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摘要

说话人特征提取模型提取到的说话人特征之间区分性低，使得蒙古语声学模型无法学

习到区分性信息，导致模型无法适应不同说话人。提出一种基于注意力的说话人自适应

方法，方法引入神经图灵机进行自适应，增加记忆模块存放说话人特征，采用注意力机

制计算记忆模块中说话人特征与当前语音说话人特征的相似权重矩阵，通过权重矩阵

重新组合成说话人特征 s-vector，进而提高说话人特征之间的区分性。在 IMUT-MCT
数据集上，进行说话人特征提取方法的消融实验、模型自适应实验和案例分析。实验结

果表明，对比不同说话人特征 s-vector、i-vector 与 d-vector，s-vector 比其他两种方法
的 SER 和 WER 分别降低 4.96%、1.08%；在不同的蒙古语声学模型上进行比较，提
出的方法相对于基线均有性能提升。
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Abstract

The speaker features extracted by the speaker feature extraction model have low
discrimination, which makes the Mongolian acoustic model unable to learn the
discrimination information, resulting in the model unable to adapt to different speakers.
A speaker adaptation method based on attention is proposed. The method introduces
neural Turing machine for adaptation, adds a memory module to store the speaker
features, uses the attention mechanism to calculate the similarity weight matrix
between the speaker features in the memory module and the current voice speaker
features, and recombines the weight matrix into the speaker features s-vector, so as
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to improve the discrimination between the speaker features. On the IMUT-MCT
dataset, the ablation experiment, model adaptation experiment and case analysis of
speaker feature extraction method are carried out. The experimental results show that
comparing s-vector, i-vector and d-vector with different speaker characteristics, s-vector
reduces SER and WER by 4.96% and 1.08% respective-ly compared with the other two
methods; By comparing different Mongolian acoustic models, the performance of the
proposed method is improved compared with the baseline.

Keywords: Speaker Feature Extraction , Attention Mechanism , Neural Turing
Machine , Speaker Adaptation , Mongolian speech recognition

1 引言

蒙古语说话人自适应 (Mongolian Speaker Adaptation, MSA)方法是解决训练数据和测试数
据中的说话人不匹配问题。根据自适应的对象是特征还是模型，将说话人自适应方法分为基于模

型域的和基于特征域的说话人自适应方法 (Bell et al., 2020)。在基于模型域的说话人自适应方法
中，Stadermann and Rigoll (2005) 提出基于模型参数的说话人自适应方法，是只更新声学模型
的部分参数，这些参数通常兼具鲁棒性和有效性。Samarakoon and Sim (2016) 提出对隐藏层进
行分解，分解后的奇异值分解层插入线性层。利用奇异值分解方法对模型权重矩阵进行更新，比

直接插入线性层的方法更能减少参数量，减轻过拟合问题。Swietojanski and Renals (2014)将给
定自适应数据的情况下学习说话人特定的隐藏单元分布，为解决在只对神经网络的某一层输出

特征进行变换时，对所有层的输出特征均进行变换导致自适应参数数量成倍增加的问题。Dong
et al. (2013) 在声学模型自适应过程中增加正则化项，通过限制原始模型和调整后的模型之间的
距离，进而防止调整后的模型参数偏离原始模型参数。根据使用方法的不同将基于特征域的说话

人自适应方法分为基于特征变换和基于辅助特征的说话人自适应 (朱方圆等, 2021)。在基于特征
变换的说话人自适应方法中，Neto et al. (1995) 提出对输入特征进行线性变换的方法，通过对
神经网络的输入特征或者隐藏层特征进行变换来实现自适应。在基于辅助特征的说话人自适应

方法中，Saon et al. (2013) 通过在声学特征中添加特定说话人信息并利用新特征训练声学模型
实现自适应。Abdel-Hamid and Jiang (2013) 提出说话人编码方法，即给定一个说话人编码，将
每一个说话人的特征映射到一个说话人无关的特征空间，对于一个新的说话人学习其相应的说

话人编码是容易的，且用反向算法时不会改变神经网络的模型参数。其中基于辅助特征的说话

人自适应方法是极为重要的方法，辅助特征包括 i-vector (Saon et al., 2013)、d-vector (Variani
et al., 2014) 等。该类方法直接提取训练集的辅助特征和声学特征拼接在一起进行训练，提高声
学模型的适应性。测试时，提取测试集的辅助特征和声学特征拼接在一起进行测试。

在蒙古语中词根和后缀的存在差异造成蒙古语读音存在差异，而且不同内蒙地区的说话人

发音特点也存在差异，因此不同地区说话人口音包含明显的说话人特性信息，所以提取具有区分

性的蒙古语说话人特征是蒙古语说话人自适应方法的难点。目前区分性的蒙古语音频属于少量

有标记数据，进而提取的区分性说话人特征较少，使用大量区分性很差的说话人特征和少量具有

区分性的说话人特征进行声学模型训练，使得蒙古语声学模型学习到少量的区分性信息，导致训

练的蒙古语声学模型自适应效果较差。然而基于辅助特征的说话人自适应方法的辅助特征的提

取需要用到整句话的信息，不适用于实时语音识别。
©2022 中国计算语言学大会
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在蒙古语语音识别 (Mongolian Speech Recognition, MSR) 中采用神经图灵机 (Neural
Turning Machine, NTM) (Graves et al., 2014) 进行说话人自适应，通过增加记忆模块来存放
说话人特征信息，使用用注意力机制来计算记忆模块的说话人特征与当前语音的说话人特征的

相似权重矩阵，将记忆模块中相似的说话人特征通过权重矩阵进行重新组合成一个说话人特征

向量 (即 s-vector)，提高各内蒙地区说话人特征之间的区分性，蒙古语声学模型利用区分性说话
人特征减小说话人的差异性。本文贡献为：(1) 设计一种基于注意力的说话人特征提取方法，提
高说话人特征之间的区分性；(2) 在 IMUT-MCT 数据集上进行验证实验，比较不同说话人特征
提取方法，将 s-vector 作为说话人特征来附加声学特征上，验证比直接使用 i-vector 获得更好的
性能。

2 相关工作

基于辅助特征的说话人自适应方法是基于特征域的说话人自适应方法中一种重要方法，通

过在声学特征中添加特定说话人信息组成新特征，然后利用新特征训练声学模型，进而提高模型

的自适应性。按照使用辅助特征的不同，将基于辅助特征的说话人自适应方法分为基于 i-vector
的改进方法和基于 d-vector 的改进方法。
基于 i-vector 的改进方法是在利用说话人特征 i-vector 的基础上改进，进而提高模型的适

应性的方法。Saon et al. (2013) 通过将说话人身份向量 i-vectors 和语音识别的声学特征同时作
为网络的输入特征，使深度神经网络 (Deep Neural Network, DNN) 声学模型适应目标说话人。
Cardinal et al. (2015) 提出将瓶颈 (Bottleneck, BN) 特征，BN 特征提取通过使用 DNN 从语音
语料库中提取区分性特征来完成，在阿拉伯语广播新闻任务上词错误率降低了 1.2%。Cui et al.
(2017) 提出一种基于辅助特征的说话人自适应训练方法，将说话人特征向量 i-vector 通过控制
网络映射到每个隐藏层的仿射变换，以规范化主网络隐藏层输出处的内部特征表示，比使用具有

说话人适应输入特征的 i-vector方法具有更好的性能。然而基于 i-vector的说话人自适应方法的
辅助特征的提取需要用到整句话的信息，不适用于实时语音识别。

基于 d-vector 的改进方法是在利用说话人特征 d-vector 的基础上改进，进而提高模型的适
应性的方法。Variani et al. (2014) 提出 d-vector 作为说话人特征，首先训练可以在帧级别对
说话人进行分类的 DNN，然后训练的 DNN 可以从最后一个隐藏层中提取说话人特定的特征。
Veselý et al. (2016) 采用摘要网络产生输入特征的序列级概要，辅助特征由序列摘要神经网络
(Sequence Summarizing Neural Network, SSNN) 产生一个“摘要向量”，它表示话语的声学摘
要，该神经网络将与声学模型相同的特征作为输入，并通过对输出的时间平均进行嵌入，i-vector
和 SSNN说话人自适应方法都在 AMI会议数据上进行了比较，两者性能相当。Sari et al. (2019)
使用长短期记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM) 作为辅助网络，d-vector 作为辅助特
征进行说话人自适应，在 HUB4 数据集上，与未适应模型和对抗模型相比，该方法实现了更高
的 senone 分类准确度和更低的单词错误率，绝对词错误率降低了高达 2%。同样基于 d-vector
的改进方法的辅助特征的提取需要用到整句话的信息，不适用于实时语音识别。

说话人特征 i-vector 是表示帧级别特征分布模式的特征，其提取本质上是高斯混合模型超
向量的降维，并且模型框架假定 i-vector 具有高斯分布。使用 DNN 提取的 d-vector，是来自该
DNN 的最后隐藏层的均值，没有假设任何有关特征分布。但是在 d-vector 说话人特征提取中，
加权取平均的方式无法突出区分性说话人信息。本文在基于 i-vector 的基础上引入 NTM，将记
忆模块存放各地域说话人特征向量，使用注意力机制代替 NTM 的余弦相似度算法，采用注意
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力机制计算说话人特征与记忆模块中说话人特征的权重矩阵，通过权重矩阵计算出说话人特征，

从而提升说话人特征之间区分性，提高蒙古语语音识别系统的适应性。

3 方法

3.1 问题描述

在蒙古语说话人自适应语音识别过程中，内蒙古 A 地区的说话人 A 的一句蒙古语语音序

列为 X = {x1, x2, ..., xt, ..., xl}，xt ∈ RD 其中表示语音序列 X 中的第 t 个语音帧的特征向

量，由一个 D 维向量构成，则语音的声学特征矩阵 F (X) = [f1, f2, ..., ft, ..., fl]，F (X) 是以帧

数为行，维度为列。使用声学特征得到对应说话人特征向量 S = (s1, s2, ..., sn)，同时内蒙古 B
地区的说话人 B 的一句蒙古语语音序列为 H = {h1, h2, ..., hr}，同理可得对应说话人特征向量
D = (d1, d2, ..., dn)，其中 S 和 D 是两个说话人特征矩阵，将两者通过余弦相似度方法，经过计

算可得 S ∼= D，此时可以说两个地区的说话人特征是不具有区分性。说话人特征提取模型 E 中
的说话人特征集合为 M，将 S 和 D 分别通过模型 E 重新提取分别获得说话人特征 S∗ 和 D∗，

由于模型中的特征 M 不发生变化，因此通过算法提取到的两个特征是 S∗ ∼= D∗。

3.2 模型架构

蒙古语语音识别说话人自适应模型架构主要包括说话人自适应模型和声学模型两个部分，如

图 1 所示。说话人自适应模型主要是将输入的蒙古语语音映射到声学特征序列和说话人特征序
列，并将两种特征融合成一个特征序列。采用时延神经网络-隐马尔可夫模型 (Time Delay Neural
Network-HMM, TDNN-HMM) (Waibel et al., 1989) 作为声学模型，声学模型主要是将每一个
单词与基本的发音单位对应起来，根据特征序列直接得到最匹配的字符串。蒙古语声学模型采

用 TDNN，优点是动态适应时域特征变化和参数较少，相较于传统的 DNN 的输入层与隐含层
互相连接，TDNN 在这里做了一点改变，即隐含层的特征不仅与当前时刻的输入有关，而且还
与未来时刻的输入有关。该网络的每一个隐藏层的当前时刻输出值与其向前和向后时间节点的

输出值的拼接，作为下一个隐藏层的输出。

给定输入蒙古语语音 X = {x1, x2, ..., xt, ..., xl}，xt 表示第 t 个语音帧，xt 通过分帧加窗和

处理后得到的声学特征向量 F = (f1, f2, ..., fm)，经过说话人特征提取模型得到说话人特征向量

S = (s1, s2, ..., sn)。TDNN 网络第一个隐藏层的输出计算如公式 (1) 所示。

ht = g(wfxt(c) + bf ) (1)

其中 ht 表示第 t 帧输出的隐藏层向量，xt(c) 表示第 t 帧相邻输入特征拼接的向量，wf 和

bf 分别表示 TDNN 网络的权重矩阵和偏置向量，g(·) 表示 ReLU 非线性激活函数。本文的第
t 帧输入特征是将声学特征与说话人特征通过公式 (1) 得到的特征 R，xt(c) 也表示第 t 帧相邻

输入特征 R 拼接的向量。后面的时延隐藏层的计算与第一个隐藏层类似，以上一隐藏层的输出

ht 作为输入进行计算。基于辅助特征的蒙古语语音识别在线说话人自适应模型不需要对声学模

型增加自适应参数，蒙古语声学模型训练过程即是说话人自适应过程。

3.3 基于注意力的说话人特征提取单元

基于注意力的说话人特征提取单元是由注意力模块和记忆模块组成的，其中记忆模块的主

要功能是存放说话人特征向量，注意力模块的主要功能是选择记忆模块中说话人特征进行组合

成新的说话人特征，基于注意力的说话人特征提取单元结构图如图 2 所示。
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图 1. 蒙古语语音识别说话人自适应模型架构
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图 2. 基于注意力的说话人特征提取单元结构

记忆模块中存放说话人特征向量是通过训练好的 i-vector 说话人特征提取模型得到的，首
先提取各个地区训练集的句子级 i-vector，然后使用 K-means 算法将每个蒙古语地区的说话人
特征向量进行聚类，每个地区的 i-vector 的聚类数目相同，最后将聚类的所有地区的 i-vector 特
征向量组合成记忆模块。由于受蒙古语语料库的影响，目前蒙古语语料库只有 8 个地区的语料
比较丰富，因此记忆模块中包含 8 个蒙古地区的说话人特征向量。

记忆模块可以表示为 M = {m1,m2, ...,mk}，其中 mk 表示第 k 个说话人特征向量。给定

一个 t 时刻的说话人特征向量 st，首先通过注意力机制计算说话人特征向量 st 与记忆模块 M

的相似程度矩阵，如下公式：

K(st,mi) = vtanh(Wst + Umi) (2)

其中，K(st,mi) 表示的是说话人特征向量 st 与第 i 个说话人特征向量相似程度，而矩阵

W、U 和向量 v 是注意力模块的参数。

通过 softmax 激活函数将相似程度 K(st,mi) 的输出映射为概率表达，得到锐化后的权重

wt(i)，由说话人特征向量 st 和标量 γt 和说话人特征向量 st 与记忆模块 M 之间相似程度的确

定，如下所示：

wt(i) =
eγtK(st,mi)∑k
j=1 e

γtK(st,mj)
(3)
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将权重 wt(i)和记忆模块块中所有的蒙古语说话人特征向量的进行加权求和后，即可得到新

的说话人向量 rt，具体表示为：

rt =
k∑

n=1

wt(i)mn (4)

其中，rt 表示第 t帧基于所有地区的说话人向量集合所构建的新的说话人向量，将区分性说

话人特征 rt 表示为 s-vector。记忆模块中说话人特征向量是来自从不同内蒙地区和不同说话人
的语音数据中提取得到的，因此经过注意力模块的计算得到的说话人特征向量之间具有区分性。

4 实验

4.1 实验设置

实验选用的语料库为 IMUT-MC (刘志强等, 2021)，由本实验室构建的一个针对蒙古语语音
识别任务的语音语料库，其中 IMUT-MC2 和 IMUT-MC3 的数据来自于蒙古语的日常对话，文
本语句都比较简短。录音人员来自内蒙古自治区 8 个地区的 210 人，说话人每人重复录制 200
句，年龄分布在 18 岁到 24 岁之间。蒙古语语音数据均为 16KHz 采样率、16bit 比特率、单声
道的格式。

训练集是将 IMUT-MC2 和 IMUT-MC3 的数据集整合在一起，简称为 IMUT-MCT 数据
集，其中选取包含 8 个内蒙古地区的 33200 个语音音频，共覆盖了 166 个说话人，其中 84 个
男性和 84 个女性。验证集从 IMUT-MCT 数据集中选取包含 8 个内蒙古地区的 3000 个语音音
频，共覆盖 15 个说话人，其中 8 个男性和 7 个女性。将训练集与测试集的地区说话人员的交
集比例，依次按照 0%，30%，50%，70%，100% 构建 5 组测试集，分别命名为 Test1、Test2、
Test3、Test4 和 Test5。其中 Test1 测试集是从 IMUT-MCT 数据集中选取包含 8 个内蒙古地区
的 4000 个语音音频，共覆盖了 20 个说话人，其中 10 个男性和 10 个女性。

将通过 3个实验来验证该方法的有效性。第一个是消融实验，为了说明在蒙古语在线说话人
自适应任务中，基于记忆的说话人特征单元的有效性，将蒙古语 s-vector 特征与蒙古语 i-vector
特征和蒙古语 d-vector 特征在不同的测试集上进行对比。第二个是说话人特征提取方法对比实
验，旨在探索基于注意力的说话人特征方法对于不同蒙古语语音识别系统的适应性，主要是从不

同蒙古语说话人特征 i-vector、d-vector和 s-vector与不同蒙古语声学模型 DNN-HMM、LSTM-
HMM 和 End-to-End 上进行对比实验。第三个是案例分析验，通过蒙古语语音样例来展示真实
的识别结果，测试语料使用 i-vector 与 s-vector 两种说话人特征提取方法进行识别，验证本文提
出方法的有效性。

4.2 评价指标

蒙古语语音识别模型的评价指标包括有词错率 (Word Error Rate, WER)、句错率 (Sentence
Error Rate, SER) 和错误下降率 (Error Drop Rate, EDR)。

(1)WER 是指所有错误词的和所占总词数的百分比，计算公式为：

WER =
Sw +Dw + Iw

NW
∗ 100% (5)

其中 Sw 表示替换错误的词数，Dw 表示删除错误的词数，Iw 表示插入错误的词数，NW 表

示数据集中的总词数。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第344页-第354页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

349



计算语言学

(2)SER 是指所有识别结果与对应文本不能正确匹配的测试语音所占总语音数的百分比，计
算公式为：

SER =
Nerror

NS
∗ 100% (6)

其中 Nerror 表示识别错误的蒙古语音频的个数，NS 表示数据集中蒙古语音频的总个数。

(3)EDR 是现在方法的错误率与原来方法的错误率相差的值和原来方法的错误率的百分比
值，计算公式为：

EDR =
|B −A|

B
∗ 100% (7)

其中 A 表示现在方法的错误率，B 表示原来方法的错误率，错误率可以是该方法的 WER
或者 SER。

4.3 实验结果与分析

4.3.1 收敛性实验

训练过程在 IMUT-MCT 数据集上对使用基于注意力的说话人特征提取单元的蒙古语语音
识别模型开展，收敛情况如图 3 所示。为了保证基于注意力的蒙古语语音识别模型的收敛效果，
实验采用训练集和验证集的损失值和准确率来验证模型收敛。由图 3a)中可知，基于注意力的蒙
古语语音识别模型训练集和验证集上的损失函数呈指数下降，并于 25 轮左右使 Loss 趋于平缓，
表明模型能够收敛。由图 3b) 中可知，在训练集和验证集上的准确率不断上升，最终在 25 轮左
右识别准确率趋于平缓。综上所述，使用基于注意力的说话人提取单元提取说话人特征作为声学

模型的输入来训练得到的模型可以收敛且无过拟合现象，可以学习到了训练集的数据分布特征。

(a) 训练的 loss 值的变化 (b) 训练过程中识别准确率

图 3. 基于注意力的蒙古语语音识别模型的收敛情况

4.3.2 说话人特征单元消融实验

说话人特征单元消融实验在不同测试集上将提出的蒙古语 s-vector 特征与蒙古语 i-vector、
d-vector 特征进行对比。实验对不同说话人特征在蒙古语语音识别系统的 WER 和 SER 进行验
证，其中采用特征拼接方法将蒙古语声学特征 Fbank 和说话人特征进行融合，实验结果如表 1
所示。

分析表 1 实验结果可知：不采用蒙古语说话人特征进行蒙古语说话人自适应时，Test5 测试
集的蒙古语语音识别系统取得了比 Test1 测试集的蒙古语语音识别系统更好的识别效果；当采
用不同的说话人特征进行说话人自适应时，Test2 测试集的 WER 和 SER 优于 Test1 测试集的
WER 和 SER，训练集与测试集的地区说话人数的交集比例逐步增大，WER 和 SER 也在随之
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降低。对比不同的说话人特征，当说话人无论是否包含在训练集或者自适应集中时，s-vector 特
征进行说话人自适应得到的WER均优于蒙古语 i-vector、d-vector特征，比如在测试集为 Test1
和测试集为 Test5 的实验中，采用蒙古语 s-vector 特征比蒙古语 i-vector、d-vector 特征进行蒙
古语语音识别说话人自适应的 WER 分别降低了 4.96%、1.08% 和 5.39%、1.2%。虽然在测试
集为 Test1 时 d-vector 方法比 s-vector 方法的 SER 低了 1.01%，但是在其他测试集上蒙古语
s-vector 特征的 SER 优于蒙古语 i-vector。实验结果验证提出蒙古语 s-vector 特征的有效性。

说话人特征
WER(%) SER(%)

Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 Test1 Test2 Test3 Test4 Test5

无 36.54 33.87 30.26 29.23 28.87 58.37 56.18 54.83 52.48 50.36
i-vector 30.33 28.23 27.18 26.08 25.97 43.16 40.73 39.95 36.48 35.38
d-vector 26.45 25.07 23.88 23.53 21.78 36.77 35.25 35.78 32.53 31.47
s-vector 25.37 23.28 22.28 21.19 20.58 37.78 34.83 34.47 33.58 31.23

表 1. 说话人特征提取单元的消融实验

说话人特征 声学模型
WER(%) SER(%)

Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 Test1 Test2 Test3 Test4 Test5

无

DNN-HMM 38.56 36.86 34.66 33.46 31.34 64.16 62.73 60.46 58.86 56.83
TDNN-HMM 36.54 33.87 30.26 29.23 28.87 58.37 56.18 54.83 52.48 50.36
LSTM-HMM 26.54 25.89 24.33 23.23 22.96 42.53 40.45 38.16 36.10 35.85
End-to-End 21.45 20.23 19.78 18.86 17.23 35.52 34.46 32.21 31.58 30.97

i-vector

DNN-HMM 33.46 31.78 30.89 28.72 26.34 58.45 56.36 55.86 54.58 54.13
TDNN-HMM 30.33 28.23 27.18 26.08 25.97 43.16 40.73 39.95 36.48 35.38
LSTM-HMM 24.23 22.15 22.89 21.76 20.45 36.63 35.25 34.03 32.58 30.56
End-to-End 19.89 18.86 17.45 16.23 15.99 30.56 28.06 26.75 25.36 25.45

d-vector

DNN-HMM 30.23 28.18 26.59 25.45 24.56 39.36 38.34 37.98 36.43 34.21
TDNN-HMM 26.45 25.07 23.88 23.53 21.78 36.77 35.25 35.78 32.53 31.47
LSTM-HMM 23.56 24.78 24.88 22.26 20.08 34.23 33.03 32.74 30.47 29.31
End-to-End 18.97 17.36 16.56 16.23 15.56 29.89 28.73 26.16 25.83 24.86

s-vector

DNN-HMM 29.89 28.56 27.72 25.34 24.02 39.89 38.78 36.56 35.23 34.12
TDNN-HMM 25.37 23.28 22.28 21.19 20.58 37.78 34.83 34.47 33.58 31.23
LSTM-HMM 23.78 22.55 21.45 20.26 19.87 33.57 32.75 31.48 30.33 29.15
End-to-End 18.70 17.45 16.16 15.95 14.89 29.36 28.87 26.54 25.13 24.05

表 2. 不同说话人特征提取方法在不同声学模型上的 WER

4.3.3 模型适应性实验

为了验证不同说话人特征提取方法在不同语音识别模型上的性能，在不同测试集下开展模

型适应性实验。实验分别对比 DNN-HMM、LSTM-HMM 和 End-to-End 声学模型。本文提出
的蒙古语 s-vector 特征与蒙古语说话人特征 i-vector、说话人特征 d-vector 进行对比。实验对不
同说话人特征在不同的蒙古语语音识别系统的 WER 和 SER 进行验证，实验结果如表 2 所示。
分析表 2 实验结果可知：对比不同说话人特征提取方法和在不同模型上性能，在这四种模
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型中可以看出 End-to-End的识别WER和句 SER均优于 DNN-HMM、TDNN-HMM、LSTM-
HMM，比如在说话人特征提取方法为 d-vector、测试集为 Test1 和提取方法为 s-vector、测试
集为 Test1 的实验中，采用 End-to-End 比 DNN-HMM、TDNN-HMM 和 LSTM-HMM 进行
蒙古语语音识别说话人自适应的 WER 分别降低了 11.26%、7.48%、4.59% 和 11.19%、6.67%、
5.08%，实验结果验证了在不同模型中蒙古语 s-vector 特征对蒙古语语音识别系统的有效性。

为了更加直观在不同声学模型上使用不同说话人特征提取方法所对应结果，如图 4所示。在
图 4 中，横坐标为不同蒙古语测试集，纵坐标为词错率。

(a) 在 DNN-HMM 上 WER 结果 (b) 在 TDNN-HMM 上 WER 结果

(c) 在 LSTM-HMM 上 WER 结果 (d) 在 End-to-End 上 WER 结果

图 4. 不同说话人特征提取方法在不同声学模型上的 WER

分析图 4实验结果可知：在图 4(a)中，可以看出使用说话人自适应方法比没有使用说话人自
适应取得了更好的识别准确率，而且 s-vector 和 d-vector 在不同测试集上均优于 i-vector，也可
以在图中看出 s-vector 和 d-vector 性能相当。说话人特征 s-vector 是基于 i-vector 的改进方法，
比 i-vector 有更好的性能。在图 4(b) 中，s-vector 和 d-vector 在不同测试集上均优于 i-vector，
但是在不同的测试集 s-vector 性能优于 d-vector。在图 4(c) 和图 4(d) 中，得到了与图 34(a) 类
似的结论，验证了 s-vector 在不同声学模型的适应性能力。

(a) 在 WER 上的结果 (b) 在 SER 上的结果

图 5. 说话人提取单元的错误下降率

为直接验证说话人特征提取单元对蒙古语语音识别系统的影响，本文还采用 EDR评价指标
对不同模型进行评价，其中是采用 s-vector 特征方法和没有说话人特征方法之间的错误下降率，
如图 5 所示。在图 5 中，横坐标为不同蒙古语测试集，纵坐标为 ESR(%)。
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从图 5(a)可以看出，在不同测试集下，下降率最高的为 TDNN-HMM模型，其次才是 DNN-
HMM 模型，最低的为 End-to-End 模型。但是从图 5(b) 可以看出，在不同测试集下，下降率最
高的为 DNN-HMM 模型，其次才是 TDNN-HMM 模型，最低的为 End-to-End 模型。综上所
述，可以看出本文的方法比较适用于 TDNN-HMM 模型和 DNN-HMM 模型，对于这个两种模
型影响较大。

4.3.4 案例分析

为了验证说话人特征提取单元的有效性，通过样例来展示真实的识别结果。在蒙古语语音

中，例如语音：00001373-F-M-19.wav，其中 00001373 表示语句编号；F 为地区编码，数据集中
收集了 10 个地区，F 表示兴安盟地区；M 为性别编码，M 表示男，F 表示女；19 表示年龄。表
3 展示了蒙古语语音识别的样例，1-3 是包含在记忆模块地区和不包含在训练集中，4-7 是不包
含在记忆模块地区和不包含在训练集中，其中选取的语音数据的时长集中在 4-7s 之间。

编号 语音数据编号 标签数据 备注

1 00000016-F-M-19.wav ᠡᠨ᠋ᠡ ᠨᠠᠶᠢᠵᠠ ᠶ᠋ᠢ ŵᠨ ᠲᠠᠨ ᠲᠠᠢ ᠲᠠᠨ᠋ᠢᠯᠴᠠᠭ᠋ᠤᠯᠵᠤ Žᠯᠥᠭ᠍ᠰᠠᠨ ŽᠯŰ ᠤᠣ 他把朋友介绍给您了吗？

2 00000140-F-F-20.wav ᠡȋᠨ Ȉ ᠳᠣȋʹᠠᠯᠳ᠋ᠣᠯ ᠳ᠋ᠤ ᠠᠷŲᠭ᠋ᠠᠳ ǵᠣᠨ᠋ᠣᠭ ǵᠠʹᠠ ᠨᠢɎ ᠰᠠᠷ ċ ᠣᠷᠴᠢᠮ 第一次机遇十多天或者一个月左右。

3 00000206-C-F-19.wav ᠵᠠᠮ ᠳ᠋ᠥ ᠤᠶᠢᠷᠠᠬᠠᠨ űᠶᠢŲᠯ ᠰᠠᠶᠢᠨ ᠮᠠᠭ᠋ᠤ ᠨᠢ ǵᠠᠮᠢᠭ᠍ ċ ᠠᠯᠠᠭ᠍ ċ 附近有的话，好坏无所谓。

4 00000220-H-M-23.wav ᠲᠡɐŶᠯ ǵᠣʹᠠᠭ᠋ᠣᠯᠠ űᠨ ŵᠯᠡᠨ ǵᠣᠪᠴᠠᠰᠤᠨ  ᠤ ᠳᠠᠰᠬ ċ űᠷ ᠣᠷᠣˀ ċ 那么我们俩进二手衣服店吧。

5 00000292-H-F-19.wav ᠲᠠ Ȃᠳ᠋ᠦᠨ ǵᠠᠶᠢᠷᠴᠠᠭ ᠲᠠᠢ ᠶᠠᠭ᠋ᠤᠮ ċ ᠲᠠᠢ ᠶᠠžᠭ᠍ ċ ᠶᠣᠮ Žᠢ 您带几箱子东西？

6 00000306-G-M-20.wav Ⱦᠤʹᠣᠬᠤ ᠦˀ ę ᠳ᠋ᠥ ŵᠨ ȾᠣʹᠣŔ ċ Ⱦᠤᠶᠢᠯᠠᠬᠤ ᠦˀ ę ᠳ᠋ᠦ ŵᠨ Ⱦᠤᠢ 该求的时候要求，该要的时候该要。

7 00000843-G-F-19.wav ᠮᠣţᠣᠯ Ƞᠮᠦᠨ ᠤ ᠲᠠžᠨ ǵᠣᠰᠢᠭ᠋ᠣ ᠮᠠᠯ Žᠯ ǵᠣᠨ᠋ᠢ ᠢᠮᠠᠭ᠍ ċ ᠦɐᠷ ᠠᠳ᠋ᠣᠭ᠋ᠣ ᠲᠡᠮᠡɎ 蒙古人的五畜是指羊、山羊、牛、马、骆驼。

表 3. 蒙古语测试样例数据

将上述的测试样例数据采用基于注意力的说话人特征提取方法进行识别，结果如表 4 所示。
其中具有下划线的词、“***”和字体加双下划线的词分别表示替换词、删除词和插入词。

编号 识别标签结果 备注 替换词错误 删除词错误 插入词错误

1 ᠡᠨ᠋ᠡ ᠨᠠᠶᠢᠵᠠ ᠶ᠋ᠢ ŵᠨ ᠱᠢᠳ᠋ᠢ ᠲᠠᠨ ᠲᠠᠠ ᠲᠠᠨ᠋ᠢᠯᠴᠠᠭ᠋ᠤᠯᠵᠤ Žᠯᠥᠭ᠍ᠰᠠᠨ ŽᠯŰ ᠤᠣ 请朋友介绍这两家业余的事 1 0 1
2 ᠡȋᠨ Ȉ ᠳᠣȋʹᠠᠯᠳ᠋ᠣᠯ ᠳ᠋ᠭ᠋ᠠᠤ ᠠᠷŲᠭ᠋ᠠᠳ ǵᠣᠨ᠋ᠣᠭ ǵᠠʹᠠ ᠨᠢɎ ᠰᠠᠷ ċ ᠣᠷᠴᠢᠮ 第一次机遇十多天偶尔一个月左右。 1 0 0
3 ᠵᠠᠮ ᠳ᠋ᠥ ᠤᠶᠢᠷᠠᠬᠠᠨ űᠶᠢŲᠯ ᠰᠠᠶᠢᠨ ᠮᠠᠭ᠋ᠤ ᠨᠢ ǵᠠᠮᠢᠭ᠍ ċ ᠠᠯᠠᠭ᠍ ċ 附近有的话，坏无所谓。 1 0 0
4 ᠲᠡɐŶᠯ ǵᠣʹᠠᠭ᠋ᠣᠯᠠ űᠨ ŵᠯᠡᠨ ǵᠣᠪᠴᠠᠰᠤᠨ  ᠤ ᠳᠠᠰᠬ ċ űᠷ ᠣᠷᠣʹᠠ ᠹᠳ 那么我们俩进二手衣服店什么的。 0 0 1
5 ᠲᠠ Ȃᠳ᠋ᠦᠨ ǵᠠᠶᠢᠷᠴᠠᠭ ᠲᠠᠢ ᠶᠠᠭ᠋ᠤᠮ ċ ᠲᠠᠢ ᠶᠠžᠭ᠍ ċ ᠶᠣᠮ Žᠢ 您带几箱子东西？ 0 0 0
6 Ⱦᠤʹᠣᠬᠤ ᠦˀ ę ᠳ᠋ᠥ ŵᠨ ȾᠣʹᠣŔ ċ Ⱦᠤᠶᠢᠯᠠᠬᠤ ᠦˀ ę ᠳ᠋ᠦ ŵᠨ Ⱦᠤᠢ 该求的时候要求，该要的时候该要。 0 0 0
7 ᠮᠣţᠣᠯ Ƞᠮᠦᠨ ᠤ *** ǵᠣᠰᠢᠭ᠋ᠣ ᠮᠠᠯ Žᠯ ǵᠣᠨ᠋ᠢ ᠢᠮᠠᠭ᠍ ċ ᠦɐᠷ ᠠᠳ᠋ᠣᠭ᠋ᠣ ᠲᠡᠮᠡɎ 蒙古人的 *** 畜是指羊、山羊、牛、马、骆驼。 0 1 0

表 4. 识别结果据

分析表 4 中识别结果可知：通过错误次数进行分析，使用 s-vector 得到的识别结果优于 i-
vector，表明该方法得到的区分性说话人特征有利于声学模型建模。但是使用本文方法识别结果
还存在错误，说明该方法仍需要改进进而提高准确率。

5 结论

围绕基于辅助特征的说话人自适应方法在蒙古语语音识别任务的适应性问题上开展研究。设

计基于注意力的说话人特征提取单元，增加提取到蒙古语说话人特征之间的区分性，并将其用于

声学模型的建模，降低蒙古语语音识别系统的 WER 和 SER。通过说话人特征单元的消融实验，
可知使用 s-vector特征比 d-vector特征的WER降低 1.08%。实验结果间接表明蒙古语 s-vector
特征获得了较高的说话人特征区分性，并且提升蒙古语语音识别系统的识别准确率，但是部分结

果中证明区分性的说话人特征对于声学模型建模也会产生不好的影响。未来研究可以尝试将不

同类型的说话人特征存入记忆模块进行对比，如 x-vector (Snyder et al., 2018) 或 d-vector。
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