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摘　要　利用多语言信息可以提高资源稀缺语言识别系统的性能.但是,在利用多语言信息提高资源稀缺目标语言

识别系统的性能时,并不是所有语言的语音数据对资源稀缺目标语言语音识别系统的性能提高都有帮助.文中提出

利用长短时记忆递归神经网络语言辨识方法选择多语言数据以提高资源稀缺目标语言识别系统的性能;选出更加有

效的多语言数据用于训练多语言深度神经网络和深度Bottleneck神经网络.通过跨语言迁移学习获得的深度神经网

络和通过深度Bottleneck神经网络获得的Bottleneck特征都对提高资源稀缺目标语言语音识别系统的性能有很大的

帮助.与基线系统相比,在插值的 Web语言模型解码条件下,所提系统的错误率分别有１０．５％和１１．４％的绝对

减少.
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Abstract　TheperformanceoflowＧresourcespeechrecognitionsystemisimprovedbythemultilingualinformation．

However,whenthemultilingualinformationisusedtoimprovetheperformanceoflowＧresourceautomaticspeechreＧ

cognitionsystem,notallofthemultilingualspeechdatacouldbeutilizedtoimprovetheperformanceoflowＧresourceauＧ

tomaticspeechrecognitionsystem．Inthispaper,adataselectionmethodwhichisbasedonlongshortＧtermmemoryreＧ

currentneuralnetworkbasedlanguageidentificationwasproposedandusedtoimprovetheperformanceoflowＧresource

automaticspeechrecognitionsystem．Moreefficientmultilingualspeechdataareselectedandusedtotrainmultilingual

deepneuralnetworkanddeepBottleneckneuralnetwork．Thedeepneuralnetworkmodelobtainedbyusingtransfer

learningandtheBottleneckfeaturesextractedbyusingthedeepbottleneckneuralnetworkarebothhelpfultoimprove

theperformanceoflowＧresourcetargetlanguagespeechrecognitionsystem．Comparingwiththebaselinesystem,there

are１０．５％and１１．４％absoluteworderrorratereductionsundertheconditionofinterpolatedwebbasedlanguagemoＧ

delfordecoding．
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１　引言

随着深度学习的发展、计算机计算性能的提高和大规模

训练数据的广泛应用,语音识别系统的性能得到了极大的提

高,语音识别技术得到了飞速发展.移动端的语音搜索、语音

输入、语音助手以及智能家居中的智能音箱等与语音相关的

产品和服务层出不穷.语音,作为一种人机交互中更人性化

的工具,正改变着人与不同设备之间的交互方式.

构建最先进的(stateＧofＧtheＧart)语音识别系统需要大量

的人工标注语音数据.一方面,标注这些语音数据需要大量

的人力和物力;另一方面,存在大量的原始语音数据时,才可

以进行标注.对于只有少数人使用的语言,这些资源(包括数

据资源和人力资源)都是稀缺的.当前世界上约有７１００多种

活跃的语言[１Ｇ２],但只有极少数的语言能够利用人类语言技术

进行处理.因此,利用人类语言技术对资源稀缺语言进行技

术处理(如进行语音识别)的研究引起了越来越多学者的

关注.

利用深度神经网络进行多语言和跨语言迁移学习来提高

资源稀缺语言语音识别系统的性能是一种行之有效的方法,

也受到了研究人员的广泛关注.目前已出现了多种不同的多



语言和跨语言迁移学习的深度神经网络框架[３Ｇ８].一种多语

言和跨语言迁移学习框架是 Huang等提出的共享隐层多语

言深 度 神 经 网 络 (Shared HiddenLayerＧMultilingualDeep

NeuralNetwork,SHLＧMDNN)训练框架及跨语言迁移学习

方法[６].该方法中,所有的隐层是不同语言之间共享的,而输

出层则是语言相关的,即每种语言都有与该语言相关的输出

层.另外一种多语言和跨语言的迁移学习框架是由 Ghoshal
等提出的一种逐步训练的多语言深度神经网络的训练方

法[９].该方法首先用基于无监督深度信念网络(DeepBelief

Network,DBN)预训练的网络来初始化一个深度神经网络模

型,然后在其输出层被随机初始化后随机选择一种语言对整

个神经网络进行有监督的训练,训练完成之后将与该语言相

关的输出层和Softmax层移除.当所有的语言都进行了上述

处理之后,训练结束.

Lu等利用多任务学习的方式使带噪数字串识别系统的

鲁棒性得到了大幅提高[１０].将三音子(TriＧphone)和三音素

(TriＧgrapheme)同时作为深度神经网络的训练目标,通过多

任务的联合训练可以提升识别系统的泛化能力,从而增强系

统的识别效果[１１].基于 Babel项目的多语言数据,Cui等更

加细致地探讨了多语言数据对资源稀缺语言的语音识别系统

和关键词检索系统性能的影响[８].已有工作[１２]研究了利用

多语言信息进行跨语言迁移学习,与本文工作的不同点在于:

已有工作仅利用多语言信息来提高目标语言的识别性能,而

本文工作对如何选择以及选择何种多语言进行跨语言的迁移

学习进行了研究.

在利用多语言深度神经网络进行跨语言的迁移学习来提

升资源稀缺语言语音识别系统的性能时,并不是所有语言的

语音数据对资源稀缺语言的语音识别系统性能的提高都有促

进作用[３].因此,选择对目标语言语音识别性能的提高最有

益的多语言语音数据来训练多语言深度神经网络进行跨语言

的迁移学习显得尤为重要[３,１３Ｇ１４].文中用不同的方法选择多

语言语音数据来训练多语言深度神经网络,以使其能够更有

效地迁移到资源稀缺的目标语言上;针对资源稀缺的蒙语语

音识别的问题,提出了基于语言辨识的方法来选择多语言语

音数据;同时,为了提高不同语言辨识系统的效果,长短时记

忆递归深度神经网络被用于训练语言辨识模型.基于资源稀

缺的蒙语语音识别的实验结果表明,基于语言辨识的方法选

择出的多语言语音数据能够训练获得更有效的多语言深度神

经网络,从而更有效地进行迁移学习.与基于其他语言训练

的多语言深度神经网络迁移获得的识别系统相比,在插值的

Web语言模型解码的条件下,所提系统的错误率有１．２％的

绝对减少.与基线系统相比,在插值的 Web语言模型解码的

条件下,所提系统的错误率有１０．５％的绝对减少.

本文第２节对基于长短时记忆递归神经网络语言辨识方

法的多语言语音数据的选择进行详细的介绍;第３节对共享

隐层的多语言深度神经网络以及跨语言迁移学习进行了介

绍;第４节给出实验设置、实验结果的描述与分析;最后总结

全文,并对下一步工作进行展望.

２　基于长短时记忆递归神经网络语言辨识方法的

多语言语音数据的选择

　　在利用多语言语音数据训练多语言深度神经网络进行跨

语言的迁移学习时,一种直观的想法是:利用与该目标语言相

近的数据来训练多语言深度神经网络.这样,在基于该多语

言深度神经网络进行跨语言的迁移学习时,由于语言的相似

性,在迁移学习之后获得深度神经网络对资源稀缺语言会更

有效.采用语言辨识的方法可以衡量这些多语言源语音数据

与资源稀缺的目标语言语音数据的相似性.

语言辨识也即识别语言的类别.许多不同的机器学习方

法可以构建语言辨识模型.长短时记忆递归深度神经网络因

能刻画更长时间的依赖,具有记忆性,在语言辨识时具有最好

的(stateＧofＧtheＧart)效果[１５].

长短时记忆递归神经网络(LongShortＧterm MemoryReＧ

currentNeuralNetwork,LSTMＧRNN)计算从输入的特征序

列x＝(x１,x２,􀆺,xT)到输出的序列y＝(y１,y２,􀆺,yT)之间

的映射.对于时间帧,t＝１,􀆺,T,神经网络的激活可以利用

式(１)－式(６)计算获得.

it＝σ(Wxixt＋Whiht－１＋Wcict－１＋bi) (１)

ft＝σ(Wxfxt＋Whfht－１＋Wcfct－１＋bf) (２)

ct＝ft􀅰ct－１＋it􀅰tanh(Wxcxt＋Whcht－１＋bc) (３)

ot＝σ(Wxoxt＋Whoht－１＋Wcoct＋bo) (４)

ht＝ot􀅰tanh(ct) (５)

yt＝ϕ(Wyhht＋by) (６)

其中,W 表示连接不同门的权值矩阵;b是偏值矢量;Wci,

Wcf,Wco是 peephole连接的对角型矩阵;σ是sigmoid函数;

i,f,o,c分别表示输入门、遗忘门、输出门和记忆细胞激活矢

量,它们都有与记忆细胞输出相同的维数;“􀅰”表示矢量的逐

元素相乘,tanh是tanh激活函数,ϕ表示Softmax输出激活函数.

当一层神经网络的输出再作为输入而输入到神经网络

时,就构成了深度神经网络.

设N 是语言的数目,因为在训练LSTMＧRNN模型时,所

有语言语音数据的静音部分的标签都是同一个,比如记为０,

而该语句语言数据帧部分的标签则标注为该语言的标签,如

第i种语言,其类别标签标注为i,所以在利用 LSTMＧRNN
构建语言辨识模型时,该 LSTMＧRNN 的输出所对应的标签

数目是 N＋１.

设x＝(x１,x２,􀆺,xT)是输入的多语言数据句子的语音

特征,S是所有多语言语音句子的集合,p(L|xt)＝(p(l０|

xt),p(l１|xt),􀆺,p(lN|xt))是输入的特征xt 在第t帧的后

验概率矢量,其中,p(li|xt)是输入特征xt 为语言li 的后验

概率.则定义如下函数用于数据选择:

f(S)＝∑
s∈S

log(Projik (１
T(s)∑

T

t＝１
p(L|xs

t))) (７)

其中,T(s)表示输入句子s所包含的帧的数目;xs
t 表示输入

句子s的第t帧输入特征;Projik (􀅰)为投影函数,该函数可

以得到矢量的第ik 个分量,ik 是目标语言.为了减少帧层次

的误分,将整个句子层次后验概率的平均用于句子选择.当
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利用式(７)选择句子时,具有较高误分率的句子将被选择.

３　多语言深度神经网络

３．１　多语言深度神经网络及跨语言迁移学习

共享隐层多语言深度神经网络(Shared HiddenLayerＧ

MultilingualDeepNeuralNetwork,SHLＧMDNN)是一种多语

言的深度神经网络[６].该种类型的深度神经网络中所有的隐

层是共享的,而输出层是语言相关的,即不同语言对应着不同

的输出层.从模式识别的角度看待 SHLＧMDNN,可以把共

享隐层看作一个级联的特征抽取器,而将与语言相关的输出

层和Softmax层看作分类器,其对经过层层抽象获得的高层

次特征进行分类.

在训练共享隐层多语言深度神经网络时,不同语言之间

共享这些隐层,从而使得共享隐层编码了丰富的可用于辨识

不同语言的音子信息,也使得输入特征在经过共享隐层的逐

层抽象之后对不同的语言更具区分能力.

在利用共享隐层多语言深度神经网络进行跨语言迁移学

习时,首先,SHLＧMDNN与语言相关的输出层和相应的SoftＧ

max层被移除;然后,初始化一个与目标语言相关的且只有一

层的神经网络.该神经网络的输出层所含节点数目与目标语

言所对应的输出一致,输入层所含节点数目与共享隐层的输

出一致.例如,如果目标语言的输出是 GMMＧHMM 系统所

对应的senones,则该神经网络的输出层所含的节点数目就是

其 GMMＧHMM 系统所含senones的数目.共享隐层与神经

网络连接,构建一个深度神经网络.最后,利用目标语言数据

和较小的学习速率对该深度神经网络进行细调(FineＧTuＧ

ning).在细调该深度神经网络时,细调的深度神经网络的层

数以及学习速率的大小需要根据目标语言数据的数量和在目

标语言上的识别效果确定.

图１给出了该种共享隐层多语言深度神经网络 SHLＧ

MDNN的结构.

图１　共享隐层多语言深度神经网络的结构图

Fig．１　Structureofsharedhiddenlayermultilingualdeep

neuralnetwork

３．２　多语言深度Bottleneck神经网络

多语言深度Bottleneck神经网络的构建与共享隐层多语

言深度神经网络的构建类似,不同之处在于多语言深度 BotＧ

tleneck神经网络包含一层只有少量节点的 Bottleneck层,而

且该Bottleneck层通常是线性层.如果多语言深度 BottleＧ

neck神经网络的Bottleneck层处于该深度神经网络较低的层

次且仅有少量的目标语言语音数据,如１０小时的目标语言语

音数据,则利用目标语言再进行细调或更新时基本没有效果.

经过多语言深度 Bottleneck神经网络,通过神经网络前

向算法可以为目标语言抽取Bottleneck特征.将抽取的目标

语言的 Bottleneck特征与用于抽取 Bottleneck的特征相拼

接,组成新的特征以训练新的深度神经网络.在训练多语言

深度 Bottleneck深度神经网络时,原始的输入特征经过层层

的非线性变换和抽象,获得的 Bottleneck特征对于目标语言

的输出具有很好的辨识效果.

已有研究表明[１６],基于多语言深度 Bottleneck神经网络

抽取的Bottleneck特征较SHLＧMDNN跨语言迁移学习获得

的深度神经网络对目标语言的语音识别更有效.

４　实验

４．１　实验设置

表１列出了多个用于训练多语言深度神经网络的带标注

的不同语言的语音数据.

表１　不同语言的语音数据

Table１　Speechdataofdifferentlanguages

类型 语言 大小/h 区域

源

语

言

孟加拉语(Bengali) ８７ 南 亚

克里奥耳语(Creole) ８３ 非 洲

老挝语(Lao) ８６ 东南亚(带调)

库尔德语(Kurdish) ５１ 中 东

祖鲁语(Zulu) ８４ 非 洲

哈萨克语(Kazakh) ５４ 中 东

立陶宛语(Lithuanian) ５４ 东 欧

瓜拉尼语(Guarani) ５５ 拉丁美洲

阿姆哈拉语(Amharic) ５６ 非 洲

爪哇语(Javanese) ５９
东南亚

太平洋中

南诸岛

伊博语(Igbo) ５６ 非 洲

卢欧语(Dholuo) ５４ 非 洲

广东话(Cantonese) １７５ 东 亚(带调)

土耳其语(Turkish) １０７ 中 东

塔加拉族语(Tagalog) １１５
东南亚

太平洋中

南诸岛

普什图语(Pushto) １１１ 中 东

阿萨姆语(Assamese) ７４ 南 亚

目标语言 蒙古语(Mongolian) １０ 中东东亚

在表１中,源语言数据用于训练共享隐层多语言深度神

经网络和多语言深度Bottleneck神经网络.目标语言是带标

注的１０小时蒙语数据.表１所列的语音数据都是自然风格

的对话语音数据,且这些语言数据以８０００Hz的采样率进行
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采样后按照１６位进行量化编码.这些语音对话涉及的领域

广泛,如购物、聊天、用餐、看医生等日常对话.

在表１中,用于训练共享隐层多语言深度神经网络的１０
种源语言包括孟加拉语、克里奥耳语、老挝语、库尔德语、祖鲁

语、哈萨克语、立陶宛语、瓜尼拉语、阿姆哈拉语、爪哇语.用

于训练多语言深度Bottleneck神经网络的８种源语言包括克

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.所有的这些语言数据都是IARPABaＧ

bel项目数据,可以从 LDC获得.在选择这些语言数据来训

练共享隐层多语言深度神经网络和多语言深度Bottleneck神

经网络时,考虑了语言自身的特点及其地域分布,如在不同的

国家和地区、不同语系等,从而使得训练出的共享隐层多语言

深度神经网络或多语言深度Bottleneck神经网络具有较好的

代表性和较好的泛化性能.表１所列的这些语言数据都来自

同一个项目,其录音环境、通道等基本一致,避免了由于环境

或通道因素的变化对系统性能产生的影响.

在构建共享隐层多语言深度神经网络和多语言 BottleＧ

neck神经网络时,有６个隐层.除Bottleneck层含有４２个隐

层单元外,其他每一个隐层含都有２０４８个隐层单元.每种语

言大约有３５００~４５００个senones.

在训练共享隐层多语言深度神经网络和多语言深度

Bottleneck神经网络时,其语音的强制对齐信息由每种语言

相应的 GMMＧHMM 系统产生.用开源工具包 Kaldi训练共

享隐层多语言深度神经网络、多语言深度 Bottleneck神经网

络以及每种语言的 GMMＧHMM 系统[１７].１３维的梅尔倒谱

系数(MFCC)特征以及它们的一阶、二阶差分,共３９维特征,

用于训练每种语言的 GMMＧHMM 系统.用基于最大互信息

(MMI)的区分度准则来训练每种语言的 GMMＧHMM 系统.

在训练共享隐层多语言深度神经网络以及多语言深度 BotＧ

tleneck神经网络时,所用的特征是４０维的FBank特征以及３
维Kaldi的Pitch特征,共４３维.基于交叉熵(CrossＧentropy)

的训练准则用于训练SHLＧMDNN多语言深度神经网络和多

语言深 度 Bottleneck 神 经 网 络,并 设 置 初 始 学 习 速 率 为

０．００８,且按参数为０．５的指数准则对学习速率进行衰减.

在进行跨语言迁移学习,获得目标语言的深度神经网络,

然后深度神经网络再按照sMBR 准则进行序列训练(SeＧ

quenceTraining).利用多语言深度Bottleneck神经网络抽取

目标语言的 Bottleneck特征,并将其与用于抽取 Bottleneck
特征的原始目标语言的４３维FBank＋Pitch特征进行拼接获

得８５维特征,然后将该特征用于训练深度神经网络.训练该

深度神经网络时,先基于交叉熵进行训练,然后再按照sMBR
准则进行序列训练(SequenceTraining).在基于交叉熵准则

进行训练时,其初始学习速率设置为０．００８,并按参数为０．５
的指数准则对学习速率进行衰减.

由于仅有１０小时的目标语言训练数据,仅基于训练数据

的脚本不能获得较好的语言模型,因此也不能获得较好的识

别效果,表２的实验结果也证实了这一点.因此,提出利用网

络来获取一定数量的网页,以增强语言模型.实验时,可利用

两种不同方法获取一定数量的页面,一种是利用搜索引擎

Bing和 Google搜索包含特定词的页面,另一种是利用网络爬

虫(如Scrapy)定向抓取某些站点.实验中,在２０１６年４月－

５月期间,主要抓取了中国蒙古语信息网(蒙古文版)、人民网

(蒙古文版)、好乐宝博客网等站点.两种方法总共获取了２０
万个不同的页面.页面涉及的内容比较广泛,如广告、新闻、小

说、博客等.对抓取的数据进行清洗,最终余下８７７M 文本数

据.这些数据用于构建３Ｇgram的 Web语言模型.

在构建资源稀缺的目标语言———蒙语语音识别系统时,

所用的带标注语音数据是时长仅为１０小时的自然口语风格

的语音数据.利用这些标注的语音数据构建的 GMMＧHMM
包含２００９个senones,并且该 GMMＧHMM 用于强制对齐训

练数据以训练基线深度神经网络模型.这１０小时的训练标

注脚本中包含了８５０７个词.用时长为１０小时的自然口语风

格的蒙语数据评测系统的性能.基于训练脚本构建的 ３Ｇ

gram语言模型在评测脚本上的困惑度是１５４．３.由于抽取的

Web数据是从大量的包含不同内容的页面获得的,因此它与

训练脚本的领域不一致.为了获得领域语言模型,利用 Web
数据训练获得的语言模型与训练脚本获得的语言模型进行插

值以获得新的 Web语言模型,记该语言模型为插值的 Web
语言 模 型.插 值 的 权 值 根 据 评 测 脚 本 的 困 惑 度 调 优.

SRILM 工具包用于训练语言模型以及插值权值的调优[１８].

在构建３Ｇgram语言模型时,词表大小为２３９８９.插值的语言

模型在评测脚本上的困惑度为１２７．７.使用词错误率(Word

ErrorRate,WER)来评测系统的性能.

使用LinuxUbuntu１４．０４Intel(R)Xeon(R)CPU E５Ｇ

２６８０v３＠２．５０GHz服务器来训练这些模型.该服务器内

存为２６５GB,且有２块K２０NVIDIAGPU卡用于加速深度神

经网络的训练.通过开源 Kaldi工具及相关脚本来完成所有

的神经网络模型训练和语音识别实验[１７].

４．２　实验结果

基于目标语言构建的基线系统的识别结果如表２所列,

该实验结果与文献[１２]中的基线系统的结果一致[１２].

表２　基线系统的识别结果

Table２　Resultsofbaselinespeechrecognitionsystem
(单位:％)

系统
WER

训练脚本语言模型 Web语言模型

基线系统 ７３．１ ７１．８

从表２中可以看出:１)由于仅使用时长为１０小时的训练

数据来构建系统,系统性能有较高的词错误率;在利用训练脚

本构 建 的 语 言 模 型 进 行 解 码 的 情 况 下,WER 为 ７３．１％.

２)结合Web数据训练的语言模型可以降低其在评测脚本上

的困惑度,从而提高识别系统的性能.在基于插值的 Web语

言模型解码的情况下,WER 为７１．８％.相较于基于训练脚

本语言模型解码的结果,在基于插值的 Web语言模型解码的

情况下,系统错误率有１．３％的绝对减少.
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为了获得较好的识别效果,在进行跨语言的迁移学习时,

对基于１０种语言训练获得的多语言深度神经网络不同数量

的隐层和输出层进行了细调.图２给出了细调不同层数的隐

层和输出层的深度神经网络获得的识别系统的性能.其中深

度神经网络仅采用交叉熵准则训练,且仅利用基于训练脚本

获得的语言模型解码的结果.在细调不同层数的隐层和输出

层时,设置初始的学习速率为０．００２.

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结果

Fig．２　Recognitionresultsofneuralnetworkonevaluationdataset

byfineＧtuningdifferenthiddenlayers

由图２可知,识别系统在细调３个隐层和１个输出层时

获得了最佳的识别结果.

基于SHLＧMDNN多语言深度神经网络跨语言迁移学习

获得的深度神经网络识别系统的性能如表３所列.在表３
中,所有深度神经网络都是利用sMBR 准则进行序列训练

(SequenceTraining)而获得的.

表３　基于多语言深度神经网络迁移识别系统的识别结果

Table３　Recognitionresultsoftransferredrecognitionsystembased

onmultilingualdeepneuralnetwork

系统 WER/％

名称 系统描述
训练脚本语言

模型

Web语言

模型

MultilingualＧ

１０ＧDNN

基于１０种语言的深

度神经网络迁移获得

的神经网络

６５．１ ６２．５

MultilingualＧ

８ＧBNF

结合基于８种语言的

深度 Bottleneck抽取

特征训练获得的深度

神经网络

６３．３ ６１．１

从表３中可以看到:无论是利用SHLＧMDNN 多语言深

度神经网络进行跨语言迁移学习,还是利用多语言深度 BotＧ

tleneck神经网络提取 Bottleneck特征,都可以使资源稀缺语

言识别系统的性能得到提高.在利用插值的 Web语言模型

解码的情况下,WER 较表２中的基线系统有９．３％~１０．７％
的绝对减少.对比基于SHLＧMDNN多语言深度神经网络迁

移学习获得的神经网络和基于抽取的多语言深度 Bottleneck
神经网络获得的深度神经网络,可以看到:结合多语言深度

Bottleneck神经网络提取的 Bottleneck特征进行训练获得的

深度神经网络的识别效果更好.

文献[３]的研究表明,使用与目标语言相似的多语言数据

训练获得的多语言深度神经网络进行迁移学习获得的深度神

经网络更有助于目标语言识别系统性能的提高.基于该项研

究结果,利用第２节中提出的基于长短时记忆递归神经网络

语言辨识方法的多语言语音数据选择方法,１０种语言(哈萨

克语、克里奥耳语、阿萨姆语、普什图语、立陶宛语、库尔德语、

瓜尼拉语、阿姆哈拉语、老挝语、孟加拉语)的语音数据的句子

被选出用于训练SHLＧMDNN多语言深度神经网络和多语言

深度Bottleneck神经网络.将蒙古语作为目标语言进行跨语

言迁移学习,并基于获得目标语言的深度神经网络模型进行

解码,实验结果如表４所列.

表４　由LSTMＧRNNLID选择数据训练 DNN迁移获得的

识别系统的结果

Table４　Resultsoftransferreddeepneuralnetworktrainedby

LSTMＧRNNthroughdatatraining

系统 WER/％

名称 系统描述
训练脚本

语言模型
Web语言

模型

LSTMＧRNNＧ
LIDＧ１０ＧDNN

基于语言辨识方法选择出的

１０种语言的句子 进 行 迁 移

学习获得的神经网络
６３．８ ６１．３

LSTMＧRNNＧ
LIDＧ１０ＧBNF

基于语言辨识方法选择出的

１０种语言的句子 训 练 获 得

的深度神经网络
６２．９ ６０．４

对比表３可以看到,相比用随机方法选择的１０种语言数

据训练获得SHLＧMDNN多语言神经网络和基于 Bottleneck
特征训练获得深度神经网络的性能,基于语言辨识方法选择

出的１０种语言的句子训练的深度神经网络或者基于 BottleＧ

neck抽取器抽取的 Bottleneck训练获得的神经网络(LSTMＧ

RNNＧLIDＧ０ＧDNN和 LSTMＧRNNＧ１０ＧBNF)的性能都有不同

程度的提高.在基于训练脚本的训练获得语言模型进行解码

时,错误率分别有１．３％和０．４％的绝对减少;在基于插值的

Web语言模型进行解码时,错误率分别有１．２％和０．７％的绝

对减少.

相比表２中的基线系统的性能,基于语言辨识方法选择

出的１０种语言的句子训练的深度神经网络的性能或者基于

Bottleneck抽取器抽取的 Bottleneck训练获得的神经网络

(LSTMＧRNNＧLIDＧ０ＧDNN和LSTMＧRNNＧ１０ＧBNF)的性能都

有不同程度的提高.在基于训练脚本的训练获得语言模型进

行解码时,错误率分别有９．３％和１０．２％的绝对减少;在基于

插值的 Web语言模型进行解码时,错误率分别有１０．５％和

１１．４％的绝对减少.

结束语　构建当前最先进的语音识别系统需要大量带标

注的语音数据,因此,在缺少大规模带标注的蒙语语音数据的

情况下构建最先进的蒙语语音识别系统较困难.多语言和跨

语言信息的有效利用可以提高识别系统的声学建模能力,从

而有助于提高语音识别系统的性能.而基于长短时递归神经

网络语言辨识方法的数据选择可以选择出对目标语言更有利

的多语言语音数据,从而训练与目标语言相关的多语言深度

神经网络,有助于提高资源稀缺目标语言语音识别系统的性

能.与从不同的多语言获得的神经网络以及基线系统相比,

基于本文提出的方法选出的多语言语音数据训练深度神经网
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络迁移学习获得的深度神经网络的性能在不同的语言模型解

码条件下,错误率有不同程度的减少.带标注的目标语言语

音数据的缺乏使得识别系统的性能不能达到最好.未来将探

讨增加数据或采用半监督的机器学习方法弥补数据缺乏的不

足,以期能够提高识别系统的性能.
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