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大词汇量连续语音识别中搜索空间的表示及 

相关搜索方法的研究进展 ) 
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摘 要 本文综述了近年来大词汇量连续语音识别中搜索空间的表示及相关搜索方法的研究进展，分析了搜索空间 

的表示及相关搜索方法对语音识别性能产生的影响，并对本领域的研究中存在的问题和未来的发展动向进行 了讨论。 
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Abstract This paper reviews the research progress of the sea rch space representation and the search methods in large 
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1 引言 

语音识别算法的主要思路是在候选的词串中搜索使声学 

模型和语言模型的概率乘积最大的词串。因此，识别过程也 

常称作搜索(Search)或解码(Decoding)。由候选词 串构成的 

搜索空间要受语言模型和声学模型的约束。从当前大词汇量 

连续语音识别的研究进展来看，为了提高识别结果的精度，通 

常使用上下文相关的声学模型和长跨度的语言模型，因此增 

加了搜索空间的复杂度。本文主要研究一遍搜索方法中的搜 

索空间的表示及相关的搜索算法。文章内容安排如下：第 2 

部分运用HMM和贝叶斯概率框架对搜索问题进行了描述； 

第 3部分介绍了该领域的发展现状 ；第 4部分研究了搜索空 

间的静态表示及搜索方法；第 5部分探讨了搜索空间的动态 

表示及搜索方法；第 6部分讨论了当前研究中存在的问题及 

未来研究重点 ；最后是结论。 

2 搜索问题描述 

用0=or—o 一，0 表示输入信号的观察向量的时间序 

列，用 w一 一 ，⋯，WN表示由词典中的词组成的词串， 

那么语音识别中搜索的主要任务就是找到一个 ，使它满足 

arg maxP(WIO)~
W  

arg
W

ma (1) 
f  L 

其中第二步是根据 Bayes法则得到的。考虑到在计算不 

同词串w 时，P(0)是一个常数值 ，式(1)也可以写作： 

一argmax{P(0lW)P(W)} (2) 

式子(2)的计算需要以下两种知识 『1]： 

(1)声学模型 P(x ⋯z 『 ⋯WN)。声学模型是识别系 

统的底层模型，其目标是通过模型度量，寻找语音特征向量序 

列对应的发音。当前常用的声学模型是隐马尔可夫模型 

(HMM)，用 HMM对识别基元进行建模 ，然后通过语料库对 

这些基元进行训练。在大词汇量连续语音识别系统中，识别 

基元通常是比词小的子词单位，英语识别中常用的是音素，汉 

语识别中常用的是声韵母、半音节或音节等。在连续语音识 

别系统中，人们在发音时普遍会受到上下文的影响而发生变 

化，这就是连续语音之间协同发音现象。为了得到比较高的 

识别率，通常采用上下文相关的(Context Dependent，CD)声 

学模型。根据发音词典对这些基元模型进行连接，就得到了 

词模型。 

(2)语言模型 P( ⋯WN)。它对词典中的词形成句子施 

加了一个概率意义上的约束 ，这些约束来自于句法、语法和语 

用。在大词汇量语音识别中，通常将 P(wx⋯WN)分解成条件 

概率P( l ⋯Wn一 )的乘积，其中1≤ ≤N。而P( l 

⋯Wn一 )可以用二元文法(Bigram)或三元文法(Tfigram)模型 

来近似，即 

P( 1wi⋯Wn一1)：声( 【Wn一1) (3) 

或 P( 1wi⋯Wn一1)一声( l 一2 一1) (4) 

3 国内外研究现状 

根据在搜索过程中各种知识使用的时机可将搜索分为一 

遍(One-pass)搜索 和多遍 (Multi-pass)搜索嘲。一遍搜索 

*)国家自然科学基金资助项目(60473003)；东北师范大学自然科学青年基金资助项目(20061006)。杨凤芹 助教，博士研究生，主要从事语音 

识别的研究；孙吉责 教授，博士生导师，主要从事自动推理、约束程序设计及智能信息处理的研究。 
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是将所有可利用的知识合为一个统一的路径评价标准，通过 
一 遍扫描语音信号便给出候选结果。多遍搜索则是将可利用 

的知识根据不同的需要，在搜索的不同阶段，单独地或部分集 

成地作为路径的评价标准，进行多遍扫描给出候选结果。本 

文的研究只限于一遍搜索。在一遍搜索中，搜索空间的扩展 

模式可分为静态扩展和动态扩展两种。静态扩展即在搜索之 

前，将搜索空间完整地表示出来，而动态扩展是一边搜索一边 

围绕搜索路径扩展搜索空间。 

在静态扩展搜索空间方面，Hanazawa[4 等人 的研究结果 

表明，若识别任务的有限状态文法的词集很大，并且是等概率 

的词集 ，则有 向无 环词 图 (Directed Acyclic Word Graph 

DAWG)是一种高效的搜索空间表示方法。如果识别器采用 

的是 N元文法(N-gram)语言模型，那么需要利用优化技术对 

搜索空间进行优化，可以运用确定有限状态 自动机中状态的 

不可区分性优化搜索空间L5]。近来 Riley等人E63提出了一种 

新的搜索空间表示方法，将知识(词典、语言模型和上下文相 

关的声学模型)分别表示成加权的有限状态转换器(Weighted 

Finite State Transducer WFST)，再用诸如转换器复合、转换 

器确定化及加权自动机中e-删除等算法将这些转换器以最优 

的方式组合起来。这种方法可以在一遍识别中使用复杂的声 

学模型和语言模型。 

动态扩展搜索空间方法在识别过程中根据需要为每个遇 

到的声学上下文或语法上下文创建词法树L7]。动态创建搜索 

空间的方法可分为基于词的搜索和基于时间的搜索。在基于 

词的搜索中，每个搜索假设依赖于前驱词。这意味着在搜索 

过程的早期阶段已经对前驱词的未知的终止时间进行了优 

化，也就是说对正在考察的词与前驱词之间的词边界进行了 

优化。在基于时间的搜索中L8]，对每个搜索假设来说需要明 

确地保留前驱词的终止时间，并在搜索的最后一步对未知的 

词边界进行优化，动态地创建搜索空间。这种方法的优点是 

声学模型和语言模型高度分离，可以灵活地选择语言模型，缺 

点是在识别时需要额外的计算。下面我们将具体讨论现有的 

搜索空间表示及搜索方法。 

4 搜索空间的静态表示及搜索方法 

4．1 搜索空间的静态表示 

实际上 ，在搜索前将搜索空间完整地表示出来，一直是 

LVCSR中最自然的生成搜索空间的方法。如 HK 中采用 

的就是静态扩展搜索空间的方法。HTK先根据文法规则得 

到描述词和词之间转移情况的词网络。如图 1就是一个简单 

的词网络。然后根据发音词典将词级的网络扩展成模型级的 

搜索网络。具体扩展方法是将词网络中的每个词转换成词结 

束(Word-end)节点，该节点前面是与该词的发音相对应的模 

型序列。例如，对图 1的词网络进行扩展后得到的单音子 

(Monophone)搜索网络如图 2所示。这种扩展方法简单直 

接，但当识别器采用复杂的声学模型和语言模型时，随着词典 

规模的不断变大，用这种方法产生的搜索网络的规模会急剧 

增大。为了减小网络规模，提高识别效率，需要使用一些优化 

技术来压缩网络。研究表明，当识别任务的有限状态文法的 

词集很大，并且是等概率的词集时，就可以将网络表示成 
DAWGE 

。 DAWG是有限状态自动机的一个特例，不允许存 

在环。Eu G可以使不同的词之间共享音素，这样在很大程 

度上压缩了搜索网络的规模。图 3给出了一个用 DAWG表 

示搜索网络的例子L】 。用 DAWG表示搜索网络时可能会在 

任意节点合并弧 ，所以要对传统的搜索方法做一些修改，通常 

采用前向搜索与回溯相结合的方法E4]。 

搜索空间的DAWG表示方法要求识别任务的语言模型 

的词集是等概率的，当语言模型不满足这个要求时就需要采 

用其他的优化技术来压缩网络，许多研究者运用确定有限状 

态自动机理论对搜索网络进行优化E6,113。AT&T在 1998年 

提出了用 w 汀 静态扩展搜索网络的方法[1 。经过几年的 

发展和完善，当前这种方法已经成为大词汇量解码器中静态 

表示搜索空问的最常用的方法L】 “]。 

图 1 一个简单的词网络 

图 2 Bit-But网络的单音子扩展 

图 3 用 DAWG表示搜索网络的示例 、 

WFST是一个有限状态网络 ，每条弧上标有一个输入符 

号、一个输出符号和一个权值。输入或输出符号可以为空符 

号￡，表示此弧不接收输入或不产生输出。转换器中的一条 

路径将该路径上的输入符号序列和输出符号序列构成一个序 

偶，并定义这个序偶的权值为该路径上所有权值的和L】 。 

若 S和T是两个加权转换器，S以权值 U将符号序列z 

· 】92 · 

映射到序列 Y，T以权值 将 Y映射为 ，则可以定义加权转 

换器 S和T的复合为 S。T，S。T以权值 将符号序列 z映射 

到序列 ，其中 —U+ ”]。WFST为语音识别中知识的表 

示提供了一个优美的、统一的框架，这种方法可利用转换器的 

复合(composition)算法将多个级别的模型组合起来，并且可 

将搜索网络优化到 HMM 状态级。 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

实际应用时，将各种知识分别表示成转换器的形式，最后 

的搜索空间即为这些转换器经过复合运算后所得到的转换 

器。如可构造上下文相关转换器 C、词典转换器 L和语言转 

换器G[1 。C把上下文相关音素模型(HMM)的名字序列映 

射成相应的音素序列 ，则 C- 将音素序列映射为 HMM 名字 

序列。例如，图4中的转换器 C_ 把两个单音子 z，Y转换成 

了上下文相关的三音子(Triphone)。它描述了从上下文不相 

关音素到上下文相关 HMM 的映射，图中将上下文相关的 

HMM描述为“音素／左上下文一右上下文”。状态(n，6)表示 

前一个音素是a，后一个音素是ble表示音素序列的开始或结 

x；x／￡
一

￡ 

束，*表示下一个音素是任意的。从图中可以看出，转换器通 

过唯一的状态序列(￡，*)(z，y y，z)(z，￡)将音素序列 scysc 

映射为x／e_y y／sc_x sc／y一￡。L描述了词的发音，根据发 

音词典将音素序列映射成词序列。G描述了词序列的概率， 

根据词序列的语言模型概率将词序列映射到 自身。G。L。G 

中的每个路径将 HMM名字序列和词序列构成了一个序偶， 

根据词序列的发音为 HMM序列的概率为该序偶分配一个 

权值。G。L。G即为解码器的搜索网络。构造完整的G。L。G 

网络需要转换器复合算法[1 、加权转换器的确定化算法[1 ] 

和加权 自动机的e删除算法。 

图 4 非确定的上下文相关模型 C 

4．2 静态搜索空间的搜索方法 

在上述的表示方法中，事先已经把搜索空间完整地表示 

出来了，那么很多搜索算法都可以完成识别。实际中常用的 

是时间同步Viterbi搜索算法[2 。 

时间同步 Viterbi搜索是利用动态规划技术实现的宽度 

优先搜索，用t--1时刻所有状态中的最高得分来更新 t时刻 

的状态，并用回溯指针记录从f一1时刻传递过来最高得分的 

状态。搜索结束时可以通过回溯指针得到最佳的状态序列。 

在小规模语音识别系统中，Viterbi搜索是非常有效的， 

能保证找到最优路径。然而对 LVCSR问题来讲，穷尽的动 

态规划搜索需要的计算量太大 ，需要采用各种剪枝技术来减 

小搜索空间的规模。beam剪枝是一种行之有效的剪枝技术， 

该方法不是在每个时刻t把所有的搜索路径都保留下来，而 

是通过设置一个阈值 丁只保留一些最好的路径。在t时刻首 

先找到具有最小代价 的状态，然后删除该时刻代价大于 

DI +丁的那些状态。 

下面具体说明时间同步Viterbi beam搜索算法。首先定 

义如下变量[ ： 

D(f； ； )表示 t时刻到达词w 中状态 的最佳路径的 

代价； 

h(t~st； )表示 t时刻到达词w 中状态s 的最佳路径的 

回溯指针。 

有两种类型的动态规划转移规则 ，即词内部转移和词间 

转移。词内部转移的计算公式如下： 

D(fis iw)=min{d(x,，St l 5 l； )+D(f一1；5 1 iw)(5) 
st-- 1 

h(t；st； )一 (f一1， (t；st； )； ) (6) 

其中，d(xt，St l St一 ； )是从状态s一转移到状态St并产 

生观察向量z 的代价；6rnin(f ； )是 D(tl 5 ； )的最优前驱 

状态。 

词间转移是空转移，不产生任何的观察，但需要为回溯指 

针创建一个新节点。·设 F( )为 W的终止状态，I( )为 W的 

初始状态，rl为伪初始状态。词间转移具体描述如下： 

D(tl行； )=rain{log P( f )+D( ；F( )； )) (7) 
’ 

h(t； )一(7．)mi ， >：：h(t，F(‰ )；"Omin) (8) 

其中，‰ 一argmin{logP( l )+D(￡；F( )； ))，：：表示链 

接追加操作。 

时间同步 Viterbi beam搜索算法先计算所有词的内部转 

移，然后再计算词间空转移。因为词间空转移不产生任何的 

观察向量，所以在计算词间转移的时候时间索引t保持不变。 

由于 w的初始状态 I( )可以有到 自身的转移，因此此时可 

能已经有到W的初始状态 I( )的路径，其代价为 D(f；I 

( )； )，所以，在继续进行词间转移之前需要进行如下检查： 

如果 D(f； ；叫)<D( ；I( )iw)，那么 

D(f；I( )； )一D(f；rl；w) (9) 

(f；I( )； )=h(tl rl~w) (1O) 

研究实验结果表明，对于大词汇量语音识别 ，在每个时刻 

t只需保留完整搜索空间的一小部分，通常将beam设置为完 

整搜索空间的 5N到 1O 。 

5 搜索空间的动态表示及搜索方法 

5．1 搜索空间的动态表示 

搜索空间的动态表示不是事先将搜索空间完整地表示出 

来，而是在识别的过程中根据搜索的需要动态地扩展搜索空 

间[za,z4]。这种方法将发音词典表示成前缀树，也称为词法树 

· 】93 · 
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(Lexica[Tree)。词法树能使所有词共享前缀，因此大大减小 

了搜索空间。这个词法树只需存储一次，动态扩展搜索空间 

时用的是虚节点和仅包含扩展所需信息的临时结构。可根据 

语法上下文或词的开始时间扩展搜索空间，因此有以下两种 

方法动态构造 N元文法的树形搜索空间，逐渐 生成词 序 

列 ： 

(1)重 入树 (Re-entrant Tree)，又称 为基 于词 的搜 索 

(Word-conditioned Search)。这种方法如图 5所示 ，在扩展搜 

索空间的过程中依据的是语法上下文，对每个活动的语法上 

下文考察一个虚树副本，将这些信息记录在每个路径上。根 

据所采用的语言模型，在虚根节点进行路径的合并。 

(2)起始同步树(Start-synchronous Tree)，又称为基于时 

间的搜索(Time-conditioned Search)。如图 6所示，该策略在 

扩展搜索空间的过程中依据的是词的起始时间，在要求后继 

词假设的时刻考察一个虚树副本。在给定的时刻，通过考察 

该时刻的虚树副本 ，来扩展在该时刻到达词结尾的所有路径 

假设。 

在这两种搜索空间动态扩展的方式中都可以用时间同步 

的动态规划搜索，而在第二种方式中还可以用时间异步的搜 

索方法。 

图 5 动态网络扩展的重入词法树 

tt 

图6 动态网络扩展的起始同步树 

5．2 基于重入词法树的时间同步搜索 

基于重入词法树的时间同步搜索和其它时间同步搜索方 

法一样，并行产生状态假设，根据输入信号的同一部分对这些 

假设打分，并可直接实现 beam剪枝。为了正确处理 N元文 

法概率，必须知道每个活动路径中所有 N一1个词的信息，在 

下一个词的结束状态进行路径合并。下面以三元文法为例来 

描述该搜索算法。 

首先定义如下变量[25,26]： 

(￡，s)表示以(“， )为前驱词对，在 t时刻到达词法树 

中状态s的最佳路径的得分； 

B删(￡，s)表示以(“， )为前驱词对，在 t时刻到达词法树 

中状态s的最佳路径的开始时间。 

词内部搜索的动态规划迭代计算公式为 

· 】94 · 

(￡，s)一max{q(x ，sI )· (￡一1， )) (11) 

B (￡，s)一B (￡一1， (￡，s)) (12) 

其中 q(x ，sI )是 HMM 声学模型的转移概率和输出概率的 

乘积， (￡，s)是以(“， )为前驱词对，在 t时刻到达状态 s的 

最优前驱状态。 

在到达词边界时，根据前驱词对路径进行合并的公式为 

H( ，叫；￡)=max{p(wIU， )· (￡， )} (13) 

其中，p(wIU， )是词三元组(“， ，叫)的三元文法概率 ， 是 

词 叫在词法树中的最后一个状态。 

在开始进入新的词法树搜索时，初始化如下： 

(￡一1，O)=H(“， ；t--1) (14) 

B (￡一1，O)=￡一1 (15) 

其中s=O是为了初始化引入的一个假想的状态。 

5．3 基于起始同步树的时间同步搜索 

这种搜索方法依据的是前驱词的结束时间或者说是后继 

词的开始时间L2“ 。为了满足语言模型的约束，需要在可 

能的词边界进行路径合并 。下面仍然以三元文法为例描述该 

搜索算法，先定义如下几个量： 

Qf(￡，s)表示在词法树内部搜索过程中，在 t时刻，到达以 

r为开始时间的词法树中状态 s的最佳路径的得分； 

H(u， ；r)表示以UV为最后两个词且r为词边界的词 

(状态)序列产生语音向量 z-⋯z 的概率。 

在开始新的词法树搜索时，按照下面的式子进行初始化： 

fmaxH(u， ；t--1)， s=0 
Q一1(￡一1，s)一 “ ’ (16) 

【0，s>O 

状态 s=0是用来初始化的。 

对词(树)内部的搜索使用常规的动态规划公式为 

Q (￡，s)=max{q(x ，sI )Qr(￡一1， )) (17) 

在词边界进行搜索路径合并的计算比较复杂，为了有效 

地完成计算，引入一个附加的变量： 

自( ， ，叫 —n x{ 1-1 U ’Qr(￡， )}(18) r l max L， ；r J 
(“ ) 

H( ，叫；￡)一max{p(wIU， )·／：／(“， ，叫；￡)) (19) 

其中，p(wIU， )是词三元组(“， ，叫)的三元文法概率， 是 

词 叫在词法树中的最后一个状态。 

从以上的计算可以看出，在 t时刻为了找到词叫 的最佳 

前驱词，需要执行两步优化。第一步确定词叫的开始时问r； 

第二步根据三元文法概率P(叫I U， )进行路径合并。用t时 

刻最佳路径的得分H(v，叫；￡)启动 ￡+1时刻的新词法树的搜 

索。 

5．4 基于起始同步树的时间异步搜索 

在 LVCSR中，时间异步搜索是以深度优先的方式进行 

的，总是选择当前得分最高的路径进行扩展，并不要求这些路 

径是结束在同一时刻的。在选择要扩展的路径时，需要用启 

发式函数对当前每个路径进行估计，t时刻路径 h的估价函 

数f (￡)可定义如下[ 引： 

^(￡)一Ⅱ̂(￡)+ (￡) (2O) 

其中，a (￡)是到 t时刻为止部分路径的得分， (￡)是对该部 

分路径扩展成合法的完整路径时最好得分的估计。该搜索方 

法是通过栈来实现的，可以用一个栈[ 。 也可以用多个栈 ∞]。 

栈搜索是最佳优先算法，从栈顶弹出最好的部分假设路径(也 

就是 厂̂(￡)最大的路径)，用一个词扩展该路径并将扩展后得 

到的路径压回栈。如果 -厂̂(￡)是可纳的，那么从栈中弹出的第 
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一 个完整的假设路径就是最有可能的语音模型。 

6 存在的问题及未来研究重点 

尽管已经有很多学者对大词汇量连续语音识别中搜索空 

间的表示和搜索方法进行了研究，并取得了很大的进展，但仍 

有许多方面不尽人意，比如： 

(1)虽然用 WFST静态构建搜索空间时可以非常灵活地 

处理知识，但在处理非常大的语言模型时对内存的需求太大， 

这是个亟待解决的问题。 

(2)搜索空间的动态表示虽然能减少内存需求，能使语言 

模型和声学模型高度分离，但在识别过程中需要的计算过于 

复杂。 

根据对大词汇量连续语音识别中搜索空间的表示和搜索 

方法研究的现状分析，我们认为如下方向可能成为未来该领 

域研究的主要方向： 

(1)为了解决 wFST静态构建搜索空间时所导致的内存 

需求瓶颈问题 ，可从以下方面入手： 

(a)研究如何在搜索空问预处理阶段减少内存需求。 

(b)研究是如何处理最终得到的网络：应该将其载入内存 

中还是留在磁盘上进行按需访问。 

(2)研究搜索空间的混合表示方法，先将某些知识静态地 

表示出来，然后再动态地集成其它的知识，结合二者的优点， 

从而提高表示和搜索的效率。 

(3)研究如何采用更长范围的语法约束来增强语言模型 

的预测能力 ，而不只限于二元或三元文法模型。 

结论 大词汇量连续语音识别 中搜索空间的表示及搜索 

方法依赖于所采用的声学模型和语言模型。为了提高识别的 

精度，通常需要采用复杂的声学模型和语言模型，因此搜索空 

间变得非常庞大。虽然目前提出了一些搜索空间的表示及搜 

索方法，但还有很多问题需要进一步的研究。语音识别系统 

要想在未来信息化社会中适合各种应用场合一尤其是嵌入式 

环境，搜索空间的表示及搜索方法必须在保证识别精度的前 

提下，具备内存消耗小、运算速度快的特点。这方面的研究若 

能取得突破，将会对语音识别的应用产生巨大的推动作用。 
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