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基于最大似然可变子空间的快速说话人自适应方法 

张文林
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摘  要：该文提出一种基于 大似然可变子空间的说话人自适应方法。在训练阶段，对训练集中的说话人相关模

型参数进行主分量分析，得到一组说话人基矢量；在自适应阶段，通过 大似然准则选取与当前说话人相关性

大的基矢量子集，进而将新的说话人相关模型限制在这组基矢量所张成的说话人子空间中，通过求解每一个基矢

量对应的系数从而进行说话人自适应。与经典的基于子空间的说话人自适应方法不同，该文中的说话人子空间是

在自适应阶段动态选取的，所需要估计的参数更少，在少量自适应数据下可以得到更稳健的自适应结果。在基于

微软语料库的连续语音识别自适应实验中，给定极少量自适应数据(小于 5 s)，在有监督和无监督条件下，该文方

法均优于经典的本征音自适应方法和基于 大似然线性回归的方法。 
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Rapid Speaker Adaptation Based on 
Maximum-likelihood Variable Subspace 
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(Institute of Information Engineering, PLA Information Engineering University, Zhengzhou 450002, China) 

Abstract: A new rapid speaker adaptation method based on maximum likelihood variable subspace is proposed. 

A set of bases of the speaker space is obtained by performing Principal Component Analysis (PCA) on the 

Speaker Dependent (SD) model parameters of the training speakers. Different from conventional subspace based 

methods, during speaker adaptation, a subset of these bases is dynamically chosen for each speaker using 

maximum likelihood criteria. The new speaker’s model is constrained in the subspace spanned by those bases. 

With less free parameters required, the new method can obtain more robust SD model using very little amount of 

adaptation data. Speech recognition experiments show that the new method can obtain better performance than 

the eigenvoice method and MLLR method, both in supervised mode and in unsupervised mode. 
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1  引言  

在 语 音 识 别 中 ， 说 话 人 相 关 (Speaker 
Dependent, SD)模型的识别性能比说话人无关

(Speaker Independent, SI)模型要好得多[1]。然而实

际中，由于难以获得充足的训练数据，直接训练 SD
模型往往是不现实的。对于一个实用的连续语音识

别系统，需要利用少量的说话人相关数据对 SI 模型

进行自适应得到 SD 模型，从而提高系统的识别性

能。 
说话人自适应方法通常可以分为三大类[2]：基

于 大后验概率(Maximum A Posteriori, MAP)的
方法、基于线性变换的方法和基于说话人聚类的方

                                                        
2011-08-15 收到，2011-11-21 改回 

国家自然科学基金(60872142)资助课题 

*通信作者：张文林  zwlin_2004@163.com 

法。在基于 MAP 的方法中，假设 SD 模型参数服

从某种先验分布，利用给定的自适应数据对模型参

数进行 大后验估计，从而得到 大后验意义下的

SD 模型；这种方法具有良好的渐近性能，当训练

数据越来越多时，可以得到较精确的 SD 模型。基

于线性变换的方法，典型的代表是 大似然线性回

归 (Maximum Likelihood Linear Regression, 
MLLR)[3]，其基本原理是在 大似然准则下，估计

一组线性变换对 SI 模型参数进行变换得到 SD 模

型；相比 MAP 自适应方法，这种方法需要的自适

应数据量较少，但渐近性能较差。而基于说话人聚

类的方法则利用说话人之间相关性，通过训练集中

SD 模型参数的某种线性组合来逼近新的 SD 模型

参数。相比于前两类方法，这类方法需要估计的参

数数量 少，适合于极少量自适应数据下的快速说
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话人自适应，其典型代表是基于本征音(Eigen Voice, 
EV)[4] 的自适应方法和基于参考说话人加权

(Reference Speaker Weighting, RSW)[5,6]的自适应

方法。在本征音自适应方法中，通过对训练集中的

SD 模 型 参 数 进 行 主 分 量 分 析 (Principal 
Component Analysis, PCA)，找到 SD 模型参数的

一组基；在自适应阶段，将新的 SD 模型参数限制

在这组基所张成的子空间中，通过估计 SD 模型的

坐标，从而达到快速说话人自适应的目的。而在

RSW 方法中，用若干参考说话人模型参数的线性

组合来逼近当前说话人相关模型。在文献[6]提出的

可变参考说话人加权(Variable Reference Speaker 
Weighting, VRSW)算法中，在自适应阶段，根据“说

话人系数”的大小动态选取与当前说话人 相似的

若干个 SD 模型参数，进而重新计算其线性组合来

逼近当前说话人相关模型。 
近年来，尽管出现了各种基于2D-PCA[7]及基于

张量分解[8]的说话人自适应方法，它们分别利用了

SD模型参数的某种矩阵分解或张量分解的形式，需

要估计的参数数量大于MLLR 方法，在自适应数据

足分时，可以达到比MLLR方法更好的自适应效果，

然而在少量自适应数据条件下，易于出现过训练的

问题，性能反而不如经典的本征音方法。 
本文针对基于隐马尔可夫模型的声学模型，研

究其在极少量自适应数据下的快速说话人自适应方

法。与经典本征音自适应方法的基本思想相同，新

方法也是基于说话人子空间的，需要在训练阶段利

用 PCA 得到说话人空间的基矢量；与传统方法不

同的是，新方法中说话人子空间不是在自适应前预

先确定的，而是在自适应过程中动态选择的；在选

择说话人子空间的方法上，与可变参考说话人加权

算法[6]不同的是，子空间基矢量是直接通过 大似

然准则选择的，而不是通过“加权系数”的大小进

行选择，从而得到一种基于 大似然可变子空间的

说话人自适应方法。根据子空间的维数是否固定，

本文分别提出了固定维数 大似然子空间方法和可

变维数 大似然子空间方法及其快速实现流程。在

基于微软语料库[7]的连续语音识别实验中，在有监

督和无监督的条件下，新方法均优于经典的基于本

征音的方法和 MLLR 方法。 
本文如下的章节安排如下：第 2 节简要给出了

基于本征音的说话人自适应，并引入相关数学符号；

第 3 节给出了说话人子空间 大似然基的选取算

法，及在此基础之上的固定维数与可变维数子空间

说话人自适应方法；第 4 节给出了实验结果及分析；

后一节给出了本文的结论。 

2  基于本征音的说话人自适应 

设训练集中共S 个说话人，声学特征矢量为D

维，声学模型中共有M 个高斯分量。令 SI 模型中

第m 个高斯分量的均值矢量和协方差矩阵分别为

mμ 和 mΣ ，对第s 个说话人，其 SD 模型中第m 个

高斯分量的均值矢量为 ( )m sμ 。本文仅讨论声学模

型中高斯分量均值矢量的自适应。 
2.1 说话人子空间与本征音 

在基于本征音的说话人自适应中，定义第 s 个

说话人的超矢量为 
TT T T

1 2( ) ( ) , ( ) , , ( )Ms s s s⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦y μ μ μ     (1) 

其中每一个说话人超矢量的维数为M D× 维，则所

有训练说话人超矢量 { }( ), 1,2, ,s s S= =yϒ 构成

了一个说话人子空间，其维数 大为S 。对ϒ 进行

主分量分析， 多可以得到S 个基矢量，按其对应

的特征值从大到小可以表示为 ( ) ( ) ( )1 , 2 , , Se e e ，

其中 ( )ke 即称为第k 个“本征音(eigenvoice)”。 
在经典的本征音说话人自适应中，假设所有的

说话人超矢量落入一个 K 维的子空间中( 0 K<  
S< )，则对于一个未知说话人相关模型，其说话人

超矢量可以表示为 
( ) ( ) ( )1 21 2 Kx x x K= + + + +y y e e e     (2) 

其中y 为训练说话人超矢量的均值矢量， kx 为对应

第k 个本征音的系数。 

估计未知说话人超矢量 y 在K 维说话人子空

间中的坐标 1 2[ , , , ]Kx x x=x 即可进行说话人自适

应，通常称x 为“说话人因子(speaker factor)”。 
2.2 基于说话人子空间的自适应方法 

设自适应数据的特征矢量序列为 1 2{ , ,o o=O  

, }To ，其中T 为语音帧数。采用 大似然准则和

期望 大(Expectation Maximization, EM)算法，

说话人自适应过程等价于求解如下 优化问题[3]： 

( ) ( )( )

( ) ( )[ ]

( )[ ]

1 1
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1 1
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T M

m m
x t m
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⎡
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⎤
⎥⋅ − ⎥
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∑∑

∑∑

x o

o

o

μ

μ

Σ μ   (3) 

其中 ( )m tγ 表示第 t 帧特征矢量属于 SI 模型中第m

个高斯分量的后验概率，给定自适应数据的标注，

它可以通过经典的 Baum-Welch 前后向算法[9]计算

得到。 

设第 k 个本征音 ( )ke 中对应第m 个高斯分量

的子矢量为 ( )m ke ，高斯超矢量均值y 对应第m 个
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高斯分量的部分为 my 。令 [ (1), (2), ,m m m=E e e  

( )]m Ke ，则 ( )m m ms = +y E xμ 。代入式(3)中的目

标函数，并对x 求导，令其导数等于 0，可以得到

说话人超矢量的 大似然估计为 

( )

( ) ( )( )

1

T 1

1 1

T 1

1 1

       

M T

ML m m m m
m t

M T

m m m m
m t

t

t t

γ

γ

−

−

= =

−

= =

⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎜⎢ ⎥⎟= ⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎜⎢ ⎥⎟⋅ −⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑

∑ ∑

x E E

E o y

Σ

Σ    (4) 

式(4)即为 大似然本征分解(Maximum Likelihood 
Eigen Decomposition, MLED)[3]求解说话人因子的

表达式。 

3  基于最大似然可变子空间的说话人自适

应 

在上一节基于本征音的说话人自适应中，说话

人子空间 span{ (1), (2), , ( )}K K= e e eϒ 是在训练

阶段即确定的，其中本征音取作 PCA 中 大K 个

特征值对应的特征矢量。然而，这种子空间选择只

适合于训练集中的大部分说话人，却并不一定适合

于每一个测试说话人。图 1 中的简化示例可以说明

这一点。 

 

图 1 2 维说话人子空间示例 

为了简单起见，图1中仅给出前2维本征音 ( )1e
和 ( )2e 所张成的 2 维子空间；虚线所示椭圆表示训

练说话人在这 2 维子空间中的分布，由于第 1 个本

征音 1e 所对应的特征值较大，训练说话人在其上分

布的方差也越大，对应图 1 中表现为椭圆长轴。然

而，对于某一个说话人s (实心圆圈所示)，其在第 2
个本征音 2e 上的坐标值大于第 1个本征音 1e 上的坐

标值，所以若强制选择 1维的子空间，应该选择由 2e
所确定的 1 维子空间，而不是 1e 所确定的子空间。

实际中说话人子空间维数K 的典型值取为 10~20，
在这种较高维子空间中，说话人分布的稀疏性将会

更为明显，上述现象也将会更为突出。因此，简单

地取前K 个 大特征值对应的本征音所张成的子

空间作为所有测试说话人的子空间是不合理的。本

节将讨论如何在 大似然准则下，针对每个说话人

选取 优的子空间。 

3.1 最优本征音选择 
优子空间的确定，其本质上是 优基矢量的

选择，即 优本征音的选择。在 RSW 算法中，

佳参考说话人的选择也可以视为说话人子空间中一

组非正交基的选择；在文献[6]提出的 VRSW 算法

中，通过参考说话人模型的加权系数来进行选择，

然而加权系数与 EM算法的目标函数是不完全一致

的，因此从 大似然的角度来看，选择得到的这组

参考说话人模型并非“ 大似然基”。因此，本文的

算法思路是，针对每一个本征音，假设说话人超矢

量落入其张成的 1 维子空间中，计算对应的 大似

然说话人因子及其对数似然值(即 EM 算法的目标

函数值)；选择似然度 大的K 个本征音作为 优

子空间的基矢量，这样所得到的基矢量可以认为是

“ 大似然基矢量”，所得到说话人子空间可认为是

“ 大似然子空间”。 
在说话人子空间的基矢量仅由 ke 组成的情况

下，由式(4)， 大似然说话人因子的计算可简化为 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( )
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Σ  (5) 

式(5)即为忽略各本征音之间相关性的说话人

因子估计公式。由此得到对应说话人相关模型均值

矢量为 ( )( ) ks x k= +y eμ ，将式(5)结果代入式(3)
中的目标函数，整理可得其对数似然值为 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( )

1
T 1

1 1

2
T 1

1 1

1
2

     

M T

k m m m m
m t

M T

m m m m
m t

L t k k

k t t C

γ
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⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎜⎢ ⎥⎟= ⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎜⎢ ⎥⎟⋅ − +⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑

∑ ∑

e e

e o y
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Σ (6) 

其中C 为与本征音 ( )ke 无关的常数项。 

因此，对每个可能的本征音 ( )ke ( 1,2, ,k =  

)S ，计算式(6)，并对其从大到小排序，对应的前K

个本征音即为 大似然意义下的 佳K 维说话人

子空间的基，设其为{ ( ), 1,2, , }k k K=e ，根据式(4)

重新进行 大似然本征分解，即可得到该 佳K 子

空间下说话人因子。 

3.2 基于固定维数最大似然子空间的快速说话人自

适应算法实现流程 
上述基于 大似然子空间的说话人自适应算法

可以高效地实现，具体算法流程如下： 
(1)预先选定说话人子空间维数 K ( 1 K≤  

S≤ )； 
(2)计算 2M S× 个加权内积 T

1 2 1( , ) ( )m mI k k k= e  
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1
2( )m m k−⋅ eΣ ，其中 1 m M≤ ≤ , 11 k S≤ ≤ , 21 k≤  

S≤ ； 
(3)在给定自适应数据及其标注情况下，进行状

态强制对齐及 Baum-Welch 前后向算法，累积其零 

阶和一阶充分统计量，即 ( )0 1
( )

T
mt

s m tγ
=

= ∑ 和

1( )s m ( ) ( )( )
1

T
m mt

t tγ
=

= −∑ o y ； 

(4)利用(1)中预先计算好的加权内积值，计算 

( ) ( )1 2 0 1 2
1

, ( ) ,
M

m
m

A k k s m I k k
=

= ∑  

( ) ( )T 1
1

1

( )
M

m m
m

b k k s m−

=

= ∑e Σ  

其中 11 k S≤ ≤ , 21 k S≤ ≤ , 1 k S≤ ≤ ； 
(5)计算 2= ( ) / ( , )kL b k A k k (即式(6))，1 k S≤ ≤ ；

对其从大到小进行排序，选择前K 个 大的 kL ，设

其所对应的序号分别为 1 2, , , Kl l l ； 
(6)由(3)中计算结果，构造矩阵 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

, , ,

, , ,

, , ,

K

K

K K K K

A l l A l l A l l

A l l A l l A l l

A l l A l l A l l

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

A  

和矢量 1[ ( )b l=b T
2( )  ( )]Kb l b l ，由式(4)计算 =x  

1−A b ， 即 可 得 到 佳 说 话 人 子 空 间 K =ϒ  

1 2span{ ( ), ( ), , ( )}Kl l le e e 中的坐标 x ，则新的 SD
模 型 说 话 人 超 矢 量 为

1 21 2l lx x= + + +y y e e  

KK lx+ e 。 
3.3 基于可变维数最大似然子空间的快速说话人自

适应算法 
在 3.2 节中， 大似然子空间维数K 的选择是

一个难点，需要通过多次试验来确定。本节给出一

种基于可变维数 大似然子空间的快速说话人自适

应算法。其基本思想是，通过 大似然本征音的对

数似然值计算一个门限，对于其它本征音，只有当

其似然值大于该门限时才被保留。此时，3.2 节中

算法流程的(1)，(4)，(5)步分别替换为： 
(1)选定门限值α ( 0 1α< < )； 
(4)计算 ( ) ( )2 / ,kL b k A k k= (即式 (6))， 1 k≤  

S≤ ；计算 大似然本征音的对数似然值 maxL =  

max{ , 1,2, , }kL k S= ，计算集合 max={ ,kS k L Lα>  

0 }k S≤ ≤ ； 

(5)构造矩阵 ,[ ( , )]i j SA i j ∈=A 和 [ ( )]i Sb i ∈=b ，计

算 1−=x A b ，即可得到对应本征音 ke (k S∈ )的系

数 kx 。 

4  实验结果及分析 

为了验证本文算法的有效性，我们针对一个典

型的连续语音识别系统进行了实验。实验语料采用

微软语料库[10]，其中训练语料包含 100 个男性说话

人，每个人 200 句话，共约 33 h 的语音数据；测试

语料包含另外 20 个男性说话人，每人 20 句话，每

句话大约 5 s 的话音。实验中，特征参数采用 13 维

美 尔 频 率 倒 谱 系 数 (Mel-Frequency Cepstral 
Coefficients, MFCC)及其一阶差分和二阶差分，总

的特征矢量维数为 39 维。基线系统中的 SI 模型利

用开源隐马尔可夫模型工具包 (Hidden Markov 
Toolkit, HTK)[9]训练得到，采用上下文相关的三音

子有调音节作为声学建模单元，采用自左向右带自

环无跳转三状态的 HMM 模型，每个状态 8 个高斯

混元，利用 HTK 进行三音子聚类后共 19136 个高

斯混元。训练阶段利用基于回归树(32 个回归类)的
MLLR 自适应方法得到 100 个训练说话人相关模

型，进而利用 PCA 得到 100 个本征音矢量。测试

阶段解码器采用 HTK 自带的一遍解码器 HVite，
不采用语法模型，解码参数配置与文献[10]中相同。

在说话人自适应实验中，分别从每个测试说话人语

音中随机抽取 1 句话(小于 5 s)语音作为自适应数

据，剩下的 19 句话作为测试数据，利用 HTK 中的

HResult 工具在所有测试语音上统计有调音节的平

均识别率作为实验结果。 
为了比较算法的有效性，我们分别实现了基于

MLLR 的自适应和经典的基于本征音的自适应方

法。对于本征音(EV)方法和固定维数 大似然可变

子空间(MLEV)方法，分别在说话人子空间维数K

取为 10, 20 和 30 的情况下进行了实验。对于可变

维数 大似然子空间(VMLEV)方法，对门限α取为

0.1, 0.08 和 0.06 的情况分别进行了测试，并对测试

说话人的平均 大似然子空间维数(用K 表示)进行

了统计。各种自适应方法均在有监督(给定自适应数

据标注)和无监督条件下(不给定自适应数据标注)
分别进行了实验。自适应实验结果汇总如表 1 所示，

其中基线系统(SI 模型)的有调音节平均识别率为

52.71%(文献[10]中报道结果为 51.21%)。 
由表1的实验结果可以看出，对于MLLR算法，

由于自适应数据量过少(每个测试说话人平均少于

5 s)，无法进行有效的自适应，有调音节平均识别

率相比 SI 模型几乎没有任何提高。 
对于经典的本征音自适应算法，系统平均识别

率可以得到较大的提高，随着说话人子空间维数的

增加，所需要估计的参数个数也相应地增加，识别

率先增后降。 
对于本文提出的固定维数 大似然子空间的方

法，相比经典的本征音自适应算法，在相同的子空

间维数下，识别率有了更进一步的提高。而对于可

变维数 大似然子空间方法，可以在自适应阶段自 
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表 1 一句话(5 s)自适应实验结果(有调音节平均识别率) 

自适应方法 有监督自适应 无监督自适应 

MLLR 52.71 52.71 

 10K =  20K =  30K =  10K =  20K =  30K =  

EV 54.66 55.47 55.23 54.46 55.23 55.05 

MLEV 55.05 55.90 55.63 54.80 55.50 55.53 

 0.10α =  0.08α =  0.06α =  0.10α =  0.08α =  0.06α =  

VMLEV 
55.54 

( 17.82K = ) 

56.05 
( 26.24K = ) 

55.80 

( 32.92K = ) 

55.23 

( 18.36K = ) 

55.90 
( 27.88K = ) 

55.60 

( 33.36K = ) 

 
动确定 大似然子空间的维数，具有更好的稳健性；

当 0.08α = 时，无论是在有监督还是无监督条件下，

相比其它几种方法，均具有 佳的自适应效果。 
实验中，我们还统计了在相同的子空间维数下，

大似然子空间方法与经典的本征音方法所选择的

本征音基矢量的相同个数，平均统计结果如表 2 所

示(括号外为有监督自适应实验统计结果，括号内为

无监督自适应实验统计结果)： 

表 2 VMLEV 与传统本征音方法的相同本征音个数的平均值 

 EV( 10K = ) EV( 20K = ) EV( 30K = )

MLEV 

( 10K = ) 
3.16(3.04) 5.12(5.03) 6.44(6.47) 

MLEV 

( 20K = ) 
4.32(4.40) 8.80(7.76) 11.56(10.40)

MLEV 

( 30K = ) 
5.36(5.48) 9.84(9.76) 14.76(13.72)

     
由表 2 可以看出，在经典的本征音自适应方法

中根据 大特征值所确定的K 维子空间，对于每一

个测试说话人而言并非是 佳的，需要提高子空间

维数才能够尽量覆盖到 佳的子空间；但提高子空

间维数就会增加所要估计的参数个数，在自适应数

据量极少的情况下，这会增加过训练的风险。本文

提出的 大似然可变子空间方法可以选择出 佳的

K 维子空间，通过自动确定子空间维数K ，在尽量

少的待估参数个数下得到尽可能好的自适应效果，

有效地避免了过训练的问题。 

5  结论 

本文提出了一种基于 大似然可变子空间的说

话人自适应算法。与经典基于说话人子空间的本征

音自适应方法不同，新方法中说话人子空间的基矢

量是在自适应阶段、通过 大似然准则动态选取的，

从而可以得到尽量低维的( 大似然意义下的) 佳

说话人子空间，进而可以在极少量的自适应数据条

件下得到尽量好的自适应效果。实验结果表明，本

文方法的自适应效果相比经典 MLLR 方法和本征

音方法均有明显的提高。 
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