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基于稀疏组 LASSO 约束的本征音子说话人自适应 

屈丹，张文林 

（信息工程大学 信息系统工程学院，河南 郑州 450000） 

摘  要：本征音子说话人自适应方法在自适应数据量不足时会出现严重的过拟合现象，提出了一种基于稀疏组

LASSO 约束的本征音子说话人自适应算法。首先给出隐马尔可夫—高斯混合模型下本征音子说话人自适应的基

本原理；然后将稀疏组 LASSO 正则化引入到本征音子说话人自适应，通过调整权重因子控制模型的复杂度，并

通过一种加速近点梯度的数学优化算法来实现；最后将稀疏组 LASSO 约束的自适应算法与当前多种正则化约束

的自适应方法进行比较。汉语连续语音识别的说话人自适应实验表明，引入稀疏组 LASSO 约束后，本征音子说

话人自适应方法的性能得到了明显提高，且稀疏组 LASSO约束方法优于 l1、l2和弹性网正则化方法。 
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Sparse group LASSO constraint eigenphone speaker 

adaptation method for speech recognition 

QU Dan, ZHANG Wen-lin 

(Institute of Information System Engineering, PLA Information Engineering University, Zhengzhou 450000, China) 

Abstract: Original eigenphone speaker adaptation method performed well when the amount of adaptation data was suffi-

cient. However, it suffered from server overfitting when insufficient amount of adaptation data was provided. A sparse 

group LASSO(SGL) constraint eigenphone speaker adaptation method was proposed. Firstly, the principle of eigenphone 

speaker adaptation was introduced in case of hidden Markov model-Gaussian mixture model (HMM-GMM) based speech 

recognition system. Then, a sparse group LASSO was applied to estimation of the eigenphone matrix. The weight of the 

SGL norm was adjusted to control the complexity of the adaptation model. Finally, an accelerated proximal gradient 

method was adopted to solve the mathematic optimization. The method was compared with up-to-date norm algorithms. 

Experiments on an mandarin Chinese continuous speech recognition task show that, the performance of the SGL con-

straint eigenphone method can improve remarkably the performance of the system than original eigenphone method, and 

is also superior to l1-norm, l2-norm and elastic net constraint methods.  

Key words: speaker adaptation; eigenphone; group sparse constraint; sparse group LASSO constraint; proximal gradient 

method 

 

1  引言 

连续语音识别系统中训练数据与测试数据的

不匹配会造成系统性能的急剧下降。声学模型自适

应技术就是根据少量的测试数据对声学模型进行

调整，增加其与测试数据的匹配程度，从而提高系

统的识别性能。造成训练与测试数据不匹配的因素

包括说话人、传输信道或说话噪声环境等，相应的

[1]
自适应技术分别称为“说话人自适应 ”、“信道自

[2] [3]
适应 ”或“环境自适应 ”。说话人自适应技术的

方法也可以应用于信道自适应或环境自适应。说话

[4,5]
人自适应通常包括特征层自适应 和声学模型自

[1]
适应，因此，声学模型的说话人自适应 是当前语

音识别系统一个必不可少的重要组成部分。 
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声学模型的说话人自适应就是利用少量的未

知说话人语料(自适应语料)，在最大似然或最大后

验准则下，将说话人无关(SI, speaker independent)

声学模型调整至说话人相关(SD, speaker- depend-

ent)声学模型，使语音识别系统更具说话人针对

性，从而提高系统的识别率。在隐马尔可夫模型的

连续语音识别系统框架下，主流的说话人自适应技

[1]
术可分为 3大类 ：基于最大后验概率、基于变换

和基于说话人子空间的自适应方法，分别以最大后

验（MAP, maximum a posteriori）自适应、最大似

然线性回归（MLLR, maximum likelihood linear 

regression）及本征音(EV, eigenvoice)方法及其相应
[6]

的拓展算法为代表。2004 年，Kenny 等 通过对

SD 声学模型中各高斯混元均值矢量相对于 SI 声

学模型的变化量进行子空间分析，得到一种新的子

空间分析方法。该方法与说话人子空间中的“本征

音”类似，因此称该子空间的基矢量为“本征音子

（EP, eigenphone）”，该空间为“音子变化子空间”

但该方法采用“多说话人”声学建模技术，只能得

到训练集中说话人相关的声学模型，对于测试集中

的未知说话人没有给出其声学模型的自适应方法

2011 年，文献[7]提出了一种基于本征音子的说话

人自适应方法，克服了 Kenny 等方法的不足，能

够对测试集未知说话人进行自适应。但该方法在自

适应阶段需要估计一个高维的扩展本征音子矩阵

故其待估参数数量多于传统说话人自适应方法，因

此在自适应数据量充足时，可以得到更好的自适应

性能。然而，当自适应数据量不足时，即使采用说

话人自适应训练（SAT, speaker adaptation training

等技术，仍会出现严重的过拟合现象。 

正则化方法是目前很多领域的一种非常有效

的提高模型参数稳健性的方法，在连续语音识别系

统说话人自适应中也逐步应用。例如，文献[8]将 l2

正则化方法应用于 MLLR 自适应方法的变换矩阵

估计，得到一种正则化的 MLLR 说话人自适应方

法，并在单句话的无监督说话人自适应中取得了良

好的效果；文献[9,10]提出稀疏最大后验（SMAP, 

sparse maximum a posteriori）自适应方法，该方法

可以在减少模型存储量的同时提高 MAP 自适应的

效果，随后文献[11]又采用 l1 正则化进行改进。

文献[12]将 l1正则化、l2正则化和弹性网正则化方

法应用于本征音说话人自适应，识别率得到进一

步提升。 

，

。

，

）

为此，本文提出了基于稀疏组 LASSO约束的

本征音子说话人自适应方法。新方法本质上是以

本征音子作为字典项；在模型域寻求说话人相关

模型参数的稳健性稀疏表达；对自适应问题的目

标函数引入稀疏组 LASSO 正则项, 在自适应阶

段通过优化过程自动选择说话人相关音子子空间

基矢量及其组合系数。文中给出了一般正则化本征

音自适应原理框架，并讨论了组稀疏正则化方法

和稀疏组 LASSO 正则化，分别给出了其数学优

化算法。 

2  本征音子说话人自适应 

2.1  音子变化子空间及本征音子 

本文仅讨论基于隐马尔可夫模型的连续语音

识别系统的说话人自适应。假设在 SI声学模型中，

共有M 个高斯混元，特征矢量维数为D，训练集

合中共有 S个说话人。令 n ( )

m
和 µµµµ s

m 分别为 SI 模型

和第 s个说话人 SD 模型中第m个高斯混元的均值

u(s) u(s) (s)
矢量，定义音子变化矢量 m 为 m = µµµµm − µµµµm。在

本征音子说话人自适应中，对于第 s个说话人，假

设 { M

u(s)

m }
=
位于一个说话人相关的 N (N << M )维

m 1

∏∏∏∏(s) ∏∏∏∏(s)
子空间 中，称 为说话人相关的“音子变化

(s) (
子空间”。设∏∏∏∏

N
s)

的原点为 v (s)

0
，基矢量为{vn }

n=
，

1

称{v (s)

n }N

n=
为第 s个说话人的本征音子。令第m个高

1

斯混元对应的坐标矢量为 ym = [ T
ym1 y ⋯m2 ymN ] ，则

u(s)

m 在音子变化子空间中可分解为 

N

 u
(s)

m = v (s) ∑ )

0 + y (s) = v (s

mnvn 0 +V (s)
y ɶ ( )

ɶ
m =V s

ym  (1) 
n=1

V
(s) = v(s)

v
(s)

v
(s)  Vɶ

(s) = v(s) (s)
其中，  ⋯ 

1 2 N 和  0 V 

分别为第 s个说话人的本征音子矩阵和扩展本征音

子矩阵，其维数分别为D × N 和D × (N +1)； y
m
和

T

ɶy = 1 T 
m  ym  为高斯混元坐标矢量和扩展高斯混

元坐标矢量，其维数分别为 N和 N +1。由于 y
m
和

ɶy
m
是说话人无关的，可以通过对所有训练说话人的

音子变化矢量{u(s)

m , s = 1,2,⋯, S, m = 1,2,⋯, M}进行
[7]

主分量分析得到 y
m
的估计 。 

2.2  本征音子的最大似然估计算法 
T

假设自适应数据的特征矢量序列为O = {o(t)}
t=
，

1

根据最大似然准则，采用期望最大化（EM, expec-
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tation maximization）算法估计说话人相关本征音子
(s)

矩阵V ，其优化的目标函数为 

( ) 1= − ∑∑γ οοοο − µµµµ − 
T

Q V (s) (t) (t)
(s)

m  m um  ⋅
2 t m

 ΣΣΣΣ −1  (s) 
m οοοο(t) − µµµµm − um   (2) 

其中，γ
m

(t)表示第 t帧特征矢量属于 SI模型中第m

个高斯混元的后验概率，给定自适应数据的标注，

13]
则 γ [

m
(t)可以通过 Baum-Welch 前后向算法 计算

得到； ΣΣΣΣ m
表示第m个高斯混元的协方差矩阵。将

(1) (2) ɶV
(s)

式 代入式 ，并令其对 的导数为 0，可以得

ɶ (s) [7]
到V 的求解公式 。然而文献[7]给出的求解公式

中涉及 (N +1)D × (N +1)D维矩阵的逆，对于一个典

型的连续语音识别系统，当音子变化子空间 N较大

时（≥100）时，存储及求逆计算都非常消耗内存

和计算时间。但传统 HMM-GMM的声学模型中，

ΣΣΣΣ m
是通常是一个对角阵，令其第 d个对角线元素

为σ
m,d
，则目标函数式(2)可以简化为 

Q( 2
ɶV

(s) ) = − 1
∑∑∑γ (t) 1 (s T

m σ − 
m, o )  ɶ ɶ

d d (t) − µm,d − vd ym   
2 d t m

  (3) 

其中，od (t)及 µm,d 分别为特征矢量o(t)及均值矢量

µµµµm的第 d (s)T ɶ (s)
维元素，vɶd 表示本征音子矩阵V 的第

d行。对式(3)进行整理可得 

 ( ɶ (s) ) 1
Q V = − ∑ v (s)T

A v
(s) − bT

ɶ v
(s)

ɶ  ɶ
d d d d d  + C  (4) 

2 d

A =∑∑γ (t σ −) 1
ɶy ɶy

T
其中， bd m m,d m m ， d =∑∑γ m (t)  

t m t m

σ −1 
m,d od (t) − µ 

m,d  ɶym，C为一个常数。对式(4)求关

(s)
于 vɶ

d
的导数，并令导数为 0 可得其最优值

(v (s)
ɶ

d ) = −
A

1

d
b

d
。由于各行之间的计算相互独立，

ML

ɶ (s)
因此实际计算中，可以对V 的 D行进行并行求

解，因此求解时间很快。 

3  基于稀疏组 LASSO 约束的本征音子说话

人自适应 

本征音子说话人自适应方法在自适应阶段需

要估计一个 D × (N +1)维的扩展本征音子矩阵，其

待估参数数量多于传统说话人自适应方法，因此在

自适应数据量充足时，可以得到更好的自适应性

能。然而，当自适应数据量不足时，即使采用说

话人自适应训练等技术，仍会出现严重的过拟合

现象。文献[14]分别通过引入先验分布和对本征音

子矩阵引入低秩约束来解决这一问题，但提升的性

能有限，因此可以考虑更好的约束方法来解决这一

问题。 

扩展本征音子矩阵的最大似然估计问题，引入

正则化方法后，说话人自适应目标函数变为 

 Q′(Vɶ) = Q(Vɶ) − Jλ (Vɶ)  (5) 

其中，Q(Vɶ)为原始式(4)所示最大似然估计的目标

函数， Jλ (Vɶ)是一个正则化函数，其参数为正则化

权重矢量λ ( λ > 0 )。特别地，当 Jλ (Vɶ) = λ
1

|| ɶV ||
1
时，

为 l ɶ ɶ 2

1
正则化；当 Jλ (V ) = λ

2
||V ||

2
时，为 l

2
正则化；

ɶ
当 Jλ (V ) = λ

1
|| ɶV ||

1
+λ

2
|| ɶV ||2

2
时，则为弹性网正则化

(ENR, elastic net regularization）。 

3.1  组稀疏正则化方法 

组稀疏（GS, group sparse）正则化方法也称
[15]

为“组 LASSO(group LASSO) ”，其正则化函

数 Jλ (Vɶ)为 

N

 Jλ (Vɶ) = λ3∑ vn  (6) 
2

n=0

ɶ
值得提出的是，式 (6)与 l

2
正则化函数 Jλ (V ) = λ

2
 

|| ɶV ||2
2
不同，这里 v

n
的 l

2
范数没有进行平方运算。

可以证明，由于 l
2
范数在零点是不可导的，组稀疏

正则化可以使属于同一组内的参数同时向零点靠

[15,16] ɶ
拢 。式(6)将待估矩阵V 的每一列 v

n
视为一组，

ɶ
相当于对矩阵V 施加了一个列稀疏性（column 

sparsity ɶ
）约束，使估计得到的矩阵V 中某些列同时

为 0。对目标函数式(4)引入组稀疏正则项，其优化

目标函数为 
⌢

V (s) = arg max Q′ (s) 
V

 V
ɶ

( ɶ )
(s)

 N 
 = arg max ɶ

ɶ
Q (

(

(V s)) − λ
3∑ v

n 2   (7) 
V s)  n=0 

其中，λ
3

> 0为组稀疏正则项权重，λ
3
越大所得到

⌢

的矩阵V (s)的平均列稀疏度越大。 

3.2  稀疏组 LASSO 正则化方法 

组稀疏正则化方法使估计结果中的非零组尽

量少，然而却无法保证组内参数的稀疏性。对于扩

展的本征音子矩阵估计问题，组稀疏正则化可以使

ɶ
估计得到的矩阵V 的某些列同时为 0，然而不为 0

的那些列却往往不是稀疏的。事实上 l
1
正则化可以

ɶ
控制矩阵V 列内参数的稀疏性，因此可以将 l1正则

2015241-3 
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化与组稀疏正则化相结合，得到更为稳健的估计，

称为“稀疏组 LASSO（SGL, sparse-group LASSO）”
[17]

正则化方法 ，其正则化函数 Jλ (Vɶ)为 

N N

 J ( ɶλ V ) = λ1∑ vn + λ3 n1 ∑ v  (8) 
2

n=0 n=0

这意味着首先通过组稀疏正则化方法选择不

为零的那些参数组，然后通过 l
1
正则化方法选择组

内的非零参数。对于扩展的本征音子矩阵估计问

题，相当于对待估矩阵同时施加列间和列内稀疏性

约束，从而得到结构化的稀疏解。 

对目标函数式(4)引入式(8)稀疏组 LASSO正则

项，新的优化目标函数为 
⌢

V (s) = arg max Q′ ɶV (s)  
Vɶ

 ( )
(s)

= arg max Q
( )

( ɶV (s)
Vɶ s 

) 
∑

N N

− λ
1

v
n

v  (9) 
1

− λ
3∑ n 2 

n=0 n=0 

式(8)与弹性网正则化函数很相似，然而这里的

l
2
范数没有平方运算，可以证明在每一个不为 0的

组（本征音子 v
n
）内，稀疏组 LASSO 正则化方法

[17]
相当于一种特殊的弹性网正则化方法 。 

3.3  稀疏组LASSO 约束的本征音子自适应优化算法 

对于组稀疏正则化与稀疏组 LASSO 正则化问

题，常用的解法有快速迭代收缩域值算法(FISTA, 
[19]

fast iterative shrinkage-thresholding algorithm) 、加

[17]
速的广义梯度下降算法 等，文献[20]也给出了多

种正则化函数适用的一种通用数学优化方法——

递增近点梯度(IPG, incremental proximal gradient)算

法。由于本文的优化问题包含一个可导的正则项

（ l
2
正则项）和多个不可导的正则项（ l

1
正则项和

组稀疏正则项），对于这种问题，递增近点梯度法

是一种通用的、行之有效的迭代算法；而 FISTA

t (k )
算法中的动量法及其选择的参数（ 的更新公

式）可以对迭代过程进行加速。为此本文在递增

近 点 梯 度 算 法 中 引 入 动 量 法 （ momentum 
[19]

method） 加速其收敛过程，得到一种“加速递

增 近 点 梯 度 （ AIPG, accelerated incremental 

proximal gradient）算法”。 

针对式
( )和式 7 (9) Q ɶ

的优化问题argmax ′V(s) ，
ɶV

 
(s)

( )
ɶ

为了便于优化，令Q ( ɶV (k +1) ) = −Q′( ɶV (s))，则优化
问题变为

arg min Qɶ ( ɶV (s))
ɶV

 ，采用的加速递增近点
(s)

梯度算法流程如算法 1所示。 

算法 1  加速递增近点梯度算法流程 

= (0) = (−1) = ɶ (0) = ɶ (−
V

1)
① 初始化 k 0 , t t 1 , V = 0 , 

η (0) = 1.0 , 计算Qɶ ( ɶV (0) )； 

(k −1)

 (k ) = ɶ k + 1
ɶY

( t −
V

) (V (k )
V

k

k
− ɶ ( −1)

② 设置

t ( ) )； 

ɶ (k +1) (k )
③ 计算V = prox {prox {prox [Y

J3 J 2 J1
+  

η (k )∇Qɶ(Y (k ) )]}}； 

+
④ 若Qɶ( ɶ (k 1) ) > Qɶ( ɶV V

(k) ) (k) (k)
，则设置η ←0.8η ，

转至③； 

Qɶ ( ɶV (k +1) ) − Qɶ ( ɶV (k ) )
− 5

⑤ 若 <10 ，则停止迭代
Qɶ ( ɶV (k ) )

⌢
ɶ

过程，输出估计结果 = ɶ k +
V V

( 1)
； 

( )2

1 1 4 t (k )

(k +1)
+ +

+
否则，设置 t = , η (k 1) =η (k ) , 

2

k ← k +1，转至②。 
[14]

在算法 1中，第②步采用动量法 来加快其迭

代收敛过程；第③步为原始递增近点梯度算法的迭

代公式，其中， prox (i) iJ 、 prox J ( )和 prox (i)
1 2 J 分

3

别为 l
1
正则函数、 l

2
正则函数和组稀疏正则函数的

[21] (k )
近点映射算子 ，η 是第 k步迭代的步长；为进

(k )
一步加快收敛速度，本文对η 进行线性搜索，即

在第④步当检测到迭代后的目标函数值变大时，按

0.8 (k )
的加权系数减小步长η ，重新回到第③步；最

后，检查本次迭代前后Qɶ的相对减少量是否小于门

−10 5
限 ，若是则停止迭代，否则回到步骤②重新进

行迭代。 

4  实验结果及分析 

为了验证本文算法的性能，采用微软中文语料

[18]
库 进行连续语音识别的说话人自适应实验。训练

集包括 100个男性说话人，每人约 200句话，共有

19 688句话，每句话时长大约 5 s，总时长为 33 h。

测试集中共有 25个说话人，每人 20句话，每句话

时长也约为 5 s。 

声学特征矢量采用 13维的 MFCC参数及其一

阶、二阶差分，总特征维数为 39 维。帧长和帧移

分别为 25 ms和 10 ms。实验中，借助语音开源工
[13]

具箱 HTK（hidden Markov toolkit）（版本 3.4.1）

训练得到 SI基线系统。首先训练单音子声学模型，

其中每个单音子对应一个汉语有调音节。根据发音
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字典，对单音子进行上下文扩展，得到 295 180个

跨词的三音子有调音节，其中 95 534个三音子在训

练语料中得到覆盖。每个三音子用一个包含 3个发

射状态的、自左向右无跨越的隐马尔可夫模型进行

建模。采用基于决策树的三音子状态聚类后，系统

中共有 2 392个不同的上下文相关状态。最终训练

得到的说话人无关（SI）声学模型中每个状态含有

8 个高斯混元，因此声学模型中的总高斯混元数为

19 136个。 

在测试阶段，采用音节全连接的解码网络，不

采用任何语法模型。采用这种解码网络的语音识别

系统对声学模型的要求最高，可以充分展示声学模

型的识别性能。在原始测试集上，SI基线系统的平

均有调音节正确识别率为 53.04%（文献[18]中结果

为 51.21%)。 

为了便于比较本文算法的性能，本文针对下列

说话人自适应算法进行对比实验。 

1) EPNew：采用最大似然估计的本征音子自适

应，且进行说话人自适应训练得到的方法，简称

EPNew 方法。首先采用主分量分析得到本征音子矩

阵和高斯混合坐标矢量；其次利用训练数据重新

SAT后的模型；然后采用最大似然准则估计本征音

子矩阵，采用 l
1
约束的最大似然准则估计高斯混合

坐标矢量；不断迭代得到最终的 SAT模型和各高斯

混合坐标矢量。由于该算法具有较好的性能，因此

作为后续算法的基线系统。 

2) EPNew-L1：基于 l
1
约束的 EPNew自适应算法，

l
1
范数权重λ

1
从 10 调整到 40。 

3) EPNew- L2：基于 l
2
约束的 EPNew自适应算法，

l
2
范数权重λ

2
从 10调整到 2 000。 

4) EPNew-L1-L2：基于弹性网正则化约束的

EPNew自适应算法，其中λ
1
从 10到 20，λ

2
从 10调

整到 100。 

5) EPNew-GS：基于组稀疏正则化约束的 EPNew

自适应算法，组稀疏权重λ
3
从 60调整到 150。 

6) EPNew- SGL:基于稀疏组 LASSO 约束的

EPNew自适应算法，其中λ
1
从 10到 20，λ

2
从 10调

整到 40。 

为了比较各种方法在不同自适应数据量下的

自适应效果，对每个测试说话人分别随机抽取 1 

句、2 句、4 句、6 句、8 句和 10 句话作为自适

应数据，从剩下语句中随机抽取 10 句话作为测试

数据，重复该过程 8次，得到 8组实验数据，将 8

组数据的平均结果作为系统性能指标。表 1、表 2

中黑体字所示为每种自适应数据量条件下的最好

实验结果，斜体字所示为引入正则化约束后平均正

确识别率下降的实验结果。 

4.1  经典正则化约束的本征音子自适应实验 

适当引入约束条件可以提升系统性能，为了便

于比较本文算法的性能，以 EPNew为基线系统，首

先将 l
1
正则化、 l

2
正则化和弹性网正则化 3种经典

正则化方法引入到基线系统中来。 

表 1给出了本征音子算法 EPNew在 3种经典正

则化方法下的实验结果，括号内数字表示所有测试

说话人扩展本征音子矩阵稀疏度的平均值 ρ。 

表 1结果表明，引入 l
1
正则化方法之后，自适

应性能得到提高，特别是在自适应数据量不足时

（少于 4句话时），性能的提升尤为明显，过拟合现

象得到有效缓解。对于某一个固定的正则化因子λ
1

（对应表 1中 EPnew-L1方法中的某一行），随着自适

应数据量的增加，平均稀疏度逐渐减小，表明扩展

本征音子矩阵中的非零元素数量逐渐增加，更多的

自适应参数得到估计，因此 l
1
正则化方法具有良好

的参数选择功能，它可以使自适应参数数量随着数

据量的增加而不断增多。 

在各种自适应数据量下，随着正则化因子λ
1
的

增大（对应 EPnew-L1 算法中的某一列），扩展本征

音子矩阵的平均稀疏度也不断增大，而平均正确识

别率先增后减。当自适应数据量为 1、2、4、6 句

话时，自适应方法在λ
1

= 20时取得最好的效果，而

当自适应数据量更为充足时（8句话和 10句话时），

λ
1

=10可以取得更好的结果。 

引入 l
2
正则化后，当自适应数据量很少时（1

或 2 句话时），系统的性能有了明显提高，且λ
2
越

大性能提高越明显；而当自适应数据量较为充足时

（多于 4句话时），随着λ
2
的增大，平均正识率先增

后减，且λ
2
越大，系统性能的下降越明显（如表 1

中斜体字所示部分）。因此随着自适应数据量的增

加，应逐渐减小λ
2
的值以放松约束，从而获得更好

的自适应效果。 

从表 1中方法的对比结果来看，总体来讲， l
2

正则化的效果不如 l
1
正则化。相关研究表明两者具

有一定的互补性，因此本文也对弹性网正则化方法

进行测试，它是 l
1
和 l

2
2 种正则化方法的一种线性

组合。实验中，将 l
1
正则化因子 λ

1
分别固定为 10

或 20，将 l
2
正则化因子λ

2
从 10 调整至 100。在引
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（

表 2给出了不同自适应数据量下的典型实验结

果，表中括号内单个数字为所有测试说话人扩展本

征音子矩阵的平均列稀疏度θ ，以 2个数字 (ρ ,θ )

的形式分别表示扩展本征音子矩阵的“平均稀疏度

ρ”与“平均列稀疏度θ ”。 

由表 2可见，在自适应数据量较少时，引入组

稀疏正则化后，系统识别性能得到显著提高；随自

适应数据量的增大，应逐渐减少正则化因子λ
3
以获

得更好的自适应效果。在相同的自适应数据量下

（列纵向比较），随着λ
3
的增大，平均列稀疏度也逐

渐增大，而平均正识率却先增后减。正则化因子对

平均列稀疏度的影响在自适应数据量少时（如 1句

话时）更为明显，而当自适应数据量超过 4句话时，

平均列稀疏度始终接近于 0，这是由于正则化函数
[21]

J
3
( ɶV )的近点映射算子 本质上是一个乘性收缩

算子，因此迭代若干次后，会使矩阵某些列的元素

值变小，却难以完全等于 0。对比表 2和表 1结果

可见，组稀疏正则化方法优于 l 正则化方法，由
2

2

表 1 经典正则化自适应算法的实验结果（正识率）（%）（括号内数字表示平均稀疏度 ρ ） 

自适应数据量 
自适应方法 参数设置 

1句 2句 4句 6句 8句 10句 

EPnew  42.35 51.52 58.22 59.32 60.12 60.85 

λ1 = 10 
52.25 

(0.61) 

56.04 

(0.43) 

58.32 

(0.23) 

59.36 

(0.16) 

60.32 

(0.12) 

61.32 

(0.04) 

λ1 = 20 
53.88 

(0.83) 

56.55 

(0.63) 

58.54 

(0.42) 

59.54 

(0.33) 

60.24 

(0.26) 

61.12 

(0.23) 

λ1 = 30 
53.63 

(0.91) 

55.96 

(0.74) 

57.70 

(0.54) 

59.31 

(0.44) 

60.05 

(0.37) 

60.92 

(0.34) 

EPnew-L1 

λ1 = 40 
53.82 

(0.95) 

55.18 

(0.82) 

57.30 

(0.65) 

59.19 

(0.61) 

59.89 

(0.49) 

60.60 

(0.42) 

λ2 = 10 43.52 52.64 58.26 59.42 60.22 60.93 

λ2 = 100 43.95 53.25 58.42 59.21 60.05 60.82 

λ2 = 1 000 46.32 53.92 58.35 59.15 59.27 59.65 
EPnew -L2 

λ2 = 2 000 48.65 54.26 58.21 58.65 58.83 59.32 

  λ2 = 0 52.25 56.04 58.32 59.36 60.32 61.32 

 λ2 = 10 52.50 56.12 58.45 59.42 60.32 61.26 

 
λ1 = 10 

λ2 = 50 52.56 56.35 58.12 59.08 60.18 61.10 

 λ2 = 100 52.12 55.94 57.86 58.45 59.50 60.59 
EPnew-L1-L2 

 λ2 = 0 53.88 56.55 58.54 59.54 60.24 61.12 

 λ2 = 10 53.92 56.60 58.62 59.65 60.21 61.10 

 
λ1 = 20 

λ2 = 50 53.96 56.58 58.56 59.12 59.95 60.86 

  λ2 = 100 53.40 56.34 57.51 58.42 59.32 60.60 

 

入 l
2
正则化方法后，与原始的 l

1
正则化方法相比

λ
1

> 0,λ
2

= 0时），弹性网正则化方法的平均正识率

略有所提升。且随着自适应数据量的增加， l
2
正则

化因子 λ
2
应逐渐减小；当 l

2
正则化因子取得过大

时，平均正识率反而会下降。 

4.2  稀疏组 LASSO 约束的本征音子自适应实验 

本节针对组稀疏正则化和稀疏组 LASSO 正则

化方法进行自适应实验。由上面分析可知，利用式

(6)给出的组稀疏正则化函数，使估计得到的扩展本

ɶ
征音子矩阵V 出现许多元素全为 0的列。为了了解

ɶ
正则化因子λ

3
对矩阵V 的列稀疏性影响，定义“列

稀疏度”θ ɶ
为矩阵V 中全为 0的列数占总列数的比

例。实验中将组稀疏正则化因子 λ
3
从 60 调整到

150。更重要一点，本节将通过实验验证组稀疏正

则化与 l
1
正则化的互补性，将两者进行线性组合，

得到稀疏组 LASSO 正则化方法。实验中，将 l
1
正

则化因子λ
1
分别固定为 10和 20，改变组稀疏正则

化因子λ
3
的值进行实验。 
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种方法的近点映射算子的比较可知，组稀疏正则

[21]
化方法相当于一种自适应的 l2正则化方法 ，本

文实验结果也验证了组稀疏正则化方法这一优

势。此外对比表 2和表 1的结果，总体而言，在

各种自适应数据量下，组稀疏正则化方法仍不及

l
1
正则化方法。 

由于组稀疏正则化与 l1正则化具有互补性，表 

2给出了稀疏组 LASSO约束的结果。结果表明，在

l
1
正则化基础上引入组稀疏正则化后，自适应性能

得到进一步提高，特别是当自适应数据量较少时（1

或 2 句话），性能的提高尤为明显。例如，当

λ
1

=10,λ
3

= 30时，相比于 λ
1

=10时的 l
1
正则化方

法，在 1句话和 2句话下，正识率分别相对提高了

4.8%和 1.3%。在正则化因子λ
1
固定的条件下，随

着自适应数据量的增加，应减少正则化因子λ
3
以获

得更好的识别效果。 

从“平均稀疏度 ρ”与“平均列稀疏度θ ”上
看，引入组稀疏正则化后，平均稀疏度相对于仅采

用 l
1
正则化时的值几乎没有变化，而平均列稀疏度

都基本接近于零，这说明最终估计得到的扩展本征

音子矩阵并没有呈现出明显的列稀疏性。对比表 2

中的实验设置，可以看出由于组稀疏正则化因子λ
3

相对较小，而其对应的近点映射算子为一种乘性收

缩算子，因此只能使某些列的值相对缩小，却难以

将其缩小到 0。 

对比表 2 和表 1 中实验结果可见，稀疏组

LASSO正则化方法明显优于弹性网正则化方法，其

原因在于组稀疏正则化方法相当于一种自适应的

l
2
正则化方法，因此其与 l

1
正则化的线性组合（即

稀疏组 LASSO 正则化方法）相当于一种自适应的

弹性网正则化方法。 

5  结束语 

本文提出了一种基于稀疏组 LASSO 约束的本

征音子说话人自适应方法。新方法对自适应问题的

目标函数引入稀疏组 LASSO 正则项，相当于对待

估本征音子矩阵同时施加列间稀疏性约束与列内

稀疏性约束，得到结构化的模型稀疏解。通过该约

表 2  组稀疏和稀疏组正则化自适应算法的实验结果（正识率）（%）（括号内单个数字表示平均稀疏度 ρ ，2 个数字表示 (ρ ,θ )） 

自适应数据量 
自适应方法 参数设置 

1句 2句 4句 6句 8句 10句 

EPnew  42.35 51.52 58.22 59.32 60.12 60.85 

λ3 = 60 
51.56 

(0.09) 

53.10 

(0.02) 

56.52 

(0.01) 

59.36 

(0.01) 

60.22 

(0.0) 

61.08 

(0.0) 

λ3 = 90 
52.75 

(0.38) 

53.45 

(0.06) 

58.34 

(0.02) 

59.32 

(0.01) 

60.16 

(0.0) 

60.90 

(0.0) 

λ3 = 120 
53.05 

(0.62) 

54.86 

(0.15) 

58.36 

(0.02) 

59.18 

(0.02) 

59.85 

(0.0) 

60.35 

(0.0) 

EPnewGS 

λ3 = 150 
53.56 

(0.78) 

54.52 

(0.26) 

57.96 

(0.06) 

58.92 

(0.02) 

59.56 

(0.0) 

60.01 

(0.0) 

λ3 = 0 
52.25 

(0.61, 0.0) 

56.04 

(0.43, 0.0) 

58.32 

(0.23, 0.0) 

59.36 

(0.16, 0.0) 

60.32 

(0.12, 0.0) 

61.32 

(0.04, 0.0) 

λ3 = 10 
53.78 

(0.61,0.01) 

56.65 

(0.47, 0.0) 

58.45 

(0.32, 0.0) 

59.42 

(0.22, 0.0) 

60.40 

(0.13, 0.0) 

61.35 

(0.04, 0.0) 

λ3 = 20 
54.55 

(0.62, 0.01) 

56.72 

(0.47, 0.01) 

58.62 

(0.33, 0.01) 

59.55 

(0.23, 0.0) 

60.22 

(0.13, 0.0) 

61.25 

(0.04, 0.0) 

λ1 = 10 

λ3 = 30 
54.76 

(0.62, 0.01) 

56.78 

(0.47, 0.01) 

58.45 

(0.33, 0.01) 

59.34 

(0.23, 0.01) 

60.18 

(0.13, 0.0) 

61.25 

(0.04, 0.0) 

 λ3 = 40 
54.49 

(0.62, 0.02) 

56.12 

(0.49, 0.02) 

58.34 

(0.34, 0.01) 

59.25 

(0.23, 0.01) 

60.01 

(0.13, 0.01) 

60.89 

(0.04, 0.01) 

λ3 = 0 
53.88 

(0.83, 0.0) 

56.55 

(0.63, 0.0) 

58.54 

(0.42, 0.0) 

59.54 

(0.33, 0.0) 

60.24 

(0.26, 0.0) 

61.12 

(0.23, 0.0) 

λ3 = 10 
54.42 

(0.85, 0.01) 

56.82 

(0.64, 0.01) 

58.65 

(0.45, 0.01) 

59.58 

(0.36, 0.0) 

60.32 

(0.26, 0.0) 

61.13 

(0.23, 0.0) 

λ3 = 20 
54.75 

(0.86, 0.01) 

56.65 

(0.64, 0.01) 

58.42 

(0.46, 0.01) 

59.52 

(0.36, 0.0) 

60.20 

(0.26, 0.0) 

60.92 

(0.23, 0.0) 

λ3 = 30 
54.21 

(0.86, 0.02) 

56.42 

(0.65, 0.01) 

58.38 

(0.46, 0.01) 

59.32 

(0.36, 0.0) 

60.22 

(0.26, 0.0) 

60.89 

(0.23, 0.0) 

EPnew-SPL 

λ1 = 20 

λ3 = 40 
53.95 

（0.86,0.02） 

56.21 

(0.65, 0.02) 

58.38 

(0.46, 0.01) 

59.25 

(0.36, 0.0) 

60.12 

(0.26, 0.0) 

60.89 

(0.23, 0.0) 
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束可以对自适应模型的复杂度进行有效控制，在数

据量少时得到低维音子变化子空间，在数据量充足

时得到高维音子变化子空间。实验证明，新算法在

各种自适应数据量下均优于经典的 l
1
正则化、 l

2
正

则化和弹性网正则化方法。 
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