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采用 ＨＤＰＨＭＭ符号化器的语音查询样例检测方法

曹建凯　张连海
（解放军信息工程大学信息系统工程学院，河南郑州 ４５０００１）

摘　要：提出一种基于层级狄利克雷过程隐马尔科夫模型（ＨＤＰＨＭＭ）符号化器的无监督语音查询样例检测（ＱｂＥ
ＳＴＤ）方法。该方法首先应用一个双状态层隐马尔科夫模型，其中顶层状态用于表示所发现的声学单元，底层状
态用于建模顶层状态的发射概率，通过对顶层状态假设一个层级狄利克雷过程先验，获得非参贝叶斯模型 ＨＤ
ＰＨＭＭ。使用无标注语音数据对该模型进行训练，然后对测试语音和查询样例输出后验概率特征矢量，使用非负
矩阵分解算法对后验概率进行优化得到新的特征，然后在此基础上，应用修正分段动态时间规整算法进行检索，

构成ＱｂＥＳＴＤ系统。实验结果表明，相比于基于高斯混合模型符号化器的基线系统，本文所提出的方法性能更
优，检索精度得到显著提升。
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１　引言

语音是人类交流的重要媒介，随着自动语音识

别（ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＡＳＲ）技术的发展，
人机之间的交互在人类生活中的应用越来越广泛。

口语项检测（ｓｐｏｋｅｎｔｅｒｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＳＴＤ）是一种常

见的ＡＳＲ任务，目的是从语音文档库中检索出给定
的查询口语样例［１］，该技术目前已广泛应用于如音

乐检索，口语文档检索［２３］等现实应用中。

当前，对于解决 ＳＴＤ问题主要有两种研究方
向。一是依赖于大词汇量连续语音识别引擎的有

监督方法［４］，该方法首先依靠训练好的语音识别器
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将查询样例和测试语音都转化成词或者子词序列，

然后进行基于文本的匹配。可以看出该种方法不

仅需要预先知道语音构成以及发音字典，还需要收

集标注语料来训练识别器。相对应地，另一种方向

即是无需标注语料和发音字典的无监督方法。尤

其地，当查询样例以语音形式给出时，该 ＳＴＤ任务
又称为语音查询样例检测（ｑｕｅｒｙｂｙｅｘａｍｐｌｅＳＴＤ，
ＱｂＥＳＴＤ）。

目前无监督 ＱｂＥＳＴＤ系统主要有两种方法。
一是基于模板匹配的方法［５］，基本思想是通过一个

符号化器［６７］将查询样例和测试语音转化为后验概

率特征，然后采用动态时间规整（ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒ
ｐｉｎｇ，ＤＴＷ）算法检测出匹配区域。二是基于模型的
方法，基本思想是采用模式发现技术，建模构成语

音的声学单元，并将查询样例和测试语音转化成模

式序列，然后进行基于文本的符号检索［８９］。与有

监督系统相比，当前无监督ＱｂＥＳＴＤ系统检索性能
还存在较大差距。本文主要针对第一种方法研究

新的符号化器模型对无标注数据进行建模，生成更

具鲁棒性的后验概率特征，以提高检索精度。

本文应用一个层级狄利克雷过程隐马尔科夫

模型（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ
ｍｏｄｅｌ，ＨＤＰＨＭＭ）［１０］符号化器来代替传统的高斯混
合模型［６］（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）和声学分
段模型［７］（ａｃｏｕｓｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｌｍｏｄｅｌ，ＡＳＭ）符号化
器，有三个优势：一是 ＨＤＰＨＭＭ的基本拓扑结构是
ＨＭＭ，相比ＧＭＭ中的单一高斯分量，ＨＭＭ对具有
一定持续时间的声学单元拥有更强的可塑性，比如

可以用不同的状态来表示同一声学单元持续时间

内的不同阶段，而且每一状态都是由一个 ＧＭＭ模
型构成，能够更灵活地刻画特征分布。二是相比于

ＡＳＭ模型中各个ＨＭＭ之间并无关联，ＨＤＰＨＭＭ中

的层级隐马尔科夫模型（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ
ｍｏｄｅｌ，ＨＨＭＭ）将各个子 ＨＭＭ以状态转移概率联
系起来，这就相当于在声学模型中构造了一个 ２
ｇｒａｍ语言模型。三是对于 ＨＨＭＭ的参数，使用一
个基于ＨＤＰ的Ｇｉｂｂｓ采样过程来训练得到［１０１１］，这

种非参方法相比于 ＧＭＭ、ｋｍｅａｎｓ等参数聚类能够
更加自适应于无标注数据。

针对现有无监督符号化器在 ＱｂＥＳＴＤ系统中
检索精度低的问题，提出一种基于 ＨＤＰＨＭＭ模型
的检索系统，该方法首先应用一个双状态层

ＨＨＭＭ，其中顶层状态用于表示所发现的声学单元，
底层状态用于建模顶层状态的发射概率，并对顶层

状态假设一个ＨＤＰ先验，获得非参贝叶斯模型ＨＤ
ＰＨＭＭ。使用无标注语音数据和 Ｇｉｂｂｓ采样算法对
该模型进行训练获得模型参数。训练完成后，模型

对测试语音和查询样例输出后验概率特征矢量，为

了去除后验规律特征所包含的冗余信息，使用非负

矩阵分解（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）算
法对其进行优化得到新的特征，然后在此基础上，

应用修正分段ＤＴＷ（ｓｅｇｍｅｎｔａｌＤＴＷ，ＳＤＴＷ）算法进
行检索，整个流程构成了基于 ＨＤＰＨＭＭ符号化器
的无监督ＱｂＥＳＴＤ系统。

２　系统框架

图１描述了本文基于 ＨＤＰＨＭＭ符号化器的
ＱｂＥＳＴＤ系统框图。首先对原始语音数据提取频
域线性预测［１１］（ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｌｉｎｅａｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，
ＦＤＬＰ）特征，然后使用训练数据的声学特征训练
ＨＤＰＨＭＭ模型，模型训练完成后，对测试语音和查
询样例输出后验概率特征，使用ＮＭＦ算法对这些后
验概率特征进行优化得到新的特征，最后在新的特

征上执行修正ＳＤＴＷ算法，获得检索结果。

图１　基于ＨＤＰＨＭＭ符号化器的ＱｂＥＳＴＤ系统框图
Ｆｉｇ．１　ＱｂＥＳＴＤｓｙｓｔｅｍｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＨＤＰＨＭＭｔｏｋｅｎｉｚｅｒ

４０７
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２．１　声学特征
传统符号化器模型通常采用梅尔频率倒谱系

数（ｍｅｌ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣｓ）作为
输入特征［６］，缺少语音上下文信息，鲁棒性较差。

对此，文献［１２］提出ＦＤＬＰ特征，通过分析语音的长
时特性来捕获语音信号的时域动态属性，并可以代

替传统频谱参数（如 ＭＦＣＣｓ）用于训练声学模型。
文献［１３］已证明基于ＦＤＬＰ的高斯后验性能要优于
基于ＭＦＣＣｓ的高斯后验。因此，本文采用１３维的
ＦＤＬＰ及其一阶和二阶分量所组成的３９维特征矢量
作为整个ＱｂＥＳＴＤ系统的输入声学特征，每一句子
的特征按维度进行ｚｎｏｒｍ规整。
２．２　层级狄利克雷过程隐马尔科夫模型
２．２．１　层级隐马尔科夫模型

ＨＨＭＭ是一种包含两层状态 ＨＭＭ的扩展［１０］。

图２描述了ＨＨＭＭ的模型结构，其中顶层的每一状
态（Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＫ）表示每一类聚类数据，也即一种声
学单元，Ｋ表示所定义的聚类数量。描述每一顶层
状态的发射概率的结构为一个常规 ＨＭＭ（本文中
每一常规ＨＭＭ包含３个状态，每一状态包含８个
高斯分量），而不是传统的 ＧＭＭ，比如顶层状态 Ｓ１
的发射概率由包含 ３状态（Ｓ１，１，Ｓ１，２，Ｓ１，３）的常规
ＨＭＭ构成。所有常规 ＨＭＭ中包含的状态构成了
ＨＨＭＭ的底层状态结构。顶层状态所表示的 ＨＭＭ
用于生成长度为 ｄｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ）的声学特征序列
ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｄｉ，其中 Ｍ表示该语音片段所包含的
声学单元数量，每一声学特征序列表示原始语音中

的一个声学单元。图中实线箭头表示转移概率，虚

线箭头表示控制关系。注意到顶层的状态转移为

全转移，即任意两个状态之间以及状态自身都存在

转移关系，这与语音中任意两个声学单元都可能会

相邻出现相对应，而且转移概率越大，表示这两个

声学单元相邻出现的概率就越大，反之则越小。

２．２．２　层级狄利克雷过程
层级狄利克雷过程（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ，ＨＤＰ）是 ＤＰ的一种扩展形式［１４］，用于解决

在ＤＰ聚类中，当基分布连续时，所获得的采样参数
以概率１不等的情况。ＨＤＰ在基分布上又定义了
一个先验分布，通过一个 ＤＰ获得基分布的采样，这

样就保证了基分布的离散性。ＨＤＰ的定义形式
如下：

Ｇ０ γ，Ｈ～ＤＰ（γ，Ｈ）
Ｇｊ α，Ｇ０ ～ＤＰ（α，Ｇ０）

θｊｉ Ｇｊ～Ｇｊ
ｘｊｉ θｊｉ～Ｆ（θｊｉ） （１）

其中Ｈ表示参数θｊｉ的先验分布，超参数γ用于控制
从Ｈ中采样获得的基分布 Ｇ０集中于 Ｈ的程度，超
参数α用于控制从Ｇ０中采样获得的参数集Ｇｊ集中
于Ｇ０的程度，Ｇｊ是所有θｊｉ参数的集合，ｘｊｉ表示由参
数θｊｉ所控制的函数Ｆ（·）生成的观察量。

图２　ＨＨＭＭ模型结构

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＨＨＭＭｍｏｄｅｌ

通过对ＨＨＭＭ的顶层状态转移概率假设一个
ＨＤＰ先验，即可以获得一个 ＨＤＰＨＭＭ模型，并由
Ｇｉｂｂｓ采样获得 ＨＤＰＨＭＭ的参数［１０］。注意到 ＨＤＰ
本质上属于非参聚类，即聚类数量是不固定的，公

式（１）中的θｊｉ个数可能无限大。然而在实际应用中，
构成语音的声学单元数量通常会有一个上限，比如在

ＴＩＭＩＴ数据库中，共定义了６１个单音子，而在一些文
献中这些单音子通过组合数量会进一步降低。鉴于

此，可以对ＨＤＰ的聚类数量也即ＨＨＭＭ中所包含的
顶层状态数设置一个限制值Ｋ，该值要大于构成语音
的声学单元数量上限（本文中Ｋ值设置为１００）。这
种应用参数化的视角构建非参模型可以大大降低

模型训练的复杂度。为了进一步简化模型推导，将

先验分布设为一个等概分布，公式（１）可以简化成
如下形式：

５０７
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Ｇ０～Ｄｉｒ（γ）
θｋ～Ｄｉｒ（αＧ０）
ｘｋ θｋ～Ｆ（θｋ） （２）

其中Ｄｉｒ表示 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，这里超参数 γ和 α均
为长度为Ｋ的矢量，并且各自矢量中的所有元素值
相等。

２．２．３　生成性过程
ＨＤＰＨＭＭ的概率图模型结构如图３所示，该图

引用于文献［１０］。假设一段语音识别成Ｍ个片段，
其中

!

表示ＨＨＭＭ顶层状态的初始概率，也即该段
语音首个声学单元的概率，服从由超参数 η控制的
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，ｋ表示顶层状态ｋ的转移概率，是一
个Ｋ维矢量，使用ｋｊ来表示状态 ｋ与 ｊ之间的转移
概率，β表示 ｋ的先验分布，服从由超参数 γ控制
的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，β和α共同控制ｋ的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分
布；ｃ１，ｃ２，…，ｃＫ表示语音片段的聚类标签，用于区
分不同得分声学单元；超参数 θ０表示由 ＨＨＭＭ底
层状态所构成的常规 ＨＭＭ参数的先验分布，θｋ表
示由第ｋ个顶层状态所关联的底层常规 ＨＭＭ参数
（包含底层状态转移概率参数和发射概率参数）；

ｄ１，ｄ２，…，ｄＭ分别表示各个语音片段所包含的帧数
量，ｘｉ，ｔ表示第ｉ个语音片段的第 ｔ帧特征矢量。可
以看出，该图从上到下描述了一段语音的生成过

程，具体生成性过程描述如下：

图３　ＨＤＰＨＭＭ概率图模型

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｇｒａｐｈｉｃａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＨＤＰＨＭＭ

１．首先获得初始状态概率分布，形式如下，

!

～Ｄｉｒ（η） （３）
　　２．然后获得转移概率的先验分布，形式如下，

β～Ｄｉｒ（γ） （４）
　　３．通过对β采样，获得每一顶层ＨＨＭＭ状态的
转移概率分布，

ｋ ～Ｄｉｒ（αβ）　（１≤ｋ≤Ｋ） （５）
　　４．通过对先验分布θ０采样，获得所有底层常规
ＨＭＭ的参数，

θｋ ～θ０　（１≤ｋ≤Ｋ） （６）
　　５．通过初始状态概率分布选择一个声学单元作
为该段语音的首个单元，

ｃ１ ～! （７）
　　６．通过转移概率分布，对第 ｉ个语音片段标签
进行采样，

ｃｉ～ｃｉ－１　（２≤ｉ≤Ｍ） （８）
　　７．对于每一语音片段，由 θｃｉ所控制的底层常规

ＨＭＭ生成特征矢量序列，其中每一特征矢量对应
该ＨＭＭ中的一个状态。

ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｄｉ ～θｃｉ　（１≤ｉ≤Ｍ） （９）
　　注意到，上述生成性过程语音片段的总数以及
片段边界是假设已知的，但在实际中，这些条件是

通过 Ｇｉｂｂｓ抽样推测得到的，即同时实现语音的分
段，聚类和建模过程，具体Ｇｉｂｂｓ抽样算法请参照文
献［１０１１］。模型训练完成后，输入为声学特征矢
量，输出则为后验概率特征矢量。本文中模型的超

参数设置如表１所示。

表１　ＨＤＰＨＭＭ模型中超参数值设置

Ｔａｂ．１　ＴｈｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＨＤＰＨＭＭ

η γ α Ｋ

〈１〉Ｋ 〈５０〉Ｋ 〈１〉Ｋ １００

与公式（２）相对应，表１中＜ａ＞Ｋ表示一个 Ｋ维
矢量，并且矢量中的每一元素值均为ａ。
２．３　后验概率特征矢量

ＨＤＰＨＭＭ模型训练完成后，每一顶层状态代表
一类声学单元。对每帧声学特征，通过计算所有顶

层状态的发射概率，可以输出一个 Ｋ维后验概率特
征矢量，矢量中的每一元素表示该帧语音属于该元

素位置所代表的声学单元的后验概率。后验概率

特征矢量通过Ｂａｙｅｓｉａｎ准则计算得到，形式如下，
ＰＧｘｔ＝［ｐ（ｃ１ ｘｔ），ｐ（ｃ２ ｘｔ），．．．，ｐ（ｃＫ ｘｔ）］

（１０）
其中ｘｔ表示语音帧，ｃｋ表示第ｋ个顶层状态或者称第ｉ
类，Ｋ为限制因子，也即聚类数量。式中ｐ（ｃｋ ｘｔ）表示

６０７
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第ｔ帧属于第ｋ类的后验概率，计算公式如下，

Ｐ（ｃｋ ｘｔ）＝
∑
３

ｉ＝１
∑
８

ｊ＝１
ωｋｉｊＮｋｉｊ（ｘｔ ####ｋｉｊ）

∑
Ｋ

ｍ＝１
∑
３

ｉ＝１
∑
８

ｊ＝１
ωｍｉｊＮｍｉｊ（ｘｍｔｉ ####ｍｉｊ）

（１≤ｋ≤Ｋ） （１１）
　　式（１１）中ｋ与ｍ表示声学单元的类别索引，也
即顶层状态索引，ｉ表示ＨＭＭ状态索引，ｊ表示高斯
单元索引，ω表示高斯单元权重，例如 ωｋｉｊ表示第 ｋ
个顶层状态下第 ｉ个 ＨＭＭ状态的第 ｊ个高斯单元
的权重，Ｎｋｉｊ（ｘｔ ####ｋｉｊ）表示其高斯分布，####ｋｉｊ是包含均

值和协方差矩阵的参数集。

２．４　ＮＭＦ特征优化
由于在训练 ＨＤＰＨＭＭ模型时，参数 Ｋ的值要

大于训练语音数据中所包含的实际声学单元数量。

在模型训练完成后，对输入的每帧语音所生成的 Ｋ
维后验概率特征矢量中，必然会包含冗余信息。

ＮＭＦ算法的基本思想是将一个非负矩阵分解
成两个非负矩阵的乘积［１５］，其物理意义是“局部构

成整体”。ＮＭＦ算法的本质是寻找样本数据的特征
子空间，然后将高维数据投影到低维子空间中，从

而在子空间上获得样本的本质特征。对于后验概

率矢量，其物理含义是描述特征帧属于各个声学单

元的后验概率。通过对后验特征矩阵进行非负分

解，可以突出后验概率矢量中的主要分量，抑制无

关分量，从而达到去除冗余信息的目的。

假设处理ｍ个ｎ维空间的样本数据，用 Ｘｎ×ｍ表
示。该数据矩阵中各个元素都是非负的，则可以将

矩阵分解看成如下含加性噪声的线性混合体模型，

Ｘｎ×ｍ ＝Ｗｎ×ｒＨｒ×ｍ ＋Ｅｎ×ｍ （１２）
其中Ｗｎ×ｒ称为基矩阵，Ｈｒ×ｍ为系数矩阵，Ｅｎ×ｍ为噪声
矩阵。若选择ｒ＜ｎ，用系数矩阵代替原数据矩阵，就
可以实现对原矩阵的降维。

使用ＮＭＦ矩阵对后验特征矩阵进行分解后，直
接使用系数矩阵会带来原始信息的分割破坏。所

以这里采用另一种方法，使用基矩阵对原始矩阵做

空间变换。将基矩阵看作子空间变换矩阵，即原始

矩阵中的每一样例数据可以看作由基矩阵的所有

列向量线性加权得到，则相乘的结果即为数据在基

矩阵上的投影长度所组成的矢量，

Ｚｒ×ｍ ＝Ｗ
Ｔ
ｎ×ｒＸｎ×ｍ （１３）

其中Ｚｒ×ｍ为投影后的特征矩阵，具体实验过程为：使
用训练好的ＨＤＰＨＭＭ符号化器对测试语音集输出
后验特征矢量序列，将所有后验特征拼接到一起组

成一个大的矩阵，采用 ＮＭＦ算法对其进行分解，得
到一个ｎ×ｒ的基矩阵，其中每一列向量可以看作原
始矩阵的一个基，然后与每一测试语音的后验特征

相乘，得到优化后的特征，在新的特征上执行检索

算法。

２．５　修正ＳＤＴＷ算法
传统ＤＴＷ算法在匹配时存在大量冗余计算，对

此文献［６］提出分段ＤＴＷ（ｓｅｇｍｅｎｔａｌＤＴＷ，ＳＤＴＷ）算
法。相比ＤＴＷ，ＳＤＴＷ增加了一个长度为 Ｒ的移动
窗，用于将测试语音划分为一系列子片段，然后在

每个子片段应用 ＤＴＷ检索。由于限制了回溯路径
长度，因此能够有效提升检索速度。然而这会导致

ＳＤＴＷ算法的一个潜在缺点：移动窗有可能分割测
试语音中的候选区域，导致匹配得分不能达到全局

最优。当前ＳＤＴＷ算法为单输出形式，即对一个查
询样例测试语音对，只输出一个最佳匹配得分。对

于基于ＳＤＴＷ检索的真实匹配子段对，一种合理性
假设是，则其相邻子段应包含部分查询样例中的声

学单元，并且数量随着与最佳子段的距离增加而减

少，而对应的失真得分则越来越大。如果能够考虑

最佳匹配子段的若干相邻子段得分，则可以缓解该

算法缺陷，使得修正后的得分相比１ｂｅｓｔ得分更具
区分性。由此本文对每一查询样例测试语音对输

出最佳匹配子段得分以及其左右两边各Ｌ个连续子
段得分（本文设置Ｌ值为２），在该２Ｌ＋１个得分内选
出Ｎ（本文设置Ｎ值为３）个最佳得分进行加权得到
最终得分，即

Ｆ＝（１－
!

）Ｆｂｅｓｔ＋!（１－!）Ｆ
－１
ｂｅｓｔ＋!

２Ｆ－２ｂｅｓｔ　（０≤!≤０．５）

（１４）
其中

!

表示权重因子，Ｆｂｅｓｔ表示最佳匹配子段得分，

Ｆ－１ｂｅｓｔ和Ｆ
－２
ｂｅｓｔ分别表示相邻的第二和第三最佳匹配子

段得分，Ｆ表示该查询样例测试语音对的最终得分。

３　实验结果及分析

３．１　实验数据
本文采用ＴＩＭＩＴ语料库［１６］执行ＨＤＰＨＭＭ模型训

练以及ＱｂＥＳＴＤ实验。ＴＩＭＩＴ共有６３００条语句，分为

７０７
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ＴＲＡＩＮ和ＴＥＳＴ两个集合。本文实验选择 ＴＲＡＩＮ中
３２９６条语句作为训练集，选择ＴＥＳＴ中１３４４个语句
作为测试集（不包含 ＳＡ１和 ＳＡ２中的语句）。从测
试集中抽取１０个单词作为查询样例。
３．２　评价标准

ＱｂＥＳＴＤ系统常用评价指标有平均正确率均
值（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ）和平均检索时间
（ａｖｅｒａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｉｍｅ，ＡＴ），前者用于衡量检索精
度，后者用来衡量检索速度。

ＭＡＰ定义为对所有查询样例的平均精确度
（ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）求均值，平均检索时间定义
为查询样例完成检索所平均消耗的时间（不包括特

征提取和模型训练所用的时间）。

３．３　系统性能分析
３．３．１　ＮＭＦ特征优化算法性能分析

公式（１２）中选用不同的 ｒ，得到的新的特征矢
量会有不同的维度，表２描述了不同 ｒ下 ＨＤＰＨＭＭ
检索精度的对比，检索算法采用标准 ＳＤＴＷ算法。
可以看出，ｒ＝６０是该符号化器检索精度的一个转折
点，后验概率特征矢量经ＮＭＦ算法降维后得到的新
的特征矢量，其维度若小于６０，随着维度的下降其
检索精度亦急剧下降，说明由于降维所导致的后验

概率有效信息损失开始增大，而当其维度大于 ６０
时，随着维度的增加，其检索精度趋于稳定，不会有

剧烈变化，表明降维主要去除的是后验概率中所包

含的冗余信息，而不会损失过多的有效信息。若考

虑到实验所用的ＴＩＭＩＴ数据库中英语发音构成恰好
包含６１个单音子，这意味着对训练数据，最佳的聚
类数量或者称所发现的声学单元数量应为６０个左
右。而表２所表明的实验现象恰与该先验知识相符
合，这说明了 ＮＭＦ算法对后验概率特征降维的有
效性。

表２　不同ＮＭＦ降维维度下检索性能比较
Ｔａｂ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＮＭＦｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

Ｒ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０ １００

ＭＡＰ０．５７６５０．６１３６０．６３７００．６３８８０．６３８６０．６３８８０．６４１０

由于该ＨＤＰＨＭＭ符号化器是针对于无监督环
境提出的，而在实际应用中，对于无标注的训练数

据，可能并不知道其属于何种语言，以及所包含的

声学单元数量，因此并不能确定降维数量的大小。

而上述实验表明，应用ＮＭＦ算法对后验概率特征在
降噪的同时保持特征矢量维度不变，同样可以获得

较好的效果。在接下来的实验中，所有经ＮＭＦ算法
处理后所得特征矢量其维度均与原后验概率矢量

保持一致。

３．３．２　修正ＳＤＴＷ算法性能分析
针对有无ＮＭＦ后验特征优化步骤的两种 ＨＤ

ＰＨＭＭ检索系统，图４描述了公式（１４）中权重因子
对其检索性能的影响，其中

!

＝０时为标准 ＳＤＴＷ算
法，可以看出在权重因子

!

＝０．２５时，两种系统的检
索性能均达到最好，当接近０或者０．５时，检索精度
有所下降，这是因为权重因子过小或者过大，会过

于忽视或者突出最佳匹配子段的相邻子段得分的

影响。由于修正 ＳＤＴＷ算法只增加少量的加权运
算，因此几乎不影响检索速度。

图４　不同权重因子下的ＭＡＰ曲线
Ｆｉｇ．４　ＭＡＰｃｕｒｖｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｅｉｇｈｔｆａｃｔｏｒｓ

从图４可以看出，对于 ＨＤＰＨＭＭ符号化器，采
用标准ＳＤＴＷ检索算法，即

!

＝０时，其检索精度为
０．６３０，而采用 ＮＭＦ后验特征优化和修正 ＳＤＴＷ算
法后，检索精度达到０．６６３，相对提升５．２４

!

。

３．３．３　ＨＤＰＨＭＭ符号化器性能分析
本文比较了ＨＤＰＨＭＭ与其他传统符号化器的

ＱｂＥＳＴＤ性能，包括文献［６］和［７］所提出的 ＧＭＭ
和ＡＳＭ符号化器（为保证实验条件的一致性，这里
的ＧＭＭ和ＡＳＭ训练同样是以ＦＤＬＰ作为输入声学
特征），以及语种匹配的英语音素识别器（ｐｈｏｎｅｍｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＰＲ）和语种失配的俄罗斯语音素识别
器，搜索算法均采用修正 ＳＤＴＷ算法。表３描述了
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各种系统的实验结果，其中“ＥＮ”表示英语，“ＲＵ”表
示俄罗斯语。

表３　不同符号化器检测性能对比

Ｔａｂ．３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｋｅｎｉｚｅｒｓ

系统 ＧＭＭ ＡＳＭ ＰＲ（ＥＮ）ＰＲ（ＲＵ） ＨＤＰＨＭＭ

ＭＡＰ ０．５３２ ０．５５６ ０．７９９ ０．２０８ ０．６４８

从表３可以看出，有监督条件下训练的英语音
素识别器其ＱｂＥＳＴＤ性能最好，ＭＡＰ要远优于无监
督条件下训练的符号化器，而语种失配的音素识别

器性能较差。无监督条件下，ＨＤＰＨＭＭ符号化器性
能最好。接下来，本文以常用的 ＧＭＭ符号化器作
为基线系统对ＨＤＰＨＭＭ模型的性能进行分析。

表４　不同系统检测性能对比

Ｔａｂ．４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ

系统 ＭＡＰ 时间／ｓ

ＧＭＭ ０．５３２ ４６．１

ＧＭＭ＋ＮＭＦ ０．６１２ ４７．８

ＨＤＰＨＭＭ ０．６４８ ５１．０

ＨＤＰＨＭＭ＋ＮＭＦ ０．６６３ ５２．７

表４描述了 ＨＤＰＨＭＭ检索系统与 ＧＭＭ基线
系统检索性能的对比。为了保证比较的公正性，所

有检索系统均使用修正 ＳＤＴＷ检索算法，并且表中
所列出的数据均为对应系统性能在最优权重因子

下的检索结果。同时为了更好地体现 ＨＤＰＨＭＭ符
号器的性能优势，对有无ＮＭＦ后验特征优化的两种
情况均作了比较。并且两种符号化器后验概率特

征经ＮＭＦ优化后，均保持优化后的特征与原特征维
度保持一致。可以看出，在应用 ＮＭＦ算法情况下，
相比基线系统，ＨＤＰＨＭＭ在检索精度方面相对提升
８．３

!

。而在不应用 ＮＭＦ算法情况下，检索精度相
对提升２１．８

!

。而在检索速度方面，ＧＭＭ基线系
统要略好于 ＨＤＰＨＭＭ系统，这是因为根据文献
［６］，ＧＭＭ高斯分量的个数设置为 ５０，而本文中
ＨＤＰＨＭＭ的Ｋ值设置为１００，故两者所输出的后验
概率特征矢量维度分别为 ５０和 １００，又由于修正
ＳＤＴＷ算法所采用的特征矢量之间的距离测度为点
积，因此在距离矩阵的计算上，ＨＤＰＨＭＭ的计算量
是ＧＭＭ的２倍，故检索耗时较长。上述实验结果

表明ＨＤＰＨＭＭ作为符号化器，对 ＱｂＥＳＴＤ系统的
检索精度提升明显，体现了 ＨＤＰＨＭＭ对无标注数
据更好的建模效果。

４　结论

本文提出一种基于 ＨＤＰＨＭＭ符号化器的无监
督ＱｂＥＳＴＤ系统，首先使用 ＨＨＭＭ能够建模语音
数据中不同声学单元之间的转移关系，类似于在声

学模型中构造一个２ｇｒａｍ语言模型，使得所生成的
后验概率更具鲁棒性。其次通过对 ＨＨＭＭ顶层状
态假设一个ＨＤＰ先验，可以通过非参聚类算法更加
自适应于无标注数据。最后实验结果表明，相比传

统无监督符号化器，ＨＤＰＨＭＭ符号化器检索精度提
升明显，但与有监督的音素识别器相比，检索精度

还存在较大的差距，检索速度亦有待提高。由于该

模型是以ＨＭＭ为架构的，未来可以研究将该模型
转化成一个声学单元识别器，对测试语音和查询样

例识别出所发现的声学单元符号，建立ｌａｔｔｉｃｅ索引，
构建基于文本符号的快速检索系统。
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