
基于汉语声学模型的维语语音识别系统 

1 背景介绍 

目前，语音识别市场由国外公司和机构占据了很大份额，系统以英语为主，

我国紧跟语音识别领域的最新研究成果并基本与之保持同步。汉语语音技术的广

泛应用，使大家看到语音技术的广大市场前景。 

在新疆，维吾尔族是自治区的自治民族，少数民族尤其是维吾尔族在新疆人

口中占有很大的比例。新疆地区官方语音是汉语和维语，由于维吾尔语语音特性，

维、汉语之间的语言差异很大，正是这种少数民族的构成、人口与语言文字状况，

使少数民族语言文字信息技术的开发与应用成为新疆信息化建设当中不可或缺

的一个重要方面，也是国家信息化的基础之一。而研究维吾尔语的语音识别系统

是新疆信息化建设的内容之一。具有重大的研究意义。到目前为止，国外无一机

构（包括微软、IBM 等跨国公司）从事维语信息处理及维语语音识别系统的开发，

所以目前国际上在此领域的研发也是一片空白。 

同时，新疆地区的哈萨克民族和新疆周边的中亚国家，他们的语言文字和维

吾尔语十分相似，维吾尔语的语音识别技术不仅在新疆有很广的应用前景，也能

为这些语言的相关研究提供技术参考。语音识别系统广泛的应用市场和维吾尔族

用户所占比例表明维吾尔文语音识别系统研究开发工作的必要性，其市场也是不

容忽视的。 

2 问题描述 

语音识别系统本身具有快捷、方便、智能、适用设备和人群广泛等特点，而

维语语音识别系统恰能弥补国内外在维语信息处理这一块的技术空白。不仅能给

新疆地区语音研究领域建立坚固的基础，还能给少数民族用户带去高新技术智能

产品。然而，研发与汉语发音差异巨大的维语语音识别系统带来了一些问题。首

先，对于发音变化的比较好的解决方法是针对不同的语言训练不同的声学模型，

但是，由于维语属于少数民族语言，数据的采集不易，导致训练数据有限，不能

完全覆盖维语的特点，这会引发训练出的声学模型与实际发音不匹配的问题；第

二，国内外解决目标语言训练样本短缺的方法虽然繁多，但是要么需要经过较长

时间的训练，要么训练不充分，都没法从根本上提升系统效率，没有一种统一的、

高效的方法。最后，在效果较好的基于原有大词汇量连续语音识别系统声学模型

基础上，训练新语音识别系统的方法里面，没有一个合适的评价方法指出构造的

模型层次结构，模型层次结构构造具有随机性。这些环环相扣的问题都给具有稀

疏训练数据的维语语音识别系统开发带来了阻碍。 

本发明提出一种基于汉语声学模型的维语语音识别系统，在基于汉语的基础

上解决维语语料不足的问题，并且利用原始汉语模型层次架构重构的方法来加快

维语声学模型的训练速度，还根据最终识别率的高低制定了汉语声学模型层次选

择的评估方式，有效地解决了上述三个难点。 



3 发明要点 

本发明提出一种基于汉语声学模型的维语语音识别系统，来解决维语语音训

练数据短缺的问题，并且通过对汉语声学模型层次重构的方法解决了维语声学模

型重训练过程中训练速度过慢，训练时间过长的问题，最后，通过一种评估方法

解决了基础汉语声学模型层次选择随意性的问题。具体而言，该发明包含如下主

要内容： 

 

（1）基于汉语声学模型的维语声学模型自适应方法。 

语音识别系统中声学模型的建立需要通过大量的训练来拟合语音信号特征

的连续概率分布，无论是传统的混合高斯模型(Gaussian Mixture Model, GMM)，

还是现在流行的深度神经网络(Deep neural network, DNN)都需要充分的语料用于

训练，否则稀疏的数据无法准确表征语音信号的特征，造成声学模型失配。本发

明提出利用 DNN 多层次的特点，将训练充分的汉语 DNN 模型作为基础模型，以

此训练维语 DNN 模型，使数据稀疏的维语声学模型自适应，有效降低了维语声

学模型的失配度。 

 

（2）基于汉语声学模型的层次重构方法。 

在解决维语训练数据稀疏问题时，提到使用汉语 DNN 模型作为基础来解决

维语声学模型失配，但汉语 DNN 模型作为基础如何使用，也是一大难点。若将

整个汉语和维语 DNN 模型都结合进来，则会造成 DNN 模型结构过于庞大，训练

时间过长，训练速度过慢；若只结合部分汉语和维语 DNN 模型，则可能无法实

现完全信息共享或者模型结构太过稳定，从而导致系统识别率提升不大。针对这

一问题，文发明提出基于汉语声学模型的层次重构方法，将声学模型自适应方法

中的模型层次简单组合变成层次重构，可以有效提高语音信息共享，提高维语语

音识别系统的识别率。 

 

（3）基于字错误率的层次选择方法。 

由于基于汉语声学模型的层次重构方法需要选择汉语及维语 DNN 模型的层

次，以组成新的维语声学模型训练架构，因此，层次选择也是一大棘手问题。传

统基于大词汇量连续语音识别声学模型重构稀疏训练语料语言声学模型的方法，

没有给出选择的评量标准，一般默认选择与基础模型结构一致的层数。我们在层

次选择过程中引入字错误率评估方法，允许维语声学模型训练架构变化，即重构

的 DNN 模型层数可增、可减，亦可保持不变，而根据各种模型构建的语音识别

系统字错误率来选择 DNN 层次结构，从而解决模型层次结构构造随机性问题。 

4 发明内容和系统实现 

4.1 系统架构 

图 1 为维语语音识别系统的结构示意图。该系统分为训练和识别两个子系统。

首先需要输入维语训练语音信号，传给训练子系统进行声学模型训练建立维语声



学模型，同时，维语文本输入作为训练子系统中语言模型训练的数据，用以建立

维语语言模型；在解码阶段，待识别维语语音信号输入经过训练出的维语声学模

型得出大致识别结果，然后结合训练子系统中的维语语言模型得出准确的识别结

果。本发明的主要目的是提高在维语训练数据稀疏的条件下，基于 DNN 的维语

声学模型表征实际发音准确度，以提升整个维语语音识别系统的识别准确率，因

此集中于维语语音识别系统中的维语声学模型训练模块，如图 1 中虚线框所示。 

采集

语音输入

预处理 特征向量提取 特征向量处理

声学模型训练 DNN声学模型

语言模型训练语言模型

文本输入

语法规则

统计规则

……

解码识别结果

图 1： 维语语音识别系统架构 

4.2 基于汉语声学模型的维语声学模型自适应方法 

由于深度神经网络(DNNs)的多隐藏层结构，使得 DNN 具有从原始数据中学

习层次特征的能力，因此 DNN 在表征语音信号复杂模式上具有高度灵活性，这

使得 DNN-HMM 模型代替传统 GMM-HMM 模型在语音识别系统声学模型建模中

取得了巨大的成功。图 2 为 GMM 模型与 DNN 模型，图 3 为 DNN-HMM 模型框

架图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2：GMM 模型及 DNN模型 
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图 3：DNN-HMM模型框架图 

由图 2 可以看出，相比较于传统的 GMM 模型只有均值、方差两个参数，DNN

模型具有多隐藏层（通常大于 3层）的网络结构，并且每一层都有许多节点（通

常上千个），相邻层次间是通过权值 W 全连接的，并且每个隐藏层的输出都经过

非线性映射后作为下一层的输入；结合图 3可发现 HMM模型中的发射概率是通过

DNN模型来决定的，而 HMM模型的转移概率为 DNN模型提供原型，即音素与共享

状态的对应。 

从上述分析中可以看出， DNN 模型的本质思想是堆叠多个神经元层，每个

层都提取一定的特征和信息，以此来模仿人脑的机制来解释数据，并且，训练过

程中，只需指定网络的层数，而不需要给定具体的参数，网络通过计算数据来自

动学习最终的参数，不一样的网络参数能够识别不同的物体，训练好的网络就能

自动识别物体。因此当数据量过于稀疏时，网络无法学习出语音信号中各种复杂

的特征，而导致训练所得声学模型失配。 

本发明提出用基于汉语的声学 DNN 模型来自适应维语声学 DNN 模型。一个

DNN 模型可以简单表示为一个三元组(X,W,K,Y)，其中 X=(x1,x2,x3…xn)为输入向

量集合，W=(wj1,wj2,wj3…wjn)为连接权值集合，K=(1,2,3…k)为隐藏层数，

Y=(y1,y2,y3…ym)为输出向量集合。因此一个稳定的声学 DNN 模型，即通过大量 X

训练 W。图 4所示为训练充分 DNN抽象识别过程。 

 

 

 

 

 

 

    

                                    

        

                                            

图 4：训练充分 DNN模型抽象识别过程 
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通过 DNN，我们可以把多语言的 DNN 模型结合起来，形成一个底部训练充

分，抽象特征可供顶部共享的自适应模型，从而解决训练数据过于稀疏导致训练

不充分，模型失配的问题。简单而又鲁棒。如图 5，即是通过汉语声学模型构建

的自适应维语声学模型。 

 

 

 

                  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5：<汉语>+<维语>自适应声学模型 

通过图 5，我们看到由汉语和维语构建的自适应声学模型，底部由汉语抽象

出的语音特征都被共享了，这给需训练的维语模型提供了基础和初始依据，能使

得新模型在少量维语训练数据的条件下，依然能足够稳定。当维语训练数据少到

稀疏时，这种基于汉语声学模型的自适应维语声学模型构造方法将大大优于传统

声学模型构造方法。 

值得注意的是，基于汉语声学模型的自适应维语声学模型构建方法虽然解决

了由于训练数据稀疏导致的声学模型失配问题，但是也带来了新构建的声学模型

结构过于庞大的麻烦。在 4.3 节我们将介绍维语自适应声学模型层次重构的方法

来解决这一灾难性问题。 

4.3 基于汉语声学模型的层次重构方法 

基于汉语声学模型的维语声学模型自适应方法可以有效提高维语语音识别

系统的识别率，但对于庞大的模型结构却显得无能为力。例如，针对出现的维语

方言的二次开发，这些方言的出现需要借鉴现有维语语音识别系统的声学模型再

建立自适应模型，这会使得 DNN 声学模型的网络结构继续增长，给训练系统带
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来巨大的压力，甚至当维语方言种类增长到一定程度时，系统将完全失效。为了

解决这一问题，本发明提出基于汉语声学模型的层次重构方法。自适应模型的层

次结构虽然可以无限增多，但基于汉语的共享信息是封闭的，这意味着只要保证

用于共享的信息覆盖足够全面，其他稀疏语言都有很大概率以汉语信息为基础构

建稳定的声学自适应模型。基于汉语声学模型的层次重构方法不仅可以摆脱自适

应模型过于庞大的困扰，还能实现语音信息的全面共享。如图 6 所示，将图 5

中的自适应声学模型按不同方法重构后，保证自适应声学模型层次在正常范围内

的同时也保证了汉语声学模型的信息共享，从而保证了系统性能，提高了系统效

率。 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6：重构后的自适应声学模型 

4.4 基于字错误率的层次选择方法 

在 4.3 节中，我们提到可以利用基于汉语声学模型的层次重构方法来优化构

建的自适应维语声学模型的层次结构，提高系统的性能和效率。但是重构过程中，

如何选择用于重构的部件却没有统一的方法。若选择汉语声学模型的层次过多，

维语声学模型的层次较少，则可能导致自适应的维语声学模型训练不够充分，

DNN 的灵活性得不到完全施展，这种方式虽然能提高模型的训练效率，但却会

使系统的识别性能下降；若选择汉语声学模型的层次过少，维语声学模型的层次

较多，则可能导致汉语语音信息不能被自适应维语声学模型完全共享，稀疏的维

语训练数据依然不足以训练出一个稳定，覆盖全面的维语声学模型，这种方法也

无法使系统识别性能达到令人满意的水准；若选择汉语声学模型层次和维语声学

模型层次一样多，则可能导致自适应维语声学模型只能共享部分汉语声学信息，

模型也只能部分稳定，这种折衷方法可能使得模型的训练效率和系统识别性能较

为平均，但是却无法达到最优目的。 

本发明提出基于字错误率的层次选择方法，在层次重构的过程中，重构的自

适应模型层次不固定，可增、可减，亦可保持不变，并且能加入随机初始化的随

机层，但需保证重构后模型具有较高的训练效率，系统识别性能达到最优。在此

过程中，我们引入了一个基于字错误率的评估函数： 

({ },{ },{ }) m n kwer f p q r   , , { 0 , 1}m n kp q r               （1） 
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其中， , , {0,1}m n kp q r 分别表示对应的汉语层、随机层、维语层未选中或选

中；m, n, k 分别表示可供选择的汉语、随机和维语层次总数。选择过程可分为以

下两种情况： 

4.3.1 穷举法层次选择 

穷举法的基本思想是根据题目的部分条件确定答案的大致范围，并在此范围

内对所有可能的情况逐一验证，直到全部情况验证完毕。若某个情况验证符合题

目的全部条件，则为本问题的一个解；若全部情况验证后都不符合题目的全部条

件，则本题无解。 

当原始 DNN 声学模型层次较少（小于 5）时，可简单的选用穷举法。选择

过程中，为保证模型训练效率，需保证重构的自适应维语声学模型中隐藏层层数

不大于原始模型层次数。因此，只需构建出所有满足条件的自适应维语模型，然

后计算每个模型在其他测试条件完全一致的情况下的字错误率，选择字错误率最

低的模型即可。 

穷举法这种简单的处理过程能给系统设计带来极大的便利，但是随着决定维

语语音系统识别性能和模型训练效率的原始 DNN 模型层次的增多，在该系统中

时间复杂度趋于 O(n3)的穷举法显然会失效。为此，在处理含有大规模隐藏层的

原始模型时，我们选用遗传算法来进行层次选择。 

4.3.2 遗传算法层次选择 

遗传算法（Genetic Algorithms,GA）是一类借鉴生物界自然选择和自然遗传

机制的随机化搜索算法。它模拟自然选择和自然遗传过程中发生的繁殖、交叉和

基因突变现象，在每次迭代中都保留一组候选解，并按适度值评估函数从解群中

选取较优的个体，利用遗传算子（选择、交叉和变异）对这些个体进行组合，产

生新一代的候选解群，重复此过程，直到满足某种收敛指标为止，流程图见图 7。 

 

图 7：遗传算法流程图 



4.3.1 节中，我们提到，当原始供选择的 DNN声学模型层次在大规模的条件

下时，简单的穷举法无法满足算法的要求，因此，我们需要更加智能的寻优算法

来解决层次选择的难题。基本思路是，将选中的层次置为 1，未选中的层次置为

0，满足重构的自适应模型层次总数不大于原始模型层次数，这样每一个选中/

未选中序列为遗传算法的一个个体。通过对初始个体附加遗传算子，可实现对个

体的“遗传与变异”，可以得到更多个体。对这些个体对应的评估函数值进行比

对，直到得到最优个体不在改变，即得到一个最好的变换。 

具体方法过程如下： 

(1)选中/未选中层次编码。 

对应选中/未选中汉语层第 i 层，随机层第 j 层，维语层第 t 层，相应将 ip 、

jq 、 tr 置为 1/0，i<=m; j<=n; t<=k，且 0<i+j+t<=原始模型层次数（若三个原始模型

层次数不同，则取三者中最大者）。 

 

(2)选择评估函数。 

评估函数我们依然选择式(1)所示基于字错误率的评估函数。 

 

(3)算子选择 

遗传算法的算子包括选择算子、交叉算子和变异算子。但是在层次选中/未

选中编码时，只是对对应的层次置 1/0，而不能随便改变其值。所以在进化过程

中，不能使用外变异算子。 

    1. 选择算子 

为了保证算法的全局搜索能力，采用最优个体保存算子，即父代群体中的最

优个体直接进入子代群体中，保证遗传过程中所得到的个体不会被交叉和变异操

作所破坏。 

2. 交叉算子 

交叉算子是产生新个体的主要方法，决定了遗传算法的全局搜索能力，在遗

传算法中起关键作用。由于层次选中/未选中编码是包括二进制编码变化形式，

变化形式比较单一，所以选择简单有效的单点交换算子。 

3. 变异算子 

变异算子是产生新个体的辅助方法，它决定了遗传算法的局部搜索能力。变

异算子和遗传算子相互配合，可以共同完成对搜索空间的全局搜索和局部搜索。

为了快速的进行所有满足条件的二进制编码变化，在这里也引入简单的变异算子。 

 

为进一步说明各遗传算子作用下遗传算法的进化过程，我们以汉语、随机、

维语各 DNN 模型均为 4 层结构时为例，因此，最终子代选择时，1 的个数大于 4

的编码串将被淘汰。具体过程见图 8。 



XXXXXXXXXXXX

随机

111000010000 100001000010 101001000010 101000000011

110000000011 100001100001 000011100001 000010000111

110000010000 100001000000 101001100010 101000000011

111000000011 100001100011 000011000001 000010000111

交叉

111000010000 100001000010 101001000010 101000000011

110000000011 100001100001 000011100001 000010000111

变异

110001010000 100001000000 001001100010 101000000011

111000000001 100001100011 000011000001 000010000011

产生子代

110001010000 001001100010 101000000011

111000000001 000011000001 000010000011

选择

 

图 8：不同遗传算子的子代产生过程 

使用遗传算法来解决大规模的搜索问题，以此求解出问题的最优解，能在很

大程度上缓解由于模型规模的增长所带来的时间开销，能有效保证在大规模问题

上，该系统依然能保持高的训练效率和识别性能。并且随着原始 DNN 模型层次

的增多，算法在该系统上的优越性越能显著的突显出来。 

5 发明优势 

 本发明利用利用基于汉语声学模型的维语声学模型自适应方法，极大的

解决了由于维语训练数据稀疏而导致的训练所得维语声学模型与实际

发音失配的问题，摆脱了以往维语语音识别系统设计中，训练声学模型

对数据依赖性过高的问题，减少了数据采集带来的困扰。 

 通过将维语自适应声学模型重构，解决了在基于汉语声学模型的维语声

学模型自适应方法中，无法保证自适应模型结构精简，训练效率高，系

统识别性能强等问题。 

 基于字错误率的层次选择方法，不仅使得基于汉语声学模型的维语自适

应声学模型结构精简，而且还能保证整个维语语音识别系统的高效率与

高性能，彻底解决了在稀疏数据下快速训练识别性能高的维语语音识别

系统问题。 


