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摘　要：针对词图合并方法产生的词图冗余信息过多，规模较大，导致检索速度较慢的问题，本文提出了一种基
于词图相交融合的语音关键词检测方法。首先，将不同语音识别系统产生的词图取交集，并对相同路径上的声

学模型、语言模型得分进行得分融合；然后，对于融合后词图中存在的间断路径，直接利用性能最优的语音识

别系统产生的词图进行补充，得到完整的融合词图；最后，在相交融合后的词图上进行关键词检测。实验表明，

相交融合后的词图综合利用了各词图的得分信息，在基本不损失词图对正确内容覆盖率基础上，减少了冗余信

息，有效降低了索引规模；并且在关键词检测性能ＡＴＷＶ指标下，基于词图相交融合的关键词检测方法相比词

图合并方法相对提升５３
%

。
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１　引言

随着科技的发展，音频数据量急剧增长。特别

是广播节目、语音文档，以及会议语音记录等以互

联网为载体，传播广泛，我们急需一种有效的方法

来检索这些语音信息。语音关键词检测（Ｋｅｙｗｏｒｄ
Ｓｐｏｔｔｉｎｇ，ＫＷＳ）是指在大量语音资料中快速检索并
返回关键词精确位置信息的技术。

语音关键词检测系统首先应用大词表连续语

音识别（ＬａｒｇｅＶｏｃａｂｕｌａｒｙＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ，ＬＶＣＳＲ）系统将语音信号转换为文本形式，
然后在文本上搜索用户提出的查询项。使用不同

的语音识别系统进行识别，综合利用各个识别系统

的知识能够提升检测系统的性能［１］。在此基础上，

研究人员提出了基于融合的语音关键词检测技术，

这项技术在检测系统的前端采用多套语音识别系

统，并通过融合方法来提高整体系统的性能。

目前，主流的融合方法有检测结果层的融合和
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识别结果层的融合。检测结果层的融合，是指对多

套语音识别系统的识别结果分别建立索引，在各自

得到检测结果后进行融合的方式［２６］。但是这种方

法的融合策略以及融合结果的置信度计算方法相

对单一，融合性能提升有限。识别结果层的融合，

是指直接融合多套语音识别系统的识别结果，然后

在融合后的识别结果上建立索引，再进行关键词检

测的技术。识别结果层的融合，可以显著地改进识

别系统的性能和稳健性［７８］，进而提高关键词检测系

统的性能。因此，识别结果层的融合成为目前语音关

键词检测技术研究的热点之一。文献［９］将不同连续

语音识别系统的首选结果（１Ｂｅｓｔ）组合成类似混淆
网络（ＣｏｎｆｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮ）［１０］的格式，并应用基于
编辑距离的动态时间归整（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷａｒｐｉｎｇ，
ＤＴＷ）算法实现检索，一定程度上提高了关键词的检
测性能，但是１Ｂｅｓｔ结果融合的关键词检测系统召回
率较低，检测结果时间信息不够准确；为此 Ｄｏｖｅｙ等
人［１１］将连续语音识别的中间结果词图（Ｌａｔｔｉｃｅ）直接
进行合并，它是增加一个新的初始节点，并将两个词

图的起始节点连接到该初始节点，从而将两者的候选

路径统一到一个拓扑结构中。实验证明，在合并后的

词图上进行关键词检测，检测系统的性能有了明显的

提升。但是，直接合并后的词图冗余信息过多，规模

较大，因此检索速度较慢。

为了解决词图合并方法存在的问题，本文提出

了一种基于词图相交融合的语音关键词检测方法。

由于不同连续语音识别系统产生的词图的路径（候

选结果）大部分相同，词图相交融合方法将不同语

音识别系统产生的词图取交集，即保留词图中的相

同路径，并对相同路径上的声学模型、语言模型得

分进行得分融合。对于融合后词图中存在的间断

路径，直接利用性能最优的语音识别系统产生的词

图进行补充，最终得到完整的融合词图，然后在相

交融合后的词图上进行关键词检测。本文词图相

交融合的结果，综合利用了各词图的得分信息，并

实现了减少冗余信息，降低索引规模的目的。实验

部分对词图相交融合前后的性能进行了比较，验证

了词图相交融合方法的有效性；并通过对比不同词

图融合方法的关键词检测性能，验证了词图相交融

合方法对检测性能提升的优越性。

本文的组织如下：第２节对词图合并方法进行

了介绍；第３节介绍了基于加权有限状态机的词图
相交算法；第４节介绍实验设置及实验结果；最后为
结论部分。

２　词图合并方法

由于关键词检测系统的性能很大程度上依赖

于连续语音识别系统的准确性，因此常使用词图

等多候选识别结果建立索引。在语音关键词检测

中，词图的引入更是极大地提高了系统的召回率

和检索性能。词图合并方法的提出［１１］，主要是为

了对多个词图的信息进行综合利用，使其互相补

充，从而提高连续语音识别系统的识别率，进而提

升关键词检测的性能。本节简要介绍词图及词图

合并方法。

２．１　词图（Ｌａｔｔｉｃｅ）
词图是ＬＶＣＳＲ系统的中间识别结果，它不仅包

含更多候选词识别结果，还记录了各候选识别结果

的上下文路径、声学模型与语言模型得分以及时间

点等信息［１２］。词图是由解码器搜索解码网络，记录

下搜索路径转化而成的，它的特性与连续语音识别

系统的解码算法直接相关。Ｐｏｖｅｙ等人［１３］提出了一

种基于加权有限状态机（ＷｅｉｇｈｔｅｄＦｉｎｉｔｅＳｔａｔｅＴｒａｎｓ
ｄｕｃｅｒ，ＷＦＳＴ）的词图生成算法，并应用在开源项目
Ｋａｌｄｉ［１４］中。这种算法产生的是一种隐马尔科夫
（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）状态级词图，词图中
没有重复的词序列路径信息，并且词图中的得分、

时间信息相对准确。在基于ＷＦＳＴ的词图生成算法
中，应用有限状态机（ＦｉｎｉｔｅｓｔａｔｅＴｒａｎｓｄｕｃｅｒ，ＦＳＴ）
表示词图。它的权重包含语言模型得分（ｇｒａｐｈ
ｃｏｓｔ）和声学模型得分（ａｃｏｕｓｔｉｃｃｏｓｔ），状态转移中输
入为ＨＭＭ状态转移序列，输出为解码器的解码单
元（词或音素，本文后续实验中为词）。如图 １为
“高州市”的词级词图结构图。

图１　“高州市”词级词图结构图

Ｆｉｇ．１　ＡｎｅｘａｍｐｌｅｏｆＬａｔｔｉｃｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３０７
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词图中０为初始状态，用加粗圆圈表示；５为结
束状态，用双圆圈表示。（ｘ：ｙ（ｗ１，ｗ２））表示状态间
的转换关系，其中ｘ表示输入，ｙ表示输出，（ｗ１，ｗ２）
为权重信息。例如，从状态０到状态１的转换中，ｓ１
为输入ＨＭＭ状态转移序列，“ｇａｏ”为输出符号，权
重信息（８．１，１２．３）分别为语言模型得分与声学模
型得分。

２．２　词图合并
以两个词图合并为例，它是增加一个新的初始

节点，并将两个词图的起始节点连接到该初始节

点，从而把两者的候选路径统一到一个拓扑结构

中，词图合并方法如下图２所示：

图２　词图合并方法
Ｆｉｇ．２　Ｌａｔｔｉｃｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

图２中Ａ表示词图Ｌ１，Ｂ表示词图 Ｌ２，Ａ∪Ｂ为
词图Ｌ１与Ｌ２合并的结果。为了简化本文将状态间
的转移关系表示为（ｘ：ｙ／ｗ），其中 ｘ表示输入，ｙ表
示输出，ｗ为权重信息，ｅｐｓ表示空符号。例如 Ａ中
状态０到状态１的转换中，输入为符号 ｂ，输出为符
号ｐ，权重为３。合并过程为首先建立初始节点０，
并将词图Ｌ１与词图Ｌ２的原起始节点连接到该初始
节点，状态转移关系都设为（ｅｐｓ：ｅｐｓ／０），其余状态
转移关系保持不变；然后依次改变状态标号，最后

得到的合并词图中上部分为原词图 Ｌ１，下部分为原
词图Ｌ２，只是状态标号发生改变，状态转移关系保
持不变。从合并词图可以直观看出，它对正确内容

的覆盖率提升，但是合并后的词图冗余信息过多，

规模较大。

３　基于ＷＦＳＴ的词图相交算法

为了实现减少冗余信息，降低索引规模目的，

本文提出了基于 ＷＦＳＴ的词图相交算法。在基于
ＷＦＳＴ的词图生成算法中，应用ＦＳＴ表示词图，其中
状态转移的输出为解码器的解码单元（词或音素，

本文后续实验中为词）。不同连续语音识别系统产

生的词图中有很多路径相同，即状态转移的输出符

号相同。词图相交算法的核心是将不同词图中存

在相同输出符号的状态转移进行相交融合，融合为

一个状态转移，并对权重信息进行分数融合。为了

实现词图的相交融合处理，我们借鉴了 ＷＦＳＴ中的
合成算法［１５］的思想。本节主要介绍 ＷＦＳＴ中的合
成算法及词图相交融合的实现步骤。

３．１　ＷＦＳＴ中的合成算法
ＷＦＳＴ中的合成算法是根据一个串联的 ＷＦＳＴ

模型生成单一的 ＷＦＳＴ，得到新 ＷＦＳＴ的输入输出
关系与原串联 ＷＦＳＴ相同。以两个 ＷＦＳＴ合成为
例，假设有Ｔ１＝（∑１，Δ１，Ｑ１，Ｉ１，Ｆ１，Ｅ１，!１，ρ１）和Ｔ２＝
（
$２，Δ２，Ｑ２，Ｉ２，Ｆ２，Ｅ２，!２，ρ２）满足 Δ１$２，即第一

#

个转换器的输出符号序列可作第二个转换器的输

入符号序列。其中，
$

表示有限输入字母表，Δ表示
有限输出字母表，Ｑ表示有限状态集合，ＩＱ表示
初始状态集合，ＦＱ表示终止状态集合，ＥＱ×
（∑∪｛ε｝）×（Δ∪｛ε｝）×Ｋ×Ｑ为有限弧集合，表示
状态转移，

!

和 ρ分别为初始和终止权重函数。给
定输入输出符号序列对（ｘ，ｙ）∈$１

×Δ２时，其中$



# 为
$

的星闭包，又称克林闭包，表示由
$

中的符号组

成的序列的集合以及空序列 ε，$１×Δ２描述了状态
转移关系；则 Ｔ１、Ｔ２串联的系统域可表示为如下
形式：

［Ｔ１Ｔ２］（ｘ，ｙ）＝!

∈Δ１［Ｔ１］（ｘ，!）［Ｔ２］（!，ｙ）

（１）
其中［Ｔ１Ｔ２］（ｘ，ｙ）表示合成后的 ＷＦＳＴ，输入为 ｘ，
输出为ｙ；［Ｔ１］（ｘ，!）与［Ｔ２］（!，ｙ）分别表示 ＷＦＳＴ
对应的输入输出关系；与表示半环中的二元运

算符，用于计算 ＷＦＳＴ的输出得分。式（１）表示首
先将ｘ输入Ｔ１，得到输出!

与相应得分后，再将
!

作

为 Ｔ２的输入，并得到输出 ｙ与相应得分。如果
ＷＦＳＴ所在半环对运算满足交换率，则可以构建一
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个新的ＷＦＳＴ，记为Ｔ，并且（ｘ，ｙ）∈∑１×Δ２，［Ｔ］
（ｘ，ｙ）＝［Ｔ１Ｔ２］（ｘ，ｙ），即为合成算法。合成算法
是对ＷＦＳＴ中的状态转移进行操作，设Ｔ１中有状态
转移（ｐ１，ａ，ｂ，ｗ１，ｑ１），Ｔ２中有状态转移（ｐ２，ｂ，ｃ，ｗ２，
ｑ２），其中（ｐ１，ａ，ｂ，ｗ１，ｑ１）表示 Ｔ１中状态 ｐ１到状态
ｑ１的转移中输入符号为 ａ，输出符号为 ｂ，权重信息
为ｗ１，Ｔ２中状态转移表示方式相同。Ｔ１中的状态
转移输出符号为 ｂ，Ｔ２中的状态转移输入符号也为
ｂ，则合成结果Ｔ中可添加状态转移：

（（ｐ１，ｐ２），ａ，ｃ，ｗ１ｗ２，（ｑ１，ｑ２）） （２）
其中，（ｐ１，ｐ２）与（ｑ１，ｑ２）表示Ｔ中的状态。
３．２　词图相交算法

以两个词图相交融合为例，不同连续语音识别

系统分别生成两个词图 Ｌ１与 Ｌ２，假设词图 Ｌ１和 Ｌ２
中分别存在状态转移（ｘ１，ａ，ｃ，ｗ１，ｙ１）以及（ｘ２，ｂ，ｃ，
ｗ２，ｙ２）。其中，两个词图中状态转移输出符号都为
ｃ，ｗ１，ｗ２表示权重信息，分别包含语言模型得分和
声学模型得分。则基于ＷＦＳＴ的词图相交算法具体
步骤如下：

步骤１　将词图 Ｌ２中所有的状态转移输出符
号映射到输入符号，即将状态转移（ｘ２，ｂ，ｃ，ｗ２，ｙ２）
变为（ｘ２，ｃ，ｃ，ｗ２，ｙ２），词图Ｌ２变为Ｌ２′；

步骤２　将词图 Ｌ１与词图 Ｌ２′中的状态转移进
行合成算法处理，即状态转移（ｘ１，ａ，ｃ，ｗ１，ｙ１）与
（ｘ２，ｃ，ｃ，ｗ２，ｙ２）的合成结果 Ｌ中可添加状态转移
（（ｘ１，ｘ２），ａ，ｃ，ｗ１ｗ２，（ｙ１，ｙ２）），实现了存在相同
输出符号的状态转移的相交融合，并且相交词图 Ｌ
保留词图Ｌ１中的时间点信息；

步骤３　 若词图Ｌ１与 Ｌ２′中存在没有相同输出
符号的状态转移，则合成结果为空，即相交后的词

图Ｌ中存在间断的状态转移。将合成结果词图Ｌ与
词图Ｌ１进行比较，缺少的状态转移直接应用 Ｌ１补
充，得到完整的相交词图。

本文在词图相交算法中，将性能最优的语音识

别系统产生的词图作为 Ｌ１。算法中相交词图 Ｌ保
留了词图Ｌ１中状态转移的时间信息，即相交词图 Ｌ
与词图Ｌ１中存在相同输出的状态转移的时间点信
息相同。因此，本文将相交词图Ｌ与词图Ｌ１进行比
较，缺少的路径直接应用 Ｌ１补充，可以得到完整的
相交词图，解决了相交词图存在间断路径的问题。

具有相同输出符号的状态转移进行相交融合，需要

对声学模型、语言模型得分进行得分融合，本文采

用加权相加的方法，将可以相交融合的状态转移中

的声学模型、语言模型得分赋予一定权值，权值和

为１，再将相加结果赋予相交后的词图。词图相交
方法如图３所示。

图３　基于ＷＦＳＴ的词图相交方法
Ｆｉｇ．３　ＬａｔｔｉｃｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＷＦＳＴ

图３中Ａ表示词图Ｌ１，Ｂ表示词图 Ｌ２，Ａ∩Ｂ为
词图Ｌ１与Ｌ２相交的结果，为了直观的表示词图相
交算法状态转移中输出符号的变化，图中状态间的

转移关系表示为（ｙ／ｗ），其中 ｙ表示输出，ｗ为权重
信息。从图３中可以看出，Ｌ１中存在一条输出符号
序列为“ｂｄ”的有效路径，状态转移为（０→１→１）；Ｌ２
中也存在一条输出符号序列“ｂｄ”的有效路径，状态
转移为（０→１→２）；则经过基于 ＷＦＳＴ词图相交算
法处理后，Ａ∩Ｂ中得到一条有效路径，输出符号序
列为“ｂｄ”，状态转移为（０，０）→（１，１）→（１，２）；权
重为Ｌ１和 Ｌ２路径上所有权重进行运算的结果。
图中词图Ｌ１、Ｌ２中的权重信息分别赋予权值为０．５，
再将加权相加后的结果赋予相交后的词图。可以

直观看出相交处理后的词图冗余信息减少，规模较

小，并包含了所有具有相同输出符号的状态转移

关系。

４　实验结果及分析

４．１　实验语料库及实验设置
本文实验采用微软汉语语料库，其中训练集由

１００个男性录音组成，每人大约２００句，共１９６８８句
话，４５４３１５个音节，约３３小时的语音数据。测试集
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包含２５个男性录音，每人２０句，共５００句话，每句
话大约５ｓ时长。关键词查询项从测试集的标注中，
依据测试集的词频选取。共选取５０个关键词查询
项，词频均匀分布。关键词的长度由汉字个数决

定，其中一字词至五字词各１０个。
识别结果层的融合提升关键词检测性能的关

键是，多套语音识别系统之间具有良好的互补性，

即各识别系统性能相当，同时又存在一定的差异

性。本文通过构建具有差异性的声学模型来获得

互补的识别系统，进而通过融合手段来提高关键词

检测系统的性能。我们利用开源 Ｋａｌｄｉ工具箱搭建
了两套声学模型：基于子空间高斯混合模型（Ｓｕｂ
ｓｐａｃｅＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＳＧＭＭ）［１６］和基于深
层神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）［１７］声学模
型。传统的ＧＭＭ模型，应用ＥＭ（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ）算法在最大似然度准则（Ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉ
ｈｏｏｄｃｒｉｔｅｒｉａ，ＭＬＣ）下，模拟每一种音素分类的分布。
然而它没有考虑如何更好的区分各类别，ＳＧＭＭ声
学模型则在 ＧＭＭ模型的基础上，所有的状态共享
相同 ＧＭＭ结构（相同的高斯混元数和协方差矩
阵），并应用了最大互信息区分性准则来优化模型。

与ＳＧＭＭ与ＧＭＭ模型不同，ＤＮＮ模型则直接对各
音素类别的后验概率，以最大限度区分各类音素类

别为目的进行训练。因此，ＤＮＮ模型与ＳＧＭＭ模型
从原理上就存在差异性，并且连续语音识别性能相

差不大，可以作为互补模型。

实验设置中，ＳＧＭＭ连续语音识别系统应用１３
维ＭＦＣＣ（Ｍｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒｕｍｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）特征及
其一、二阶差分，特征矢量共３９维，帧长和帧移分别
为２５ｍｓ和１０ｍｓ。采用倒谱均值方差归一化（Ｃｅｐ
ｓｔｒｕｍＭｅａｎａｎｄＶａｒｉａｎｃｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＭＶＮ）［１８］方
法对每一个说话人的语音数据的特征矢量进行处

理。采用上下文相关三音子（ｔｒｉｐｈｏｎｅ）为声学建模
单元，聚类后得到 １９３５个不同的绑定状态（ｔｉｅｄ
ｓｔａｔｅｓ），应用 Ｋａｌｄｉ工具箱训练基于子状态的扩展
ＳＧＭＭ声学模型。ＤＮＮ声学模型建立过程中，神经
网络设置两个隐含层，ＤＮＮ的输出有１９３５个节点。
网络的输入为９帧（当前帧的前后各４帧信号）每帧
为４０维的特征矢量，并应用线性区分性分析（Ｌｉｎｅａｒ
ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［１９］，最大似然线性变换
（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＬｉｎｅａｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＭＬＬＴ）［２０］，和

特征域最大似然线性变换（ＦｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅＭａｘｉｍｕｍ
ＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＦＭＬＬＲ）［２１］将 ４０×９＝
３６０维的特征矢量变为２５０维。利用Ｋａｌｄｉ工具包相
继进行了预训练，帧级的互熵训练和状态级的最小

贝叶斯风险训练实现了ＤＮＮ声学建模。测试阶段，
采用Ｋａｌｄｉ基于ＷＦＳＴ的解码器构建静态解码网络
对测试集进行解码识别，并分别生成词图。本文均

采用无调音节进行解码识别，并生成词级词图。最

后利用 Ｋａｌｄｉ工具包进行基于 ＷＦＳＴ的关键词
检测［２２］。

４．２　词图相交中得分融合权重对识别性能的影响
词图相交融合中，需要对相同路径位置上的

声学模型、语言模型得分进行得分融合。权重的

大小会直接影响基于相交词图的二次解码的连续

语音识别错误率（ＷＥＲ），间接影响基于相交词图
的关键词检测性能。实验中通过观察不同权重 α
对基于相交词图的二次解码的连续语音的词错误

率的影响，选取最佳得分规整权重。其中 Ｌ１表示
ＤＮＮ系统生成的词图，它的得分融合权重为 α；Ｌ２
表示 ＳＧＭＭ系统生成的词图，它的得分融合权重
为１－α。

图４　得分融合权重α对相交词图识别性能的影响
Ｆｉｇ．４　ＷＥＲａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｏｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔ

从图４中可以看出，当得分权重从α＝０开始增
大时，词错误率降低，这是由于 Ｌ１中的得分信息对
于相交词图二次解码的贡献开始增大，使得最终相

交词图的得分更准确。当得分权重α＝０．５条件下，
基于相交词图的二次解码的连续语音的词错误率

最小为１３．０７
%

。当得分权重 α进一步增大时，词
错误率增大，识别性能降低，这说明在对原始词图
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的声学模型和语言模型得分进行分数融合时，需要

选择合适的权重，不可偏废一方，这样才能使得基

于相交词图的二次解码连续语音识别词错误率

最低。

４．３　词图融合前后的性能比较
为了比较本文词图相交融合方法的效果，我

们建立了三套基线系统和一套关于本方法的新

系统：

１）ＤＮＮ：直接利用ＤＮＮ连续语音识别系统生成
词图Ｌ１，并在词图上进行关键词检测实验；
２）ＳＧＭＭ：直接利用 ＳＧＭＭ连续语音识别系统

生成词图Ｌ２，并在词图上进行关键词检测实验；
３）词图合并方法：将 ＤＮＮ与 ＳＧＭＭ连续语音

识别系统生成的词图 Ｌ１与 Ｌ２合并，并在合并词图
上进行关键词检测实验；

４）词图相交融合方法：即本文提出的新方法，
将ＤＮＮ与ＳＧＭＭ连续语音识别系统生成的词图 Ｌ１
与Ｌ２相交融合，并在相交融合后的词图上进行关键
词检测实验。

本文用图错误率（ｇｒａｐｈｅｒｒｏｒｒａｔｅ，ＧＥＲ）和词图
密度（Ｌａｔｔｉｃｅｄｅｎｓｉｔｙ）来评价词图融合前后的性能。
图错误率（ＧＥＲ）定义为：

ＧＥＲ（Ｌ）＝ｍｉｎ
"

Ｎ
１∈Ｌ

Ｌｅν（"Ｎ１，"
～Ｎｒ
１）

Ｎｒ
（３）

式中Ｌｅν（ｗＮ１，ｗ
～Ｎｒ
１）表示词图中词序列 ｗ

Ｎ
１与参考标

注序列 ｗ～Ｎｒ１的Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ距离，Ｎｒ为参考标注中的
词个数。图错误率表示了词图中和参考标注序列

最相似的识别候选的错误率。

词图密度是指词图 Ｌ中弧数目 Ｅ（Ｌ）与对应
参考标注序列中词个数的比值。公式如下：

ｄｅｎｓｉｔｙ（Ｌ）＝ Ｅ（Ｌ）
Ｎｒ

（４）

词图密度表示平均一个参考标注需要多少个弧（即

候选标注）来表示，从词图密度中可以直观看出词

图的规模大小。图错误率越低，词图密度越小，则

词图性能越佳。

表１给出了词图融合前后的图错误率、词图密
度以及基于词图的二次解码的连续语音识别词错

误率（ＷＥＲ）。其中Ｌ１表示 ＤＮＮ系统生成的词图，
Ｌ２表示ＳＧＭＭ系统生成的词图。

表１　词图融合前后的性能
Ｔａｂ．１　ＴｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔＬａｔｔｉｃｅ

不同词图 ＧＥＲ（
%

） ＬａｔｔｉｃｅＤｅｎｓｉｔｙ ＷＥＲ（
%

）

Ｌ１ １０．９３ ６．４ １３．９１
Ｌ２ １１．８４ ９．８ １４．４９

Ｌ１与Ｌ２合并 １０．０６ １８．３ １２．１９
Ｌ１与Ｌ２相交 １０．５２ ７．１ １３．０７

从表１中可以看出 ＳＧＭＭ与 ＤＮＮ系统生成的
词图进行合并或相交融合后，ＧＥＲ相比融合前都有
所下降，合并词图的 ＧＥＲ下降到１０．０６

%

，相交词

图的ＧＥＲ下降到１０．５２
%

。由于合并词图将 Ｌ１与
Ｌ２合并到一个拓扑结构中，对连续语音识别正确内
容的覆盖率增加，所以合并词图相比相交词图的

ＧＥＲ略小。但是合并后词图规模急剧增大，其词图
密度１８．３明显大于相交词图的７．１。实验结果显
示相交词图相比合并词图，在基本没有损失对正确

内容覆盖率的基础上，得到了更小规模的词图。

４．４　词图相交中关键词检测门限的选取
关键词检索门限，即为关键词检测系统设置一

个门限θ，当置信度得分大于门限值 θ，才被认为关
键词检测结果正确。全局门限是最简单的阈值策

略，即为所有的查询项设置相同的阈值 θ，接受满足
置信度得分大于阈值θ的候选者。词图相交融合过
程中对相同路径上的声学模型、语言模型得分进行了

得分融合，会直接影响关键词检测结果的置信度得

分。为了得到最佳阈值 θ，本文研究了不同阈值下，
基于相交词图的语音关键词检测方法的实际查询词

权重代价（ＡｃｔｕａｌＴｅｒｍＷｅｉｇｈｔｅｄＶａｌｕｅ，ＡＴＷＶ）［２３］得
分。最佳阈值θ下ＡＴＷＶ得分最高。

图５　关键词检测门限对ＡＴＷＶ的影响
Ｆｉｇ．５　ＡＴＷＶｒｅｓｕｌｔｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｐｏｋｅｎｔｅｒｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
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从图５中可以看出，随着关键词检索门限 θ的
增大，关键词检测性能 ＡＴＷＶ得分增大。这是由于
ＡＴＷＶ得分与漏警率、虚警率直接相关，只有在漏警
率与虚警率都相对较低的情况下 ＡＴＷＶ得分才会
较高。提高关键词检测门限，在漏警率基本不变的

情况下明显降低了系统的虚警率，所以 ＡＴＷＶ提
升。当阈值 θ＝０．８时，ＡＴＷＶ得分最高为 ０．４５６。
当阈值θ进一步增大时，漏警率增大，ＡＴＷＶ性能降
低，所以最佳的阈值θ＝０．８。
４．５　词图融合前后对关键词检测性能ＡＴＷＶ的影响

为了检验本文提出的词图相交方法的关键词

检索性能，分别以４．３节建立的四套系统生成的词
图作为关键词检索系统的输入进行检索，得到不同

系统的关键词检测性能ＡＴＷＶ得分。

表２　词图融合前后对关键词检测性能ＡＴＷＶ的影响

Ｔａｂ．２　ＡＴＷＶｒｅｌａｔｉｖｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔａｓａｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＬａｔｔｉｃｅ

不同词图 ＡＴＷＶ
相比Ｌ１
相对提升

相比合并

相对提升

Ｌ１ ０．４１２  

Ｌ２ ０．４０７  

Ｌ１与Ｌ２合并 ０．４３３ ６．４
%



Ｌ１与Ｌ２相交 ０．４５６ １２．１
%

５．３
%

从表２中可以看出相交词图关键词检索的ＡＴＷＶ
得分最高为 ０．４５６，相比最佳单系统 Ｌ１相对提升
１２１

%

，相比Ｌ１与Ｌ２合并方法相对提升５．３%。基
于相交词图的连续语音识别率错误率１３．０７

%

高于

词图合并方法的１２．１９
%

，但是其关键词检测性能

却优于词图合并方法。原因在于语音关键词检索

中，对关键词检出结果的可靠程度给出一个置信度

分数，用其评价检出关键词的可信度。目前，大多

数语音关键词检索系统应用关键词在词图中得到

的后验概率作为其置信度得分来进行关键词确认。

用于置信度计算的特征主要包括声学模型得分、语

言模型得分、词候选驻留时间等识别结果本身的信

息。相交融合后的词图有效融合Ｌ１与Ｌ２的得分信
息，置信度分数更加准确，关键词检测性能 ＡＴＷＶ
得分更高。实验表明相交词图规模较小，索引规模

降低，并且在基本不损失词图对正确内容覆盖率的

基础上，获得了更好的关键词检测性能。

５　结论

本文针对合并词图冗余信息过多，规模较大，

导致检索速度较慢的问题，提出了一种基于词图相

交融合的语音关键词检测方法。该方法将不同语

音识别系统产生的词图取交集，并对相同路径上的

声学模型、语言模型得分进行得分融合。对于融合

后词图中存在的间断路径，直接利用性能最优的语

音识别系统产生的词图进行补充，最终得到完整的

融合词图。实验表明相交融合后的词图在基本不

损失对正确内容覆盖率基础上，有效减小了索引规

模，从而加快了关键词检索速度，并且在关键词检

测性能ＡＴＷＶ指标下，基于词图相交融合的关键词
检测方法性能优于词图合并方法。
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