音“ci”和“za”具有相同的似然比分数, 但是

很明显“ci”比“za”更为可靠. 因为语音“ci”与“zi”相比

于“za”具有更相似的发音.但又是什么原因使得不同

的语音之间具有相同的评分呢？根据分析发现,先前

的工作中没有考虑不同竞争模型之间的差别,就像上

面的例子一样, 模型“ci”应该比模型“za”拥有更高的

分数,但却给予了相同的对待.所以,本文提出一种基

于改进竞争模型的加权似然比融合方法,并用于关键

词的检测.

通过竞争模型加权的方式来构造反模型有几种

方法: 算法平均数加权方式、调和平均数加权方法以

及算术平均数加权方式,它们相应的公式如下:

𝑃 (0∣𝜆𝑟) =

𝑁∑
𝑖=0

𝑤𝑖𝑃 (𝑂∣𝜆𝑖). (2)

其中: 𝜆𝑟是竞争模型; 𝑤𝑖是权值并满足条件𝑤𝑖 >0,
𝑁∑
𝑖=0

𝑤𝑖 = 1.

𝑃 (𝑂∣𝜆𝑟) =(𝑤1 + 𝑤2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑤𝑁 )
/ 𝑁∑

𝑖=0

𝑤𝑖

𝜆𝑖
, (3)

𝑃 (𝑂∣𝜆𝑟) =[𝑃 (𝑂∣𝜆1)
𝑤1𝑃 (𝑂∣𝜆2)

𝑤2 ⋅ ⋅ ⋅
𝑃 (𝑂∣𝜆𝑁 )𝑤𝑁 ]1/(𝑤1+𝑤2+⋅⋅⋅+𝑤𝑁 ). (4)

使用这些方法来搭建实验平台并作出比较,旨在找到

一种令加权更为优秀的方式. 但是,在做此工作之前,

还需继续分析上面的公式以找到一种可行的计算方

式. 以几何平均数为例:

首先,将式 (6)代入似然比公式 (1)得

𝑉 (𝑂) =
ln(𝑃 (𝑂∣𝜆)
ln(𝑃 (𝑂∣𝜆))

=

log
{( 𝑃 (𝑂∣𝜆)

𝑃 (𝑂∣𝜆1)

)𝑤1 ⋅ ⋅ ⋅
( 𝑃 (𝑂∣𝜆)
𝑃 (𝑂∣𝜆𝑁 )

)𝑤𝑁
} 1

𝑤1+⋅⋅⋅+𝑤𝑁
=

1

𝑤1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑤𝑁

(
𝑤1 log

( 𝑃 (𝑂∣𝜆)
𝑃 (𝑂∣𝜆1)

)
+ ⋅ ⋅ ⋅+

𝑤𝑁 log
( 𝑃 (𝑂∣𝜆)
𝑃 (𝑂∣𝜆𝑁 )

))
=

𝑤T𝑥

𝑤1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑤𝑁
,

其中𝑋代表[
log

( 𝑃 (𝑂∣𝜆)
𝑃 (𝑂∣𝜆1)

)
, ⋅ ⋅ ⋅, log

( 𝑃 (𝑂∣𝜆)
𝑃 (𝑂∣𝜆𝑁 )

)]
.

给定阈值 𝜏 ,并假设 𝜃 = (𝑤1 + 𝑤2 + ⋅ ⋅ ⋅ + 𝑤𝑁 )𝜏 ,

可以把似然比求解问题变成参数优化问题

𝐹 (𝑂) = 𝑤T𝑥− 𝜃. (5)

在这里, 𝐹 (𝑂)的结果大于 0,识别结果为接受;否则假
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设将被否定.

到此为止,便可给出计算置信度的公式

𝐶(𝑊 ) =
1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

1

1 + exp(−𝜌𝑣𝑙(𝑜𝐿))
. (6)

其中: 𝐿表示字词的数量,参数 𝜌表示适应参数.

4 基基基于于于SVM的的的参参参数数数优优优化化化
SVM方法是Vapnik为实现结构化最小风险原则

而提出的[8]. 它的基本思想是找出一个最好的超平面

将两类待分类的样本正确分类, 且使得两类分类数

据与超平面之间的距离 (分类间距)最大.设𝑥𝑖(𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑁)是训练集𝑋中的特征向量, 这些向量来自

于𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑁 ,目的是设计一个超平面,将所有的

训练向量正确分类,有

𝑔(𝑥) = 𝑤T𝑥+ 𝑏 = 0. (7)

为了对式 (5)相应的权值𝑤和阈值 𝜃进行参数优

化, 可构造一个误差函数, 使得这个函数等于样本类

的标与分类器对样本类的结果之间的差,即
𝑛∑

𝑘=1

ERR(𝑥𝑘, 𝜃) =

𝑛∑
𝑘=1

∣∣∣𝑦 − sgn
[ 𝑠𝑣∑

𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃) + 𝑏
]∣∣∣. (8)

其中: 𝑦表示样本类的标, sgn
[ 𝑠𝑣∑

𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃) + 𝑏
]

表示分类器对样本𝑥的分类, 𝑥𝑖表示第 𝑖个支持向量,

𝑦𝑖表示第 𝑖个支持向量的标, 𝛼𝑖表示支持向量的拉格

朗日系数. 𝜃为核函数的参数, 𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃)为核函数,

它可以有几种形式.

参数优化问题是对式 (8)求最小值.将式 (8)转化

为

argmin

𝑛∑
𝑘=1

(ERR(𝑥𝑘, 𝜃))
2 =

argmin

𝑛∑
𝑘=1

∣∣∣𝑦 − sgn
[ 𝑠𝑣∑

𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃) + 𝑏
]∣∣∣2, (9)

对其求导,得

− 2

𝑛∑
𝑘=1

∣∣∣𝑦 − sgn
[ 𝑠𝑣∑

𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃) + 𝑏
]∣∣∣⋅

∂sgn
[ 𝑠𝑣∑

𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃) + 𝑏
]

∂𝜃
⋅

𝑠𝑣∑
𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖
∂𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃)

∂𝜃
= 0. (10)

如果正确分类, 则式 (10)左边第 1项为 0; 否则,

由于右边等于 0,式 (10)第 1项便可消掉,于是求核函

数参数变为

𝑛∑
𝑘=1

{
∂sgn

[ 𝑠𝑣∑
𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃) + 𝑏
]/

∂𝜃
}
⋅

𝑠𝑣∑
𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖
∂𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃)

∂𝜃
= 0. (11)

对符号函数的求导结果为非零值,则求核函数参数的

方程变为
𝑛∑

𝑘=1

𝑠𝑣∑
𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖
∂𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑘; 𝜃)

∂𝜃
= 0. (12)

以上讨论为了优化权值和阈值,给出了一个误差

函数, 只要使误差函数的值最小, 识别结果更接近于

真实的结果.所以对于本文中改进的竞争集, 可通过

SVM训练算法对每个字词求加权向量𝑤和阈值 𝜃. 具

体的 SVM训练算法如下:

1)初始化合成权重系数及阈值,令最易混淆的似

然比加权值𝑤𝑖 = 1, 其余项的似然比加权值都为零,

阈值 𝜃 = 0；

2)使用音素解码器将输出结果与标准答案相比

较,求出误差函数 (8)的值;

3) 用 SVM训练方法迭代更新式 (10)∼(12)中各

个系数;

4)重复 2)和 3),直到误差函数的值最小为止 (收

敛).

5 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

为了检验所提出方法的可行性,本文在中国高技

术研究和发展计划的培训和测试数据库上进行实验.

在HMM训练阶段,采用剑桥大学开发的专门用于建

立和处理HMM的实验工具包HTK(HMM Tools Kit).

测试数据库包括 27个声母和 38个韵母,每个模

型 5个状态,每个状态含有 8个高斯混合分量. 语音采

用 8 kHz/16位采样,帧长 25 ms,帧移 10 ms. 这里的声

学特征采用的是 39维的MFCC, 其中包含对数能量

和 12维MFCC参数静态特征以及其一阶、二阶差分

特征. 测试系统词表为 200个关键字.

在解码过程中实现了一个重要的工作,即将确认

分数存储起来以有效地避免对它们进行重复计算.这

种方法可以显著地提高识别效果.

在建立关键词的基础之上, 对HTK输出的结果

(一般为 lattice结果)进行剪枝, 因为关键词是所期望

得到的最终识别结果.当一条候选路径到达一个子树

末尾,得到一个关键词假设之后, 对这个关键词进行

似然比检验,从而决定该候选路径的保留与否.

为了验证哪种加权似然比方法具有更好的识别

率,需在基线系统中采用不同的竞争加权方法来实现,

分别是算术平均、几何平均以及调和平均, 3种不同

竞争模型加权方法所得的平均错误率 (EER)如表 1所
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表 1 不同竞争模型加权方法的EER比较 %

加权方式 算术平均 几何平均 调和平均

平均错误率 29.12 27.21 28.93
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图 1 不同竞争模型加权方式的DET曲线

示,所得的DET曲线如图 1所示.

为了评估基于竞争模型上加权似然比融合的语

音确认方法的效果,将它与一般竞争模型和一般反词

模型相比较. 这里所有的模型都是基于最大似然准则

训练的.

在不同的方法下,对正确识别的词和错误识别的

词进行语音确认. 表 2显示了测试集上的平均错误率.

相同的图表也反映在图 2中的ROC曲线上.

表 2 在测试集上平均错误率的比较 %

测试集 反模型 竞争模型(一般) 竞争模型(修改)

平均错误率 41.12 33.41 30.21
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图 2 不同模型的ROC曲线

从表 1中可以看出,采用几何平均方式加权竞争

模型相比算术平均和调和平均取得了更好的效果,调

和平均略优于算术平均. 经分析得出,对于算术平均

方式, 如果目标模型𝜆与其所有的竞争模型无关, 或

者𝑃 (𝑂∣𝜆)的值很小时,通常会出现𝑃 (𝑂∣𝜆𝑟)约等于 0

的情形,且在计算置信度时使用的是概率的 log对数,

如果它的域出现为 0,则会严重影响置信度的值,进而

对语音识别结果造成扭曲. 而调和平均是在算术平均

基础之上计算的, 它也会受到相应的影响.所以综合

而言,几何平均方法对竞争模型加权更为有效.

由表 2可见,改进的竞争模型 (加权似然比融合)

比一般的竞争模型提高了 26.53%, 比反模型提高了

18.75%. 可以看出,加权竞争模型对语音确认有较大

改进.

6 结结结 论论论

本文在研究关键词的语音确认上创新性地提

出了修改竞争模型上的加权似然比融合算法. 为了

在 SVM上优化加权值和阈值, 提出了一种基于误差

函数并使其训练得到最小值的算法. 国家高技术研究

和发展计划 (NHTRAPC)上的一些预见性结果显示,

修改的竞争模型在语音确认方面优于一般竞争模型

和传统的反模型.
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