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资源稀缺蒙语语音识别研究

张爱英倪崇嘉

(山东财经大学系统科学与信息处理研究所济南250014)

摘 要 随着语音识别技术的发展，资源稀缺语言的语音识别系统的研究吸引了更广泛的关注。以蒙语为目标识别 

语言，研究了在资源稀缺的情况下（如仅有 1 0 小时的带标注的语音）如何利用其他多语言信息提高识别系统的性能。 

借助基于多语言深度神经网络的跨语言迁移学习和基于多语言深度B o ttle n e ck神经网络的抽取特征可以获得更具有 

区分度的声学模型。通过搜索引擎以及网络爬虫的定向抓取获得大量的网页数据，有助于获得文本数据，以增强语言 

模型的性能。融合多个不同识别结果以进一步提高识别精度。与基线系统相比，多种系统融合的识别绝对错误率减 

少 12% 。
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Abstract W ith  the development o f speech recogn ition  technology, the research on low-resource speech recognition  has 

gained extensive attention. T ak in g  the M ongo lian  as the ta rge t language, we studied how  to  use the m u ltilin g u a l in fo r

m ation  to im prove the performance o f speech recogn ition  in  the low-resource cond ition , fo r  example, on ly  10 hours o f 

transcribed speech data are used fo r  acoustic m odeling. M ore  d iscrim ina tive  acoustic model can be go tten  by using cross- 

lingua l transfe r o f m u ltilin g u a l deep neural ne tw o rk  and m u ltilin g u a l deep bo ttleneck features. Large am ount o f web pa

ges can be go tten  by using the web search engine and W eb craw le r, w h ich  can help to  get large am ount o f te x t data fo r  

im prov ing  the performance o f language model. I t  can fu rth e r im prove the recognition  resu lts by fus ing  d iffe re n t num ber 

o f recognition  resu lts fro m  d iffe re n t recognizers. Com paring the fus ion  recognition  resu lt w ith  the recognition  resu lt o f 

baseline system , there are nearly 12%  absolute w o rd  e rro r rate (W E R ) reductions.

Keywords L o w -re so u rce ,M u ltilin g u a l deep neural n e tw o rk , W eb based language m odel

1 引言

随着计算技术和信息技术的发展，特别是深度机器学习 

方法的提出及其在语音、图像、视频等领域的成功应用，语音 

识别系统的性能得到了很大的提高，语音识别技术得到了突 

飞猛进的发展，同时被应用于各种商业化的识别系统和应用 

软件中，如 G o o g le语音搜索、B in g语音搜索、S ir i语音助手、 

C orta n a语音助手、百度语音助手、搜狗语音输入、讯飞语点 

等。作为人机交互工具，语音正在逐渐改变人与不同设备之 

间的交互方式。

当前，S ta te o f-th e a r t语音识别系统需要大量的人工标 

注语音数据，如 G o o g le的英文语音搜索使用了数万小时的语 

音数据，其语言模型包含数十亿个入口。State~of-the~art语 

音识别系统需要大量的资源。世界上约有 7 1 0 0多种不同的

语言[1]，但只有少量的语言可以利用人类语言技术，如当前的 

G oog le语音搜索可以提供4 0 多种不同语言的识别系统。世 

界上 9 6 % 的人口说的语言只占全部语言的 4 % 左右。在这 

7 1 0 0多种不同的语言中，很多语言由于说该种语言的人数较 

少或缺少书写的文字正在逐渐消失[2]，我们将这些语言称为 

资源稀缺 (L o w -re so u rce )语言。由于资源稀缺，这些语言利 

用人类语言技术时面临着很多问题和挑战[3]。资源稀缺语言 

语音识别已成为语音识别领域中一个非常活跃的研究方向， 

不仅可以通过研究促进语音识别技术的进一步发展，还可以 

利用人类语言技术保护这些资源稀缺的语言，有利于文化的 

保护、传播和传承。因此，资源稀缺语言的语音识别研究具有 

十分重要的研究价值和意义。

近年来，神经网络展示出改善和提高识别器性能的巨大 

潜力。用多层感知机（M u lti la y e r Perceptrons，M L P )进行特
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图1 共享隐层的多语言深度神经网络的结构图 

基于 S H L-M D N N 的深度神经网络既可以用于训练H y-

任务学习获得的D N N 模型的错误率减少了 5 % 〜 13%[18]。

针对资源稀缺的蒙语语音识别，本文提出利用多语言和 

跨语音信息来提高蒙语语音识别系统的性能。将 17种不同 

语言的语音数据用于训练不同的H y b r id 多语言深度神经网 

络和多语言B o ttle n e c k深度神经网络，以期通过这些跨语言 

信息的应用来提高蒙语的声学建模能力。同时针对资源稀缺 

语言的文本数据的不足，提出了利用搜索引擎和定向抓取网 

站的方法来获取大量的文本数据，对获取的数据进行清洗后 

用于训练语言模型。实验结果表明，通过 W e b获取文本数据 

的方法不仅可以扩充词表，而且可以提高语言模型的性能。 

最后，通过融合不同识别系统的识别结果可以进一步改善系 

统的识别结果。对 10小时的蒙语语音识别的实验表明，结合 

了这些技术的识别系统的性能有了大幅度的提高，绝对错误 

率降低约1 2 %。

本文第2 节介绍了多语言的深度神经网络和跨语言的迁 

移学习;第3节介绍了基于W e b的数据获取和W e b语言模 

型;第4 节给出了实验设置及结果;第5 节给出了实验结果的 

进一步分析;最后总结全文并展望未来。

2 多语言深度神经网络

2.1 Hybrid多语言深度神经网络及迁移学习

共享隐层的多语言深度神经网络训练(S H L-M D N N )框 

架[15]描述了一种有效的多语言深度神经网络训练方法。在 

这种框架中，隐层被所有语言共享，而 S o ftm a x层不被共享， 

即不同的语言有不同的S o ftm a x层。该多语言深度神经网络 

的核心思想就是:深度神经网络的隐层被看成级联的特征抽 

取器，且仅有输出层与分类相关。从多语言深度神经网络中 

抽出的共享隐层可以看作是由多种不同语言训练的智能特征 

抽取模块，它们携带着丰富的信息，可以用于辨别新语言中的 

音子信息。通过将这些共享的隐层迁移到新的语言中，不仅 

可大大减少训练数据量，还可使跨语言模型迁移的过程变得 

简单，且不同的语言之间可以有效地迁移。图 1 给出了该种 

共享隐层的多语言深度神经网络的结构图。

语言1的 语言2的 语言3的 语言4的
senones senones senones senones

征抽取，如 T a n d e m 特征[4_5]和 B o ttle n e c k特征[6]，研究结果 

表明:M L P 特征具有较好的区分能力，对说话人及环境的变 

化有较强的鲁棒性，并具有一定的语言独立性。对资源稀缺 

语言而言，这些特性可以使开发者利用少量资源稀缺的目标 

语言数据和大量资源丰富的源语言数据来搭建更加有效的识 

别系统。T ho m a s等和 V e s e ly等[7_8]研究了如何利用多语言 

数据来抽取资源稀缺语言的特征。V u 等基于国际音标(In 

te rn a tio n a l P honetic A lp h a b e t ， IP  A ) 音位 映射， 利用多语言的 

多层感知机来初始化资源稀缺语言的多层感知机以提高和改 

善资源稀缺语言识别系统的性能[9]。在构建这些深度神经网 

络时，其训练的目标不尽相同，可以利用Senones或通用的音 

子集等。M ia o等则利用多语言的M a x o u t深度神经网络和卷 

积神经网络来抽取特征〜]。

利用深度神经网络进行多语言和跨语言迁移学习的研究 

越来越受到人们的重视[1113]，特别是对资源稀缺语音识别系 

统的研究。文献[11，14-15]提出了多种不同的深度神经网络 

框架。H u a n g等描述了共享隐层的多语言深度神经网络 

训练(S H L-M D N N )框架。G h o sh a l等提出了另外一种多语 

言深度神经网络的训练方法[14];在该方法中，首先，所有的隐 

层利用无监督的深度信念网络(De印 B e lie f N e tw o rk，D B N ) 

进行预训练，然后选中一种语言，添加输出层及S o ftm a x层， 

其中输出层所含的单元个数与该种语言的S enones的数目一 

致，且被随机初始化，利用该种语言数据对该深度神经网络进 

行细调（F in e  tu n in g )，之后，该深度神经网络的输出层和 

S o ftm a x层被移除;另一种新的语言继续该过程，直到所有的 

语言都进行了上述的操作。而 S H L-M D N N 框架则是多任务 

学习的一种特殊形式。多任务学习使D N N 训练时更有效， 

其原因在于:1)它提供了支持所有任务局部优化的表示偏移; 

2)它能够缓解由于不同语言共享隐层而引起的过拟合问题， 

使得共享隐层的参数可以得到很好的训练;3)它支持并行的 

方式;4)它可以提高系统的泛化能力。多任务学习能够提高 

所涉及任务的泛化能力，在语音识别领域已用于更泛化的深 

度神经网络的多目标训练。L u 等M 利用多任务学习来改善 

带噪数字串识别的鲁棒性，并利用只有一个隐层的递归神经 

网络(R e cu rre n t N eura l N e tw o rk，R N N )来识别数字串。不同 

于现有的方法，其训练的神经网络可以同时分类数字、增强语 

音和识别说话人的性别;在A u ro ra 数据集上的实验表明，该 

方法能够减少5 0 %的相对错误率。S e ltz e r等在 T IM IT 数据 

集上利用多任务学习来改善D N N -H M M 系统的音子识别性 

能;训练D N N 时，除利用单音子的3 个状态(共183个)作为 

训练的目标，同时还利用音子、状态上下文及音子上下文作为 

训练的目标。其实验结果表明:通过添加音子作为深度神经 

的训练目标，其训练获得的D N N 不会影响音子的识别结果; 

而通过添加音子上下文作为训练目标，其训练获得的D N N  

可以提高音子的识别正确率，减少错误率。实验证明，多任务 

的 D N N 训练通过在不同任务中学习共同的结构可以提高模 

型的泛化能力[17]。C h e n等通过联合训练D N N 提高系统的 

泛化能力，利用 T r i-p h o ne和 T r i-graphem e作为训练目标，在 

3 种资源稀缺的南非语言(南非荷兰语、赛索托语、斯瓦特语) 

上的实验结果表明，基于多任务学习获得的D N N 比利用单
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在选择这些语言进行分组时，考虑了这些语言的地域分 

布及语言特点，如不同的国家、不同洲、不同语系等。

在训练这些多语言深度神经网络时，每种语言的 

S enones的数目大约是3500〜4500,共有 6 个隐层，除 B o ttle

neck 层含有 42 个隐层单元之外 ，其他每一个隐层所含的 隐 

层单元的个数是2048。每种语言的G M M -H M M 系统用于 

强制对齐数据，产生强制切分以用于训练多元深度神经网络。 

K a ld i工具用于训练多语言的深度神经网络以及不同语言的 

G M M -H M M 系统[24]。13维的 M F C C 特征以及它们的一阶、 

二阶差分(共39维)用于训练每种语言的G M M -H M M 系统。 

4 0维的 F B a n k特征以及3维 K a ld i的 P itc h 特征(共43维)用 

于训练多语言深度神经网络。在抽取这些特征时，设定 25ms 

的 H a m m in g窗，且窗移为10m s。交叉摘(C ross—en tro p y)准 

则用于训练多语言深度神经网络。单一目标语言的深度神经 

网络或者跨语言迁移的神经网络都是先基于交叉熵(C ross— 

en tro p y)准则训练，然后再按照 s M B R 准则进行序列训练

类型 类型

4 实验

4. 1 实验设置

将多个带标注的不同语言的语音数据用于训练多语言的 

深度神经网络，表 1列出了这些语言数据。其中，源语言数据 

用于训练H y b r id 多语言的深度神经网络或多语言 B o ttle

neck 深度神经网络。目标语言数据是带标注的 10 小时蒙语 

数据。所有语言的语音数据都是自然口语风格的对话语音数 

据，并以8000H z 的频率进行采样，以 16位的长度进行量化编 

码。对话的内容涉及日常生活，如聊天、购物、看医生、吃饭等。

表 1 中，孟加拉语、克里奥耳语、老挝语、库尔德语、祖鲁 

语、哈萨克语、立陶宛语、巴拉圭语、阿姆哈拉语、爪哇语等10 

种语言用于训练一个多语言深度神经网络。广东话、阿萨姆 

语、普什图语、土耳其语、塔加拉族语、祖鲁语、立陶宛语、巴拉 

圭语、阿姆哈拉语等9 种语言用于训练一个多语言深度神经 

网络。克里奥耳语、伊博语、阿姆哈拉语、卢欧语、广东话、普 

什图语、土耳其语、塔加拉族语等8 种语言用于训练一个多语 

言的 B o ttle n e c k特征提取器。

表 1 不同语言语音数据

b r id 多语言深度神经网络，也可以用于训练含有B ottleneck 

层的多语言 B o ttleneck 特征抽取器（M u ltilin g u a l B ottleneck 

E x tra c to r)。 之前的研究也表明:基于多语言B o ttle n e c k特征 

的跨语言迁移比多语言 H y b r id 深度神经网络的迁移更

有效[19]。

对于 H y b r id 的多语言深度神经网络的跨语言的迁移学 

习，原来的语言相关的S o ftm a x层被移除，新的与目标语言相 

关的 S o ftm a x层被置于共享隐层之上，与共享隐层进行连接。 

目标语言相关的S o ftm a x层的 S enones的数目与目标语言数 

据中用于切分该目标数据 H y b r id 的 G M M -H M M 系统或 

D N N -H M M 系统的S enones的数目一致。利用目标语言数 

据，该深度神经网络被细调(F ir^ T u n in g)。 细调的神经网络 

层数不定，可以根据实际识别系统的识别结果选择一个最好 

的深度神经网络。

2 . 2 多语言Bottleneck深度神经网络

多语言B o ttle n e c k深度神经网络可以按照H y b r id 多语 

言深度神经网络的跨语言学习那样进行自适应。然而，当 

B o ttle n e c k层处于较深的层次(从上到下）以及只有较少的目 

标语言数据(如1〇小时的目标语言数据)时，该自适应方法基 

本无效。

利用该多语言B o ttle n e c k特征提取器 (M u ltilin g u a l B o t

tleneck Feature E x tra c to r) 抽取 B o ttleneck 特征 ，并将该特征 

与用于抽取该B o ttle n e c k特征的原始特征相拼接，组成新的 

特征以训练H y b r id 的深度神经网络。用该方法构造的H y

b rid 深度神经网络比仅对 H y b rid  多语言深度神经网络进行 

迁移学习获得的深度神经网络更有效[19]。

3 Web文本数据获取与Web语言模型

与获取带标注的目标语言语音数据相比，通过互联网可 

以很方便地获得目标语言相关的文本数据。首先，不同的搜 

索引擎可以十分方便地用于搜索包含特定文本的页面。其 

次，可以利用网络爬虫实现对某些目标语言站点的定向数据 

抓取。通过这两种方法可以获得大量的包含目标语言的

页面[20-23]。

利用搜索引擎或网络爬虫的定向抓取获得这些页面之 

后，可以从这些页面中抽取文本数据。由于抽取的页面文本 

数据中包含了很多噪音数据，因此在利用这些数据训练W eb 

语言模型之前，需要对其进行预处理：

首先，将蒙语进行转换，即将传统的蒙文转为拉丁蒙文。 

其次，根据蒙文的标点符号，将文本数据分成一个个句 

子，即一个句子占据一行。

最后，将数字、日期等阿拉伯数字转为拉丁蒙文，并清除 

一些非拉丁蒙文的字符。

基于这些数据来训练W e b语言模型。在训练语言模型 

时，仅让高频词出现在该语言模型中。由于该W e b语言模型 

与其应用的领域可能不一致，该 W e b语言模型与利用训练脚 

本获得的语言模型进行插值，以获得更好的语言模型。对插 

值的权值根据评测数据的文本进行调优以获得更好的识别 

效果。

语言 大小/h

爪哇语

(J a v a n e s e )
59

伊博语
56

( I g b o )

卢欧语

(D h o lu o )
5 4

广东话

(C a n to n e s e )
1 7 5

土耳其语 

( T u r k is h )
1 0 7

塔加拉族语 

(T a g a lo g )
1 1 5

普什图语 

(P u s h to )
1 11

阿萨姆语 

(A s s a m e s e )
7 4

蒙古语 _

语言 大小/h
孟加拉语 

(B e n g a li)
8 7

克里奥耳语 

(C r e o le )
8 3

老挝语

( L a o )
8 6

库尔德语 

(K u r d is h )
51

祖鲁语

(Z u lu )
8 4

哈萨克语 

(K a z a k h )
5 4

立陶宛语 

(L ith u a n ia n )
5 4

巴拉圭语 

(P a ra g u a y a n )
55

阿姆哈拉语

源
语
言

|

标
言
 

语

源
语
言
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图3 蒙语的每帧被误识为其他语言的统计结果

细调的隐层个数

图2 细调不同隐层个数的神经网络在评测集上获得的识别系统 

的性能

从图2 可以看到，系统在细调3 个隐层和输出层时获得 

最佳的识别性能。同样地，在利用9 种语言获得的多语言深 

度神经网络进行迁移学习时，也对3个隐层进行细调。

表 3列出了基于多语言深度神经网络进行跨语言迁移学

(Sequence T ra in in g )。训练多语言深度神经网络的初始学习 

速率设置为〇. 08,并按指数准则减少。

实验中，利用 B in g 和 G oog le来搜索包含特定词的页面， 

并在 2016年 4 月到 2016年 5 月期间利用 S cm p y对人民网 

(蒙古文版)、中国蒙古语信息网(蒙古文版)、好乐宝博客网等 

站点进行定向抓取，总共获取了 20万个页面，涉及的内容比 

较广泛，包括新闻、博客、小说、广告等，语言风格与自然口语 

有较大的不同。数据清洗完成后，有 877M 文本数据。这些 

数据将用于训练W e b语言模型。将 10h 的自然口语风格的 

带标注的蒙语作为目标语言，用于训练基线系统以及进行跨 

语言的迁移学习。l 〇h 蒙语训练的G M M -H M M 系统用于强 

制切分，其包含2009个 Senones。另外 10h 的自然口语风格 

的蒙语数据用于系统评测。l 〇h 的训练数据的脚本包含有 

8507个词，基于训练脚本训练的3-g m m 语言模型的评测脚本 

的困惑度是154. 3。利用 W e b数据训练的3-g m m 语言模型 

与训练数据脚本的语言模型进行插值，且该插值的权值根据 

评测脚本来优化以获得新的W e b语言模型。该语言模型包 

含 23989个词，其评测脚本的困惑度是127. 7。利用词错误 

率 (W o rd E rro r R ate，W E R )来评测系统的性能。

4 . 2 实验结果

表 2列出了基于目标语言而构建的基线系统的性能。从 

表 2 中可以看到：1)由于仅有10h 的训练数据通过其训练获 

得的系统的性能不是很好。在基于训练脚本的语言模型进行 

解码的情况下，W E R 是 73. 1 % 。2)利用 W e b数据可以提高 

识别系统的性能。在基于W e b语言模型进行解码的情况下， 

W E R 是 71. 8 % 。与基于训练脚本语言模型进行解码的结果 

相比，系统的W E R 有 1. 3 % 绝对错误率减少。

表 2 基线系统的识别结果

系统
WER/%

训练脚本语言模型 Web语言模型

基线系统 73.1 71.8

在进行跨语言的迁移学习时，为了获得最佳的识别效果， 

对不同个数的隐层进行了细调。利用 10种语言训练获得的 

多语言深度神经进行迁移学习，通过细调不同层数的深度神 

经网络获得的识别系统的性能如图2 所示。在图 2 中，深度 

神经网络仅采用交叉熵进行训练，且仅基于训练脚本语言模 

型进行解码。细调时初始学习速率设置为〇.〇2。

习获得的深度神经网络系统的性能。表 3 中，所有深度神经 

网络都经过s M B R 准则进行序列训练。

表 3 基于多语言深度神经网络迁移的识别系统的识别结果

系统 WER/%

编号 系统描述
训 练 脚 本 Web语言 

语言模型 模型

系统 1 

系统 2 

系统 3

基于 10种语言的深度神经网络 

迁移的神经网络 

基于 9 种语言的深度神经网络 

迁移的神经网络

结合基于8 种语言的深度Bottleneck 
抽取进行特征训练获得的深度神经网络

65. 1 62. 5

66. 1 63. 8

63.3 61. 1

由表3 可知，无论是基于H y b r id 的多语言深度神经网络 

进行迁移，还是利用多语言的B o ttle n e c k特征抽取器提取特 

征，都可以提高识别系统的性能。在利用W e b语言模型进行 

解码的情况下，对比基线系统，绝对错误率降低了 8 % 〜

10. 7 % 。对比基于H y b r id 多语言深度神经网络的迁移获得的 

神经网络与结合多语言的B o ttle n e c k特征抽取器提取的特征 

进行训练获得的深度神经网络可知，后者能获得更好的识别 

效果。

由于在构建表3 中的不同的识别系统时，其声学模型有 

很大的不同，使得不同识别系统的识别结果有较大的互补性， 

因此融合不同系统的识别结果可进一步提高系统的性能。表 

4 列出了利用R O V E R 对不同识别系统的识别结果进行融合

后获得的结果[24]。

表 4 不同识别系统识别结果的融合

融 合  _
W E R / %

训 练 脚 本 语 言 模 型 W e b 语 言 模 型

系 统 1 + 系 统 2 6 4 . 1 6 1 . 2

系 统 1 + 系 统 3 6 2 . 2 6 0 . 4

系 统 2 + 系 统 3 6 3 . 0 6 0 . 5

系 统 1 + 系 统 2 + 系 统 3 6 1 . 6 5 9 . 8

从表4 可以看到，无论是两个系统的融合，还是3个系统 

的融合，都可以进一步提高系统的识别效果。与基线系统相 

比，在 W e b语言模型解码的情况下，融 合 3 个识别系统的识 

别结果后W E R 降低了约1 2 %。

5 实验结果的进一步分析

研究表明[26]，如果用于训练多语言深度神经网络的语言 

与目标语言越相似，基于这些语言训练获得的多语言深度神 

经网络在利用跨语言的迁移学习获得深度神经网络之后，越 

能够提高目标语言的识别性能。基于语种识别（Language 

Id e n tificat i〇n ，L ID )的方法测试了所选的不同语言与目标语 

言(蒙语)的相似程度[26]。图 3 给出了该实验的结果。
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从该实验可以看到，在所选择的这些语言中，蒙语的每帧 

被误识为哈萨克语的概率最高，表明该语言与蒙语有较高的 

相似性。由语言学可知二者都属于阿尔泰语系，且哈萨克语 

的形成深受蒙语等语言的影响[27]。

结束语由于缺少足够多的带标注的语音数据，构建 

S ta t^ o f-th ^ a r t的蒙语语音识别系统是很困难的。多语言和 

跨语言信息的利用有助于提高识别系统的声学建模能力，从 

而进一步提高识别系统的性能。基于多语言神经网络的迁移 

学习以及基于多语言深度B ottleneck特征提取器抽取的特征 

都可以用于提高资源稀缺蒙语的语音识别系统的性能。而基 

于互联网抓取到的大量页面可以进一步改善和提高系统的性 

能。不同识别系统的融合可以在上述基础上进一步提高识别 

系统的性能。从实验中还看到，由于带标注的目标语言语音 

数据不足，使得系统的识别性能还不能够达到S ta te o f-th e  

a r t的效果。在以后的工作中，我们将利用增加数据或半监督 

机器学习的方法来弥补该不足，期望这些方法可以提升系统 

的性能。另一方面，基于多语言语音数据训练多语言深度神经 

网络时，仅考虑了不同的语言组以及从不同地域中选择不同的 

语言来训练多语言深度神经网络，未考虑目标语言的特性，也 

未考虑这些语言对目标语言的影响。在今后的工作中，将结合 

目标语言的特点，选择对目标语言最有效、最能提高目标语言 

识别性能的语言来训练或快速自适应多语言深度神经网络， 

并分析这些不同的语言数据对目标语言识别性能的影响。
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