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语料资源缺乏的连续语音识别方法的研究
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摘 要 由于少数民族语言有其本身的特点, 不能简单的套用现有的连续语识别的方法. 本文以蒙古语为例,研讨了声学和
语言模型的建立,并在ATR连续语音识别器上实现了蒙古语的语音识别系统. 本文侧重于语言模型的建立，基于蒙古语黏着
性语言特点, 提出用相似词聚类方法建立多类N-gram模型. 实验结果显示,应用我们提出的语言模型,识别精度比用传统的
词N-gram识别法提高了5.5%.
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Investigation of ASR systems for resource-deficient Languages

I·Dawa1, 3 Y·Sagisaka1, 2, 3 S·Nakamura1, 2

Abstract Because the minority languages in China have their special characteristics, it is not suitable to directly adopt the traditional
automatic speech recognition (ASR) methods which are used for some major, languages, such as Chinese, English, Japanese, etc. In
this paper, we take Mongolian (a resource-deficient language) as an example and built the acoustic and language models for it applying
the ATRASR system. In this paper, we specially focus on the language modeling aspect by considering the special characteristics of
the Mongolian. We trained a Multi-class N-gram language model based on similar word clustering. By applying the proposed language
model, the system could improve the performance by 5.5% compared with the conventional word N-gram.

Key words Mongolian Language; agglutinative language; similar word clustering; continuous speech recognition; Multi-class N-gram
model.

中国有56个民族，使用文字的语言可达二十多
种. 近来语音通讯技术的开发研究虽然在汉语，英语
等语料资源丰富的语言上发展很快, 但是由于缺乏
专业人才及完备的语料资源，目前少数民族语言的

连续语音识别的开发研究工作尚末起步.另外，由于
少数民族语言有其本身的特点, 不能简单的套用现
有的连续语音识别的方法. 近年来不少使用人口较
少的语言如蒙古语，维吾尔语等，利用通用的语音

识别软件HTK或Juilius[1, 2],采取和传统的大语言(使
用人口和地区较多的语言)同样的方式尝试了语音识
别. 因为经济及技术等条件，这些语言准备的语音-
文本数据一般不像大语言那样规模庞大（大语言一

般用70∼500小时的语音数据来训练声学模型，7∼10
年的报刊杂志等文本数据来训练语言模型. 对于大
部分的少数民族语言而言虽然目前获得第一手语料
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较容易，但语料的手工标注-注释等方面花钱费时困
难大.另外，他们的声学和语言结构与大语言的差别
很大，即使是仿照大语言的语音识别方式来实现识

别器，最终识别精度远低于大语言的效果[3, 4]. 所以
对于少数民族语言，尤其是那些语言资源尚末齐备

语言的语音通讯系统的开发研究，有必要从口语声

学特征以及书面语言的实际构造上深入探讨，找出

适合于语言本身的技术途径.
对于语音资源缺乏的语种建模方面有过先行的研究.
如T.Schultz,C-H Lee 等研讨了借助于齐备的大语言
语音数据，通过统计方法推测小语言的语音参量（一

般用音素单位）再训练声学模型的方法[5, 6]. 这种方
法的出发点在于原语言（如英语，汉语等）的发音

单位要覆盖并且较接近于目标语言（如蒙古语，维

吾尔语等）的发音环境.这种方法较适合于欧美语
种，而不太适合于亚洲语言发音体系. 比如说，对
于蒙古语口语而言，研究声学模型至少选用9个元
音如；/a,e,i,o,u,ö ,ü,ë,æ /, 再加上不同方言的双元音
和辅音，至少设置40∼45个声学单元. 如果要用日本
语或者英语语音数据所设置的语音单元（通常日本

语设置为37，英文设置32个单元)，远远覆盖不了目
标语（蒙古语）所需要的语音环境，从而难以获得

较高的识别精度[7]. 另一方面,在建立统计语言模型
时，对于文本资源缺少的语言，目前最常用的方法

是利用词类(class) N-gram模型[8]. 但是对于黏着性
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构造的语言，由于以下两种原因会使语言信息在词

类N-gram模型中有可能被丢失:其一是，比如，在蒙
文中，虽然一个字符串和字符串之间像英文那样用

空格分开，但是一个字符串不一定是个孤立词，通常

由词根+词尾+介词连接而成. 实际上可能是一个短
语句. 对于这种结构的语言，像英文哪样/in the room/
介词+名词的规则建立class N-gram语言模型当然与
实际发音不符合，导致误识;其二，在这类语言中有
许多种词(名词，形容词，动词等)由于词尾的变化而
后续词的类性不同而词义变化. 如果用通常前后词
的位置关系建立class N-gram 模型就会丢失词连接
的有用信息而达不到预期的效果.因此，本文中我们
侧重于这类语言的特征以及语料的现状研讨了连续

语识识别器的建立过程. 我们基于ATR的语音识别
系统展开工作.对于声学模型的建立，我们提出借助
于少量母语语料种子(seed) 语音样本引导切分语音
单元建立语音模型的方法. 对于统计语言模型，我们
提出基于词性标注的标准词典的相似词法标注文本

词性建立多类(Multi-class ) N-gram语言模型的方法.
本文以蒙古语哈尔哈发音（蒙古国使用标准发音）讨

论连续语音识别技术, 在整个系统中我们侧重于语
言模型的建立. 基于蒙古语的特点,提出用相似词聚
类方法建立多类N-gram模型. 本研究是在日本NICT
(National Institute of Information and Communications
Technology) MASTAR PROJECT课题研究资助下为
实现蒙古语对多语言口语翻译(Speech - to- Speech
Translation)系统而进行的研究课题.
本文第一部分简单的介绍蒙古语说话人人口分布以

及使用语言文字-发音特征的大体情况. 在第二部分
将重点讨论黏着语言通过相似词法自动分类词的类

型以及实现多类N-gram语言模型的具体过程. 在第
三部分介绍训练-测试语料库. 最后在第四和第五部
分中给出本次试验的评测比较结果以及在第六部分

简述结论及今后的工作.

1 蒙古语的基本特点

蒙古语族民众居住在亚洲到欧洲之间的许多国

家和地区. 他们使用的口语和文字与中文和西方语
言文字比较有许多独特性. 目前蒙古民众还没有使
用通用的文字系统. 虽然各地区和国家把各自使用
的文字系统称做为蒙古语或者蒙文，但是由于不存

在通用的文字语言，所以所谓的蒙古语实际上是多

方言-多种文字为前提的抽象语言. 各地使用的文
字-口语之间有较大的差距，但书面语言的语法顺
序(SOV结构)基本相同.在中国的蒙古族使用的语言
列为少数民族语言.

1.1 人口分布

据语言学者的划分，蒙古语族分类为: 蒙古语，
满族语，锡伯语，達斡尔语等多民族语族类. 而且，
蒙古语本身划分为:喀尔哈(Halha)方言(蒙古国)，内
蒙古方言(Inner Mongolia)(中国内蒙古自治区)，卫拉
特方言(Oirat)（中国新疆，俄罗斯的卡尔梅克联邦
国）以及布里亚特方言(Buirat)(俄罗斯布里亚特联邦
国)等. 据最近统计蒙古语族人口约有850万人口，其
分布见图1 [9].
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图1 发话人数地区比列

Fig. 1 Speaker and Population

1.2 语言-文字

蒙古族民众目前仍使用如图2所示的三种形式
的电子化文本. 比如图2 中的传统蒙文(Traditional
Mongolian (TM)) ,托忒文(Todo) 及新蒙文(New
Mongolian (NM)或者叫做Cyrillic文字).  (a) ����(TM)  (b) ���(Todo)  (c) ���(NM) 

图2 电子化文本种类

Fig. 2 Digital versions by Mongolian

其中传统蒙文(TM)现在主要使用于中国内蒙
古地区. 托忒文(Todo)现使用在中国新疆, 俄罗斯的
卡尔梅克等地区. 比较TM, 文字Todo易于读写, 便
于机器处理等特点[10]. 大约70年前蒙古国由于文



X期 尚书林等:《自动化学报》稿件加工样本 3

字(TM)的结构复杂, 不易学习使用等原因停止使用
传统文字(TM), 而改用了基于俄罗斯字母的斯拉夫
文-也就是新蒙文[11, 12]. 至于新蒙文(NM),目前除了
蒙古国之外还有俄罗斯国的卡尔梅克, 布里亚特等
地区作为常用媒体文字使用. 蒙文中, 不论是纵向
竖写的文本,还是横向写体NM文,每个输入量(严格
说不是一个词)之间有空格区分,在传统蒙文(TM)中,
一个输入量由词根（固定量）和词尾(变量→引起词
意变化）组成, 而新蒙文中, 这种组合甚至可以达到
词根+词尾+复数形+介词等多个变量的组合(见表1).

表1 TM和NM文本中短语表现形式
Table 1 Phrase form in Mongolian 

     1.3 发音特征

图3显示蒙古语口语中9个元音的发音位置
图[13], 而图4和图5分别给出蒙古语喀尔哈方言发音
和卫拉特方言发音7个元音的共振峰频率F1-F2分

布图[14]. 便于比较在图6中给出了日本语5个元
音(/a,e,i,u,o/)的共振峰频率F1 − F2 分布图

[15].  Front  Central           Back 

 
Close      и[i]         �[ü]               у[u] 

 
 
Close-Mid         э[e]        �[ö]         o[o] 

   
  
Open –mid               aЙ[æ]     [�] 

 
Open                                    а[a] 

图3 蒙古语基础元音发音位置图

Fig. 3 Articulatory Pattern of Mongolian
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图4 喀尔哈方言发音F1 − F2 分布图(∂=ë)

Fig. 4 F1 − F2 Ditribution of seven vowels by Halha dialect
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图5 卫拉特方言发音F1 − F2 分布图

Fig. 5 F1 − F2 Ditribution of seven vowels by Oirat dialect
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图6 日本语发音F1 − F2 分布图

Fig. 6 F1 − F2 Ditribution of five vowels by by Japanese

通过比较我们可以发现，各图中元音/a,i/的发音
分布基本相似. 而蒙古语喀尔哈方言发音的/∂=ë/，卫
拉特方言发音的/o/音分别接近于日本语的/e,o/ 音.
卫拉特方言发音的/ü/音相似于日本语的/u/音.尤其
是图4中的元音/ü,θ,u/的分布重叠在一起,这与图5和
图6时的分布有较大的差别. 基于这样的比较, 我们
可以看出, 不同语言系统其声学特征空间不能相互
覆盖. 所以在声学模型的建立中必须考虑语言的特
定声学空间特点. 由于声学模型的建立不是本文的
重点,我们在系统实现部分将做简单介绍.

1.4 黏着语言(Agglutinative Language)

蒙文分类为阿勒泰语系语族，属于黏着性语言，

其特点是；1)基本词素(morpheme)按词中形态连接
而构词；2)词根(root/stem)固定不变；3)词根添加词
尾(suffix/affix)成新词；4)词尾可以按语言学规则有
限变化从而改变词义; 5)由于词尾的不同而后续词的
词性连接关系发生变化-词义变化[16]. 基于这种特点,
在构造蒙古语识别系统时, 其语言模型的建立也需
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要相应的变化. 这是我们本文的侧重点. 我们在下一
部分做详细介绍.

2 基于类(class N-gram)语言模型

训练N-gram语言模型时，对容量为V的训练集
要产生VN个N-gram参量，N越大参量就要急剧增大，
所以一般采取词类N-gram语言模型的方法. 对于词
串 W = w1,w2, · · · ,wQ ，假设语料中词与词类标记的对应情

况都是独立的,即对于当前词类与前N-1个词类出现的漂移概
率(即语言模型)由下式(1)给出：

P(W) =

Q∏

i=1

P(ci|ci−1, · · · ci−N−1)P(wi|ci) (1)

其中,ci为当前单词wi 所属的类, Q是词数.　这样，对于词类
为C的词要推测的参量应该从词N-gram推测时的VN降到CN .
因此由于使用的类标记数较少，在规模不大的训练集上也能

够可靠地推测N-gram频度. 可是，这样做因为词与词间的连
接性不能够充分地表现，即使是用足够大的训练集，词间连

接性的推测一般不如孤立词时的精度[17].

2.1 词类及多类N-gram模型

对于类N-gram，词类分类是用来反映属于词类的词间
的连接关系的. 而在常用的词类分类法中，把当前词的前后
词视为同等的连接性而不区分. 如果对前述的黏着性语言
也采用这种方法，由于词尾的变化而引起当前词前后词的

词类性不同而词义变化会丢失大量的有用的词连接关系信

息. 这是中文和黏着语言的根本性的差异. 所以对于本文讨
论的NM文本建立类N-gram语言模型时有必要分开考虑一个
词前方的连接关系和后方的连接关系.因此，我们提出词多
类分类(Multi-class)和词多类N-gram的方法. 也就是说，借助
于我们提出的（见2.2节介绍）相似词推类词性方法获得标注
语料，然后用式(1)推测词多类N-gram语言模型. 当N=2时，前
式(1)应改写为式(2)：

P(W) =

Q∏

i=1

P(ct
i |c f 1

i−1)P(W|ct
i) (2)

这里，ct表示后续词类(to class)，c f 为先行词类. 这样，词的

分类有以下步骤进行:

(1)给每个词分配一个特定类

(2)对一个类或者对任意一个词x分配一个向量用来反映词间

的相关性. 即

vt(x) = [c1(pt(w1|x)), · · · , cN(pt(wN |x))] (3)

v f (x) = [c1(p f (w1|x)), · · · , cN(p f (wN|x))] (4)

这里，ci(pt( f )(wi|x))表示在第i类xi中，从词x到词i的
经平滑后的先行或者后行词的N-gram值.
（3）通过下式(5) merge cost把合并损失最小的两个
类合并为一个类;

mergecost = Unew − Uold (5)

其中,

Unew =
∑
w

p(w)D(v(cnew(w)), v(w)))

Uold =
∑
w

(w)D(v(cold(w)), v(w)))
(6)

（4）至到计算全类数C为止重复上循环(2)至(3).

2.2 相似词分类方法

为了获得训练集中输入量（某单元）词性的大

体分类(POS),本文中采用了基于编辑距离ED（Edit
Distance）法的相似词分类方法[18]. 图7显示本文提
案的实现相似词分类的示意图.

Ed(A, B) = 1 − 2 × d(A, B)
I + J

(7) 
ED 

Knowledge 
(T) 

Text (1.7M)  
xi 

Tag Dict. 
50K�yj 

SWCLMM 

SWC 

图7 相似词分类概要图

Fig. 7 Block diagram of similar word clustering;

表2 相似词分类举例

Table 2 An example of similar word tagging

 E.g: POS 辞典.     文本词 (W)       uula1 uulaar2  --- uula/N            uuldk  (root = uul)        uulaask+1 uulruux   Root + suffix�  W/NPx 类. 其他此类 （如动词）等同类算出. 
首先，把表4(第3章)中所示训练文本综合为一个大的
文本(词量1.7M);再用标点符号(如：[/，.？;：！/]等)信
息切分文本成若干个短文(本试验中切分短文数
为170K)；然后对文本的每一个输入量xi在第一个

音节相同的条件下，根据词尾知识库T提供的规则信
息，用式(7)算出参考量y j间的相似度Ed，最后从中选
取相似度高的词并添加词性码标注存放SWC中(如
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表2所示). 剩余的未能够标注的词抽出后用人工标
注. 本试验使用的词性信息标注词典共有5万个常用
词含75类标注码. 图7中SWCLM是用这种相似词训
练的聚类N-gram语言模型(Similar word class N-gram
model).
图8给出了相似词实现的一个实例. 从这个试验结果
可以知道，对于输入量(A = /bolj/) (动词),当设定一
个临界值（α< 0.6）时，可以选出候选词B1,B2及B3分

类为一类[19]. 
A 

b o l j 
b 0 1 2 3 
o 1 0 1 2 

B1   l 2 1 0 1 
j 3 2 1 0 
ai 4 3 2 1 
 

 min= (n,m)=0.111  
A 

b o l j 
b 0 1 2 3 

B2   o 1 0 1 1 
l 2 1 0 1 
o 3 2 1 2 
h 4 3 2 3 
 

min = (n,m)=0.333 

A 
b o l j 

b 0 1 2 3 
o 1 0 1 2 

B3  l 2 1 2 3 
o 3 2 3 4 
d 4 3 4 5 
 

 min = (n,m)=0.556 
A 

b o l j 
i 1 2 3 4 

B4   d 2 3 4 5 
a 3 4 5 6 
w 4 5 6 7 
a 5 6 7 8 

min = (n,m)=0.889 

图8 输入量/bolj/的Ed算法实例

Fig. 8 An example of string /bolj/

3 数据准备

为建立蒙古语的识别系统, 我们收集建立系统
所需要的语音和文本语料. 语料库的规模，内容以试
验数据如表3，表4和表5所示. 有关语料方面的细节
阅文献[20,21]. 其中测试集中含有会话语句500, 教材
用标准短语2000个语句.

表3 蒙古语喀尔哈发音口语语料

Table 3 Speech corpus of Mongolian Halha

Halha ���� ���/�� �	
 77(40��37
) 3000/10.5 ��
 6(3��3
) 500/0.7 

 
表4 NM文本语料库

Table 4 NM text database

  �� NM�� �� �� 	
� 160K 920K 620K 1.7M �
��  50K  15M ��� 2.5K    

表5 ATR BTEC3(旅游会话文本语料)
Table 5 ATR BTEC3(Basic travel expressions corpus)

 
BTEC3 ��(NM) �� ��� ��	 133,454 133,454 133,454 

蒙古语使用人口较多的地区是内蒙古地区(见
图1)，本地区使用TM文字. 考虑到TM文本中习惯书
写用语较多出现，常常口语和文字语不对应.这在口
语识别时会引起OOV (未登录词)结果，使得识别精
度大幅度下降. 为此我们在实验中选用蒙古国现用
的NM文字文本(text)以及喀尔哈发音口语语料.

4 语言模型的性能评估

基于上面的讨论,在建立整个语音识别系统中，
我们针对蒙古语的特点,建立语言模型和声学模型.
语言模型的建立我们在第二部分做了详细的讨论.
在测试语言模型在识别中的作用前,我们先用词分类
实验及语言模型的信息熵和困惑度来评价其优劣.

4.1 词分类试验

首先我们评价本文提出的基于词分类实验的

语言模型. 在表4（长度为1.7M）文本中，通过上
述Ed法推测相似词并自动标注时，在设定的临界值
α< 0.6时得到了437个词类. 没有能够自动标注的词
有23,000个，即正确标注率为98.64%. 剩余的未能标
注的词大部分都是地名或者人名等固定名词类，本

试验中实施了人工添加词性的方法.

4.2 2-gram语言模型的评估

目前评估语言模型性能的常用尺度是困惑

度(perplexity). 其算法由式(8)给出：其中p(wi)为单
词wi在长度为L的文本中出现的概率.

Entropy = 1
L
∑
i

log2(p(wi))

Perplexity = 2Entropy
(8)

本次试验中我们评测了基于两种类型的数据集的2-
gram语言模型的perplexity和熵(Entropy). 其一，利
用表4所示本文的综合数据(词量1.7M). 实验集量
为6,000词. 图9中给出了本文提出的多类方法产
生的class 2-gram语言模型和常用词的2-gram模型
时的perplexity 比较结果. 从图9可知，在分类数计
数到1200附近时类2-gram的perplexity取最低值24.6.
这个值低于词单元2-gram的值32.2.
其次, 利用表5所示的语料来比较提案方法获得的
多类2-gram与其他语言(ATR BTEC3中中文和日本
语)数据获得的多类2-gram模型在含信息量上的差
异.各语言文本信息量可以利用上式(8)算出.从实测
结果表6可知，即使是同量同意义的语料，每文所需
要的平均熵是在中文时候最大，在蒙文时候最小. 这
意味着，对于ATR BTEC3语料中的蒙文，要推测所
需要的信息量小于日本语和中文的信息量. 这可能
是黏着性语言独特的语言构造特点.
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Fig. 9 Evaluation of Multi-class N-gram in perplexity

表6 多语言并行本文信息量比较

Table 6 Comparisons of entropy in parallel corpus

 �� ��� �� ��	 6K 6.2K 5.8K 
�� 157.6 165.8 294.7 

 

5 语音识别试验

有了整个识别系统,我们可以评价我们提出的语
言模型在识别性能上的作用. 为此首先对于声学模
型的建立,我们在这里做一个简单的介绍.

5.1 声学模型的建立

由于第一手语料数据的收集切分以及人工注释-
标注需要投入大量的人力和物力，因此，蒙古语的语

音处理方面的研究目前还处在初期阶段. ATR语音
识别系统声学模型的建立需要预先切分标注的数据，

所以在利用该系统建立声学模型时需要准备切分

标注语料. 由于前表3所示的口语语料较大(约10.5小
时)，我们没有条件进行人工切分-标注. 所以我们研
讨的蒙古语语音翻译系统的语音模型部分是经过以

下途径实现的:
①语音特征分析: 特征量25维MFCC，ΔMFCC，Δ
对数能量.采样周期为16KHz,帧宽10msec.
②种子(seed)模型的建立: 从表3语料中选择10个发
话人语音(5男，5女, 发话时间=1.5 小时)，设置40个
声学建模单元(见表7)并进行人工标注,再利用HTK
toolkit对以上10个发话人语料进行声学模型的训练，
产生种子(seed)模型.

表7 音素建模型单元的定义

Table 7 Definition of phone set

 ����  ���� ��/���  a e i o u ox v ex ai/aa ee ii oo uu ox2 v2 ��          b p h k g :h l m s s: t d q c j z y r w f  ��        B G R S D N L ng S: sil  

③语音数据切分: 如图10所示那样， 对

表3语料中剩余的67个发话人语音(WAVE)通过
信 号 处 理 抽 出 语 音 特 征 量(MFCC)并 添 加 文
本TRS(transcribution)文件. 利用Viterbi alignment算
法对特征量借助于标记符(label)切分. 并且对每个
切出的标记符，按前后两个标记符的组合产生学习

用数据. 再利用学习用数据在ATRASR上训练新的声
学模型，实现过程是:学习数据的生成⇒topology学
习⇒label 学习⇒连接学习. 训练出来的语音模型是
三个因子（triphone）HMnet格式.
④重复训练: 把第一次的样本seed模型(②中生成
的)用新的声学模型来替换重复多次训练出最终的声
学模型HMnet(AM). .WAVE   .TRS  � �� �����������     � ��	
�����
�����                   i         d        a Seed AM model �� i d a w a � ���  

Cepstrum 

图10 HMnet语音模型生成过程原理图

Fig. 10 creating acoustic model HMnet

本文尝试了三种识别试验. 即系统对单音素的
识别精度，系统在不同的语言模型上的单词识别精

度及蒙古语的识别精度与其他语的识别精度的比较.
识别器用ATR开发的ATRASR连续语识别器[22,23].

5.2 单音素(phoneme)识别

表8给出了单音素识别率(phoneme recognition
rate) (PRR)，

表8 单音素识别结果

Table 8 Recognition result of phonemes
 

SV a e i o u ox v 

PRR 81.2 73.6 70.3 74.6 71.7 59.8 58.8 

LV aa ee ii oo uu ox2 vv 

PRR 65.3 66.4 78.3 67.0 81.2 53.4 67.9 

C n b p h k :h g 

PRR 79.0 77.0 67.5 78.2 57.2 66.4 68.3 

C l m s s: t d q 

PRR 79.6 82.0 89.5 62.1 67.0 62.7 75.7 

C c j z y r w f 

PRR 58.7 69.1 65.8 71.4 75.4 73.1 28.2 

C ng N ai ex  sil 

PRR 86.1 77.4 74.8 77.1 97.7 

����� � 71%  
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其中LV为蒙文的长元音，C为辅音.从表8可以看到，
单音素的平均识别率约为71%. 另外，除了摩察
音/k,c/及标记外来语音标/f/之外，大部分音素识别
率均大于65%. 其中元音和长元/ox,v,ox2/的识别率
低于其他元音和长元音的识别率，这可能因为由于

图4中这些元音(ox = θ, v=ü)的发音特征重迭而做成
的.

5.3 连续语识别

为了在连续语识别中评价在前几节中所讨论的

各类统计语言模型以及声学模型的性能，我们同时

也进行了蒙古语连续语识别试验. 测试语句用表3测
试集中的6个发话人发话的500个短语(共3540词).

�������� �� �	�� �
	��
������� �������

W
or

d 
ac

cu
ra

cy
(%

)  
图11 不同2-gram语言模型下的单词识别比较

Fig. 11 Word recognition results by different 2-gram models

图11显示, 在不同统计语言模型下的单词平均
识别率. 在传统的词的2-gram模型LM的最好识别结
果为82.1%(男), 在传统的多类2-gram模型(SCLM)时
的识别率为84.3%, 而在本文提案的相似词多类2-
gram(SWCLM)模型时的识别率达到了87.6%，相
对LM的结果提高了5.5%.

5.4 多语言识别比较

图12是蒙古语喀尔哈发音连续语识别结果与
其他大语种语言(汉语和日本语)识别精度的比较
结果. 文本训练数据用表5多语言并行语料. 类
数2,000，多类2-gram模型. 测试语句：日本语,中文
均用510个短语，蒙古语用500个短语.各语言发话人
数分别3人(男).从本次试验的结果(图12)发现，与使
用大规模训练数据的日本语及中国语比较（日本语

训练集发话人数620名，中国语540名），而蒙古语使
用语音训练集为(77名)，虽然蒙古语使用的数据量远
小于上述两个语言使用的数据量，但实际的识别精

度略接近于中国语的识别精度.另外我们也发现,训
练数据较大, 且也有像蒙古文那样动词语尾变化特
点的日本语的识别精度明显较好. 如果训练集数量

增加，数据准备-整理情况改善，再利用本文提案的
相似词分类高类N-gram模型, 估计进一步改善识别
精度.

Word Accurancy for each language������������
60

70

80

90

100 ��	 
�	 �
	��������  
图12 不同语言类2-gram单词识别率

Fig. 12 Word recognition results by Multi-class 2-gram models

6 结论与展望

本研究是在日本ATR研究开发的多语言语音自
动翻译系统中追加蒙古语部分而设置的研究. 针对
缺少实验数据的语言(比方说，中国少数民族各语
言)，如何快速实现语音识别-人机通讯系统，并提
高实时识别精度，我们以蒙古语作为讨论的对象重

点考察了黏着性语言文本相似词分类多类N-gram语
言模型的方法. 本次旅游会话口语连续语识别实验
结果显示，比较常用的词的N-gram语言模型及直接
用词类N-gram模型方法，通过提案的方法会使识别
精度有所改善。可以确认这种方法是可行的. 同时
也发现，通过少量发话人语音种子语音模型引导大

数据自动切分建模有助于那些语言资源缺少的少数

民族语言速建连续语音识别(CSR)系统.另外我们也
感觉到，POS tagging辞典的规模，精度以及相似词
分类的正确率均会影响系统精度. 如果训练集数量
增加，数据准备-整理情况改善并且使用多层次词
类N-gram语言模型，估计识别精度会进一步改善. 这
是我们下一步工作的重点.
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