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摘摘摘摘  要要要要：：：：在大词汇连续语音识别系统中，语言模型权值和插入代价等语音解码参数对系统的识别率有较大的影响，而在实际应用中常通过

实验手动调整其值寻求最佳识别结果。为此，提出一种利用二元文法进行词图重估的方法，自动优化语音解码参数。在重估的参数空

间搜索过程中采用线性搜索与模拟退火搜索相结合的方法，使优化参数具有全局最优和对初值稳定性强的优点。实验结果表明，相比

凭经验设置的参数，该方法估计出的参数值能大幅降低识别词错误率，与经典的 N-best 优化相比，其优化速度有较大提升。 
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【【【【Abstract】】】】In Large Vocabulary Continuous Speech Recognition(LVCSR) system, speech decoding parameters——Language Model(LM) weight 

and insertion cost can greatly affects the recognition performance. But in practice, they are usually hand-tuned through experiment to obtain 

best recognition performance. This paper proposes the rescoring based method that uses bi-gram LM to optimize the parameters automatically, 

meanwhile the method of combine line search and Simulated Annealing(SA) search in parameters search space of rescoring, which is globally 

optimal and is insensitive to initial value of parameter. Experimental results show that the method can dramatically reduce the word error 

compared with empirical parameter setting method, and gains much faster optimization speed than classical N-best optimization. 
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1  概述概述概述概述 

连续语音识别系统目前主要通过统计模式识别进行搜索
解码，这是一种基于贝氏网络并结合声学模型和语言模型的
识别框架，语音识别即是在这种框架下寻求最佳的词序列。
声学模型目前主要由连续密度的隐马尔科夫模型(Continuous 

Density Hidden Markov Model, CDHMM)表示，语言模型主要
由 N-gram 的语言模型表示。由于识别系统中实际产生的描述
声学与语言的数学模型不够准确，并且声学得分与语言模型
得分的动态范围相差较大，因此常需要采用权衡因子 (LM 

Scale)对声学得分和语言模型得分进行均衡；同时为了减少词
插入错误，引入了词插入代价的参数。 

这 2 种参数在实际中常通过实验中手动调整来优化，直
到目前为止对参数自动优化的研究很少。 

文献[1]对 N-best 的识别结果进行重打分，通过实验得到
词错误率(Wer)大小对参数进行优化。但是，这种参数的优化
是手动调整的，所需时间太长，且往往不能达到最优。 

文献[2]通过对 N-best 进行预选后进行优化使优化的速
度大大提高。 

文献[3]提出了利用区分性训练得到的正确解与候选解
的差值，运用递归线性规划的方法对其差值方程进行优化，
估计 2 种参数。显然，这种方法只需进行线性规划的优化，
比较简单，但是其需要对语料进行区分性训练，并且容易使
参数的收敛陷入局部最优，影响其优化的效果，在一定程度
上限制了它的应用。 

文献[4]将 2 种参数表示成 Log 线性模型，再通过递归的

生成词图进行重估计算其最大后验概率，直到其收敛为止。
这种方法能够得到较优的参数，且对不同的初始值具有一定
的稳定性，但这种方法需要反复生成词图，对于大词汇连续
语音识别系统来说其速度显然是不能容忍的。 

本文提出了一种基于词图重估的语音解码参数优化方
法。新方法利用词图重估，并结合线性搜索与模拟退火
(Simulated Annealing, SA)的算法，自动优化语言模型权值与
插入代价。与文献[3]相比，这种方法无需特殊的训练方法，
简洁且精度高，同时也避免了文献[4]需要反复生成词图的缺
点。在采用线性搜索与 SA 相结合的方法后能有效地避免 SA

容易陷入局部最优的缺点，实现全局最优的优化。实验结果
表明，该方法不仅能提高识别率，而且对不同的初始值具有
一定的稳定性。 

2  N-best 优化估计优化估计优化估计优化估计 

N-best 优化估计是指对识别生成的 N 个结果进行重估，
通过识别率的反馈优化参数。 

假设语音集中句子数为 M ，加入语言模型权值与插入代
价 参 数 的 第 i 句 话 中 识 别 的 第 j 个 候 选 的 总 分 为 ( , ,f i j  

, )L Iλ λ ，则： 
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( , , , ) ( , ) ( , ) ( , )L I A L L I wf i j f i j f i j n i jλ λ λ λ= + +            (1) 

其中， ( , )Af i j 为第 i句话中识别的第 j 个候选句的总声学得
分； ( , )Lf i j 为第 i句话中识别的第 j 个候选句的总语言学得
分； Lλ 、 Iλ 分别表示语言模型权值与插入代价。语音识别
的 Wer 表示为： 
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其 中 ， iN 表 示 第 i 句 话 的 标 准 识 别 结 果 的 词 的 个 数 ； 

( , )i L Io λ λ% 表示加入语言模型权值与插入代价参数后的第 i句
话的最佳候选句，即： 

( , ) argmax ( , , , )i L I L I
j

o f i jλ λ λ λ=%                     (3) 

其中， ( , )E i j 为第 i句话中识别的第 j个候选句中插入/删除/

替换的单词数。 

获得的最优化参数为： 
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3  基于词图重估的语音解码参数优化基于词图重估的语音解码参数优化基于词图重估的语音解码参数优化基于词图重估的语音解码参数优化 

词图作为大词汇连续语音识别系统的中间识别结果的一
种表示形式，词图结构能紧凑地表示更多的候选识别结果。 

图 1 是语料中第 i句话的词图的一种简化表示形式，图
中圆点表示词图的节点，边表示词图的弧， h表示词图的开
始节点， 'f 表示词图的结束节点。 
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图图图图 1  词图的简化表示词图的简化表示词图的简化表示词图的简化表示 

从图中可以看出词图中弧上保存了声学得分，则第 i句
话的得分可表示为： 
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其中， k

ho 、 k

hw 是 h节点到 k节点之间弧的观测向量与词 ID。
则根据式(1)、式(4)可以得到优化的参数。 

虽然词图也是通过保存多个候选识别结果生成的，但是
词图结构能紧凑地表示更多的候选识别结果，相比 N-best 能
更快捷地重估出最优结果，本文将选择词图作为参数优化的
中介。目前词图已广泛用于二次解码，广泛的研究也保证了
重估的速度与精度，最终按图 2 所示的过程进行优化。 
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图图图图 2  基于词图重估优化基于词图重估优化基于词图重估优化基于词图重估优化过程过程过程过程 

3.1  优化估计优化估计优化估计优化估计思想思想思想思想 

假设设定搜索区间，如果直接采用线性搜索对所有的候
选值搜索，精度较高，但这种线性搜索策略所需时间非常长，
尤其是搜索步长较小时耗时更多。增大步长虽然可以减少重
估次数，但显然会使参数的估计精度不高，因此，如何结合

两者的优点进行参数评估是需要重点解决的问题。 

图 3 给出了参数 Lλ 、 Iλ 对词错误率的影响曲线，从图
中可以看出，2 种参数对识别率的影响呈现一种近似于单调
的变化趋势，根据这一特性，可以利用步长选出一些较优的
点，再对每个较优的点的邻域范围内进行搜索，得到最终的
优化参数，即将全局最优与局部最优相结合进行优化，提升
速度。 

 
(a)参数 λL 

 
(b)参数 λI 

图图图图 3  参数参数参数参数 λL、、、、λI 单独作用对词错误率的影响单独作用对词错误率的影响单独作用对词错误率的影响单独作用对词错误率的影响 

3.2  优化估计流优化估计流优化估计流优化估计流程程程程 

假设权值变量集为向量 ( , )L Iλ λ=ΛΛΛΛ ，词错误率为 ( )Wer t ，
t 为循环的次数。 

实际的参数范围设为 (0, 20)Lλ ∈  ， ( 60, 10)Iλ ∈ −  ，初始线
性搜索设定步长为 2stepL = ， 4stepI = 。初始 0 ( 60, 0)= −  ΛΛΛΛ ，
经 过 线 性 搜 索 统 计 出 前 n 个 Wer 较 优 的 向 量 集 ： opt =ΛΛΛΛ  

1 2

opt opt opt( , , , )nLΛ Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ ，其中， opt opt opt( , )n n n

I Lλ λ=Λ Λ Λ Λ 。 

显然上述优化是保持一种参数不变而对另一种参数的变
化，这也等同于对每个参数单独优化，在设定步长进行全局
线性搜索后，得到一系列较优的点。由图 3 可知，当保持一
种参数不变时，另一种参数是一种近似单调的变化，那么对
这些较优的点邻域进行搜索即能得到最优参数点。如果减小
步长继续对每个较优的点邻域进行线性搜索显然其所需时间
是不能接受的，这时需要对 2 种参数同时进行优化，即需要
采用组合优化算法对参数进行优化。由于 SA 描述简单且运
行效率较高，运用 SA 算法能使参数很快收敛到邻域范围内
的最优，本文选择 SA 算法优化得到最优解，同时，只需寻
找到较优点的邻域范围的最优，这样在小范围邻域的搜索也
避免了 SA 容易陷入局部最优的缺点。 

结合上面的公式可以得到如下估计算法： 

(1)设定主循环初值 1t = ， t 为较优的点序号，设定 ΛΛΛΛ 的
初始值为 1

optΛ Λ Λ Λ ，根据初始 1

optΛ Λ Λ Λ 进行词图得分重估，得到

(1)Wer 。  

(2)设 100T = ， 0k = ， T 为 SA 搜索的初始温度， k为
设定的 SA 循环次数。 

(3)在 opt

t
Λ Λ Λ Λ 的邻域内选择一个新 '

tΛ Λ Λ Λ ，计算 ( )Wer t ，则
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Wer∆ = ( ) ( 1)Wer t Wer t− − 。 

(4)如 果 ( ) 0Wer t∆ < ， 则 '

opt

t

t=Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ ， '( ) ( )Wer t Wer t= ， 

'

best( )t =Λ Λ Λ Λ opt

t
Λ Λ Λ Λ ； 如 果 ( ) 0Wer t∆ > ， 并 且 exp( / )Wer T−∆ >  

(0,1)rand ，则 '

opt

t

t=Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ ， '( ) ( )Wer t Wer t= ， '

best opt( ) tt =Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ Λ ，

若小于，则不接受；如果 ( ) 0Wer t∆ = ，所有值不变。 

(5) ( 1) ( )T k T Kσ+ = ， σ 是小于 1 的正常数， 1k k= + ，
继续步骤(3)。 

(6) 10k≥ 时， 1t t= + ，继续步骤 2，当 20t > 时，循环
终止。 

(7)统计出 '( )Wer t 中最小的值，将对应的 '

best ( )tΛΛΛΛ 赋到 bestΛΛΛΛ

中，即 '

best best ( )t=Λ ΛΛ ΛΛ ΛΛ Λ 。 

4  实验实验实验实验 

4.1  实验条件实验条件实验条件实验条件 

为了测试算法的有效性，随机从微软语料库 Speech 

Corpors(Version 1.0)中选择 200 段不间断语句作为参数重估
的训练集，500 句不间断的语句作为测试集。实验的特征是
在窗长为 25 ms、帧移为 10 ms 下提取的 39 维 MFCC，其中
包含 12 维 MFCC、一维能量谱以及它们的一阶与二阶差分。
声学模型采用音节模型，每个状态混元数取 3，语言模型采
用二元文法统计模型。为了使生成词图的初始参数对最终优
化的结果影响最小，对训练集中的语料保存 N-best(本实验选
取 N=1 000)候选来生成词图，进行重打分后得到最优参数，
最后通过测试集语料进行评估。同时为了验证初始值选取对
结果的影响，在生成词图时选取了 3 组不同的参数初始值进
行测试，即 0 0

0{ } {( , )} {(0, 1),( 30, 8),( 10, 5)}I Lλ λ= = − −   ΛΛΛΛ 。 

实验采用的平台是 HTK 的 Hvite 及以 HLRescore、
HResults 为主搭建而成的评估系统，通过对 HVite 生成的词
图[5]，HLRscore 重估参数，HResults 统计插入删除及替换的
错误词数，计算词错误率，集合三者与同一平台实现对参数
的自动估计。 

4.2  实验实验实验实验结果及结果及结果及结果及分析分析分析分析 

4.2.1  优化结果分析 

表 1 表示线性搜索法搜索参数集合得到的收敛参数组
合。其中，第 1 列表示不同的初始值；其余列表示在不同的
初始值下按词错误率从小到大得到的较优参数集，限于篇幅，
每种初始值下选取 3 个较优参数集。 

表表表表 1  不同初始值得到的较优参数顺序不同初始值得到的较优参数顺序不同初始值得到的较优参数顺序不同初始值得到的较优参数顺序 

初始值  1 2 3 

(−30, 8) (−52, 8) (−48, 8) (−32, 8) 

(−10, 5) (−52, 8) (−48, 8) (−36, 8) 

(0, 1) (−48, 8) (−48, 6) (−40, 6) 

对经过线性搜索得到的一组较优的参数，本实验取前   

6 个参数进行 SA 搜索。对其邻域搜索，各初始值得到的最终
收敛值分别为(−49.7, 10.7)、(−49.7, 10.6)、(−48.05, 6.24)，可
以看出，初始参数值不同，生成的词图对最终的结果会有影
响，但是这种影响几乎可以忽略不计，也验证了算法是可行
的。进一步观察表 1 还可以看出，在前 6 个较优的点集中，
语言模型权值大多为 8，而插入代价与词错误率一致单调，
而且对于同一个语言模型权值参数，不同的插入代价的值对
应的词错误率都比较小，这些特点说明只需对(−52, 8)邻域进
行搜索即可得到最优解。实验表明对(−52, 8)邻域进行搜索得
到收敛参数为(−49.7, 10.7)，可见这种方法完全可以得到最 

优解。 

4.2.2  优化时间分析 

从表 2 可以看出，本文的方法相对于文献[6]中直接对
N-best 进行重估的时间 500 s 提升较大，但是文献[2]中对
N-best 结果预选后的 N-best 重估只需 10 s，所以，要对词图
做进一步的优化，并对步长做改变等来提升速度。虽然比优
化的 N-best 的速度慢很多，但是由于未舍弃任何解，其精度
比文献[2]的方法高，且由于属于训练阶段确定的参数，170 s

的时间也能够接受。 

表表表表 2  3 种不同种不同种不同种不同方法方法方法方法的所需时间的所需时间的所需时间的所需时间 

方法  优化所需时间 /s 

本文方法  170 

文献[1]的经典 N-best 估计  500 

文献[2]的优化 N-best 估计   10 

4.2.3  参数测试 

随机选取测试集中的 500 句话对收敛的参数进行识别，
对于阈值的设置仍采用与初始的阈值相同的值，并与经典的
N-best 优化得到的优化参数(−53, 9)比较，结果如表 3 所示。 

表表表表 3  不同的参数对识别结果的影响不同的参数对识别结果的影响不同的参数对识别结果的影响不同的参数对识别结果的影响 

参数值  词 Wer/(%) 

(−49.7, 10.7)   53.26 

(−53, 9)   54.21 

从表 3 可以看出，在初始值 0 ( 30, 8)= −  ΛΛΛΛ 下得到的参数 

(−49.7, 10.7)识别的错误率最小，相比 N-best，优化精度略有
提高，在实验中也发现，如果直接用系统默认的参数即(0, 1)，
识别的词错误率是完全不能够接受的，因为其插入错误太多，
以至于几乎没有正确的词，这也说明参数设置的重要性。 

5  结束语结束语结束语结束语 

尽管语言模型权值与插入代价知识只是语音解码中众多
参数的一组参数，但是从表 3 可以看出，选择较好的参数对
识别率的提升具有至关重要的作用。本文从词图重估方法入
手，结合线性搜索与模拟退火 2 种搜索方式，对参数的搜索
空间进行搜索找出最优的参数值。实验结果证明这种方法的
稳定性与精确性，对测试集的实验也表明，这种方法能使识
别率大幅提升。 

语音解码的参数众多，本文探讨的只是在静态搜索空间
中优化这 2 种参数。文献[5]提出了对动态搜索空间所有的阈
值参数进行优化的方法，这种优化方法通过搜索过程的逐段
优化来不断更新阈值参数，直到收敛为止，如何结合其方法
从整体上对这些参数进行全面优化，将是下一步需要研究的
重点与难点。 
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