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基于﹤﹥﹢的﹩模型快速训练方法
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摘要：由于能够很好地近似描述任何分布，混合高斯模型（ＧＭＭ）在模式在识别领域得到了广泛的应用。ＧＭＭ

模型参数通常使用迭代的期望最大化（ＥＭ）算法训练获得，当训练数据量非常庞大及模型混合数很大时，需要花

费很长的训练时间。ＮＶＩＤＩＡ公司推出的统一计算设备架构（Ｃｏｍｐｕｔｅｄｕｎｉｆｉｅｄｄｅｖｉｃｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ）技术

通过在图形处理单元（ＧＰＵ）并发执行多个线程能够实现大规模并行快速计算。本文提出一种基于ＣＵＤＡ，适用

于特大数据量的ＧＭＭ 模型快速训练方法，包括用于模型初始化的Ｋｍｅａｎｓ算法的快速实现方法，以及用于模

型参数估计的ＥＭ算法的快速实现方法。文中还将这种训练方法应用到语种ＧＭＭ模型训练中。实验结果表明，

与ＩｎｔｅｌＤｕａｌＣｏｒｅＰｅｎｔｉｕｍⅣ ３０ＧＨｚＣＰＵ的一个单核相比，在ＮＶＩＤＩＡＧＴＳ２５０ＧＰＵ上语种ＧＭＭ模型训练

速度提高了２６倍左右。
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引 言

由于能够很好地近似描述任何分布，高斯混合

模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）在模式识

别领域得到了广泛的应用。ＧＭＭ模型参数通常使

用迭代的期望最大化（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＥＭ）算法
［１］训练获得。ＥＭ 算法是一个迭代算法，
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需要对模型初始化，一般采用 Ｋｍｅａｎｓ算法实现

ＥＭ 算法的初始化。当训练数据量非常庞大及模型

混合数很大时，模型训练需要花费很长的时间。例

如，在 ＧＭＭＵＢＭ（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｕｎｉ

ｖｅｒｓｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌ）模型的语种识别系统
［２］

中，语种训练样本数非常庞大（如：ＮＩＳＴＬＲＥ２００７

包含 １４个大语种，对应的移位差分倒谱（Ｓｈｉｆｔｅｄ

ＤｅｌｔａＣｅｐｓｔｒａ，ＳＤＣ）
［２］训练矢量特征总数为 ６８

２８１１５５），模型混合高斯数多（一般为２０４８）计算

量巨大。如果用一个ＣＰＵ的单核训练模型，那么训

练时间就不得不成为一个需要考虑的因素，而并行

化处理是加快训练一个有效途径。

可编程图形处理器单元（Ｇｒａｐｈｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｕｎｉｔ，ＧＰＵ）的出现，开辟了快速并行处理的新途

径。目前，ＧＰＵ计算能力和发展速度都超过了传统

ＣＰＵ。ＧＰＵ具有大量并行处理的流处理器（Ｓｔｒｅａｍ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｒｓ，ＳＰ），适合计算密集型的应用。在

ＮＶＩＤＩＡ公司推出的统一计算设备架构（Ｃｏｍｐｕｔ

ｅｄｕｎｉｆｉｅｄｄｅｖｉｃｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ）编程环境

中，使用简单且易实现的扩展Ｃ语言就能编写ＧＰＵ

并行程序，大大提高了ＧＰＵ的可编程性。ＫｕｍａｒＮ

等［３］用ＣＵＤＡ实现了ＧＭＭ模型训练的ＥＭ算法，

然而这种实现方法需要计算并存放多个阶数与高

斯混合数、特征维数和训练样本数成正比的矩阵。

由于显存容量有限，高斯混合数、特征维数和训练

样本数的大小受到限制，不能满足训练样本数庞大

的情形。Ｋｍｅａｎｓ算法在ＧＰＵ上已有多种实现方

法［４５］
，尽管如文献［５］中所报道的方法对类别数和

维数没有限制，但同样受到训练样本数的限制。

本文采取分批处理策略，提出了一种改进的基

于ＣＵＤＡ的ＧＭＭ模型快速训练方法，包括用于模

型初始化的Ｋｍｅａｎｓ算法和模型参数估计的ＥＭ

算法的快速实现方法。这种ＧＭＭ模型快速训练方

法不受训练样本数的限制，且高斯混合数取值范围

可以很大（２到４０９６），能够满足大部分实际要求，

如语种ＧＭＭ模型训练。在实现过程中，简化了文

献［３］中繁琐的协方差矩阵更新过程。实验结果表

明，在训练语种ＧＭＭ模型时，使用这种方法，模型

训练速度是传统ＣＰＵ单核的２６倍左右。

 统一计算设备架构

ＮＶＩＤＩＡ公司的ＣＵＤＡ是一种新型的硬件和

软件相结合的架构。ＣＵＤＡ将ＧＰＵ视为并行计算

设备，在计算时自动完成资源的分配和管理，而无

需映射到复杂的图形ＡＰＩ中，并且使用简单的扩展

Ｃ即可编写ＧＰＵ并行程序，极大地提高了ＧＰＵ的

可用性和编程性。线程是ＣＵＤＡ中的最小的执行

单位，并以线程块的形式组织起来，执行相同的指

令，但处理不同的数据。执行相同程序的线程块组

成一个网格。所有线程执行的相同的程序称为一个

ｋｅｒｎｅｌ，一个ｋｅｒｎｅｌ对应一个网格。

线程可以访问多种形式的存储空间。每个线程

都有自己的快速读写的本地寄存器和本地存储单

元。同一个线程块中的线程可以访问属于该线程块

的１６ＫＢ共享内存。线程访问共享内存没有产生

Ｂａｎｋｃｏｎｆｌｉｃｔ
［７］时，可达到与寄存器同样的速度。线

程还可以访问容量较大的全局内存，因为没有缓

存，读取全局内存的延时很大。ＣＵＤＡ提供的Ａｃ

ｃｅｓｓｃｏａｌｅｓｃｉｎｇ机制
［７］可以加快对全局内存的访

问。寄存器和共享内存是ＧＰＵ上的有限资源，需要

合理的使用以让尽可能多的块和线程同时工作。

ＣＵＤＡ可以直接集成在ＶＳ２００５或者其他的

编译器中。ＧＰＵ称为设备，ＣＰＵ称为宿主。宿主主

要负责启动ｋｅｒｎｅｌ和传输数据，设备负责计算。设

备上的ｋｅｒｎｅｌ的执行和宿主是异步的，这样ＧＰＵ

在工作时，ＣＰＵ还可以做其他任务，当然ＧＰＵ和

ＣＰＵ是可以同步的。文献［７］详细介绍了ＣＵＤＡ。

 ﹩模型训练在﹩上的实现

在ＥＭ和Ｋｍｅａｎｓ算法中，训练样本在计算过

程中是相互独立，适合ＧＰＵ的并行计算。由于ＥＭ

算法较为复杂，而Ｋｍｅａｎｓ算法相对简单，所以着

重介绍ＥＭ算法的快速实现方法，然后再简要地介

绍Ｋｍｅａｎｓ算法的快速实现方法。

． ﹦算法的矩阵表示

首先用矩阵的形式描述ＥＭ算法，以更好的介

绍ＥＭ算法在ＧＰＵ上的实现过程。混合数为爩的

ＧＭＭ模型的密度函数表示为

牘（╂燏牷）＝∑
牏＝爩

牏＝１

犜牏牘牏（╂燏熪牏）

其中Θ＝（犜１，犜２，…，犜爩，熪１，熪２，…，熪爩）是参数集合，

熪牏＝（熯牏，熍牏），犜牏，熯牏，熍牏分别是第 牏个高斯分量的权

重、均值向量和协方差矩阵，且∑
爩

牏＝１
犜牏＝１，第牏个高

斯的密度函数为

牘（╂燏熪牏）＝
１

２π
爟
２燏熍牏燏

１
２

ｅ
－
１
２
（╂－熯牏）

Ｔ
熍
－１
牏 （╂－熯牏）
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将所有训练样本集 牀表示成矩阵形式 ┨＝

［╂１，…，╂爫］
Ｔ
，样本数为爫，维数为爟，其中╂牏＝（牨牏１，

牨牏２，…，牨牏爟）
Ｔ
，牏＝１，２，…，爫。

上述形式的 ＧＭＭ 模型的 ＥＭ 算法迭代公

式［６］如下

犜
ｎｅｗ
牓 ＝

１

爫∑
爫

牏＝１

牘（牓燏╂牏，牷
牋
） （１）

熯
ｎｅｗ
牓 ＝
∑
爫

牏＝１

╂牏牘（牓燏╂牏，牷
牋
）

∑
爫

牏＝１

牘（牓燏╂牏，牷
牋
）

（２）

熍
ｎｅｗ
牓 ＝
∑
爫

牏＝１

牘（牓燏╂牏，牷
牋
）（╂牏－ ┿牏）

Ｔ
（╂牏－ ┿牏）

∑
爫

牏＝１

牘（牓燏╂牏，牷
牋
）

（３）

式中牷
牋
＝（犜

牋
１，…，犜

牋
爩，熪

牋
１，…，熪

牋
爩）是已知的当前模型

参数估计值，牘（牓燏╂牏，牷
牋
）＝

犜
牋
牓牘（╂牏燏熪

牋
牓）

∑
爩

牑＝１

犜
牋
牑牘（╂牏燏熪

牋
牑）

，称为高

斯分量牓对训练样本╂牏的占有率。实际应用中，协

方差矩阵通常取对角阵，所以式（３）又可写为

熍
ｎｅｗ
牓 ＝ ｄｉａｇ

∑
爫

牏＝１

牘（牓燏╂牏，牷
牋
）╂牏╂牏

Ｔ

∑
爫

牏＝１

牘（牓燏╂牏，牷
牋
）

－ 熯
ｎｅｗ
牓 （熯

ｎｅｗ
牓 ）

烄

烆

烌

烎

Ｔ

（４）

将爩个高斯分量的参数表示成矩阵形式权重

矩阵┧＝（犜１，犜２，…犜爩）；均值矩阵﹦﹢＝［┊１
Ｔ
，…

┿爩
Ｔ
］
Ｔ
；协方差矩阵熍＝［熍１

Ｔ
，…，熍爩

Ｔ
］
Ｔ
，犈牏＝（犲

２
牏１，犲

２
牏２

…，犲
２
牏爟）是第牏个高斯分量的对角协方差矩阵中对

角线上的元素构成的向量。估计模型的参数，也就

是去估计上面三个矩阵。定义三个统计累积量矩

阵：

权重累积量矩阵┧ａｃｃ＝（犜１，ａｃｃ，犜２，ａｃｃ，…，犜爩，ａｃｃ），

均值累积量矩阵﹦﹢ａｃｃ＝［┿１，ａｃｃ
Ｔ
，…，┿爩，ａｃｃ

Ｔ
］
Ｔ
，方

差累积量矩阵熍ａｃｃ＝［熍１，ａｃｃ
Ｔ
，…，熍爩，ａｃｃ

Ｔ
］
Ｔ及爫×爩

阶占有率矩阵┟，其中牃牓，ａｃｃ＝∑
爫

牕＝１
牘（牓燏╂牕，牷

牋
），熯牓，ａｃｃ＝

（犨牓１，牃牅牅，…，犨牓爟，牃牅牅）＝∑
爫

牕＝１
牘（牓燏╂牕，牷

牋
）╂牕

熍牓，牃牅牅＝（犲
２
牓１，牃牅牅，…，犲

２
牓爟，牃牅牅）＝∑

爫

牕＝１
牘（牓燏╂牕，牷

牋
）╂牕

２
，

╂牕
２
＝（牨牕１

２
，…牨牕爟

２
）
Ｔ
，爭（牕，牓）＝牘（牓燏╂牕，牷

牋
），牕＝１，…，

爫；牓＝１，…，爩写成矩阵形式

┧ａｃｃ＝ （１，１，…，１）燈┟ （５）

﹦﹢ａｃｃ＝ ┟
Ｔ
┨ （６）

熍ａｃｃ＝ ┟
Ｔ
┨
２

（７）

式中┨
２
＝（╂１

２
，…，╂爫

２
）
Ｔ

根据式（１，２，４）可以得到参数矩阵更新公式

犜
ｎｅｗ
牓 ＝

犜牓，ａｃｃ

爫
（８）

┿
ｎｅｗ
牓 ＝

┿牓，ａｃｃ

爫犜
ｎｅｗ
牓

（９）

熍
ｎｅｗ
牓 ＝

熍牓，ａｃｃ

爫犜
ｎｅｗ
牓

－ （┿
ｎｅｗ
牓 ）

２
（１０）

式中（┿
ｎｅｗ
牓 ）

２
＝（（牣

ｎｅｗ
牓１ ）

２
，…，（牣

ｎｅｗ
牓爟 ）

２
），牓＝１，…，爩。这

里在更新协方差矩阵时，充分考虑了协方差是对角

阵这一条件。这样，ＥＭ算法的过程可以表示式（５

６）的矩阵运算及式（８１０）的除法运算。

． ﹦算法在﹩上的实现

本文在ＧＰＵ上实现ＥＭ算法的基本流程基于

式（５１０），先计算┟，然后依次进行计算，其中关键

是计算┟。权重和均值的更新与［３］相似，但［３］在

更新协方差矩阵熍时需要计算多个阶数较大的矩

阵，过程繁琐，而在本文的方法中，只需计算熍ａｃｃ后

按式（１０）更新熍，简单明了。

计算┟时，要对每一个训练样本牨牏计算占有率

牘（牓燏╂牏，牷
牋
），牓＝１，２，…，爩。文献［３］中把每一个这

样的值存放在ＧＰＵ的显存中，也就是存储一个

爫×爩阶矩阵。那么，爫和爩的大小都要受到显存

容量的限制。例如 ＧＴＳ２５０型号的 ＧＰＵ显存有

５１２ＭＢ，若爩取２０４８，每个数据用３２位浮点数表

示，那么爫最多只能取６５５３６，显然这不适用于训

练样本数为几千万的情形。若将几千万个训练样本

分成若干等份，每份样本数为牕，每次ＧＰＵ只处理

一份，┟的阶数减小为牕×爩，选取适当的牕（根据显

存大小及爩 的值确定，实验表明 牕取 １６的倍数，

ＧＰＵ计算效率最高）就可以消除爫的限制，并且爩

可以取得很大（２到４０９６），这就是本文采取的分批

处理策略。因为采取分批处理，所以３个累积量矩

阵在每一批训练样本处理完之后累加一次，公式如

下

┧
牑
ａｃｃ＝ ┧

牑－１
ａｃｃ ＋ （１，１，…，１）燈┟牑 （１１）

﹦﹢
牑
ａｃｃ＝ ﹦﹢

牑－１
ａｃｃ ＋ ┟

Ｔ
牑┨牑 （１２）

熍
牑
ａｃｃ＝ 熍

牑－１
ａｃｃ ＋ ┟

Ｔ
牑┨

２
牑 （１３）

式中 ┨牑＝（╂（牑－１）牕＋１，╂（牑－１）牕＋２，…，╂牑牕）
Ｔ
，┟牑分别是

第 牑批训练样本矩阵及其占有率矩阵，┨
２
牑＝

（╂
２
（牑－１）牕＋１，╂

２
（牑－１）牕＋２，…，╂

２
牑牕）

Ｔ
。基于上面的分析，在

ＧＰＵ 上实现适ＧＭＭ模型训练的ＥＭ算法不是很

复杂。设每批训练样本数为牕（本文取３２７６８）。定

义５个主要的顺序执行的ｋｅｒｎｅｌ：
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（１）ｋｅｒｎｅｌ１对第牑批训练样本，计算牕×爩阶

占有率矩阵┟牑；

在ＧＰＵ上实现时，每个线程只处理一个样本，

即一个线程只计算┟矩阵中的一行，需要 牕个线

程。假设每个线程块有爜个线程（爜一般取１６的倍

数，本文取２５６），那么需要
牕

爜
个线程块。爩次循环

计算得到整个矩阵，每次循环计算该批所有训练样

本对某个高斯的占有率。

（２）ｋｅｒｎｅｌ２计算┧
牑
ａｃｃ；

（３）ｋｅｒｎｅｌ３计算﹦﹢
牑
ａｃｃ

（４）ｋｅｒｎｅｌ４计算熍
牑
ａｃｃ；

（５）ｋｅｒｎｅｌ５更新参数矩阵。

步骤（２～４）都是典型的矩阵线性运算，可以通

过 ＣＵＤＡ 的 ＣＵＢＬＡＳ库 中 高 效 的 矩 阵 函 数

ＣｕｂｌａｓＳｅｇｍｍ实现。在实际模型训练中，为防止无

限次的迭代，需要预先设定模型似然值爧变化量改

进门限犠和最大迭代次数爦，如果爧变化量小于犠

或迭代次数大于爦，算法结束，将最后的模型参数

送给ＣＰＵ，否则，继续下一次迭代。

． ┐│┃┈算法在﹩上的实现

文献［５］中介绍了一种很好的在ＧＰＵ上实现

Ｋｍｅａｎｓ算法的方法，它的基本方法是：ＣＰＵ一次

性将所有训练样本和初始类中心加载到ＧＰＵ显存

中去，ＧＰＵ的每个线程计算一个样本或多个样本

的类别号传送给ＣＰＵ。ＣＰＵ根据类别号更新类中

心，并将新的类中心传给ＧＰＵ，继续下一次迭代。

同样，由于ＧＰＵ显存大小的限制，这种方法也

只能处理较少的训练样本。因此，同上述ＥＭ算法

的实现一样，也必须采用分批处理的策略。ＧＰＵ每

次只处理牕个训练样本，每个线程处理一个样本，

并将类别号传给ＣＰＵ，计算类别号的方法与文献

［５］相同。ＣＰＵ根据每批训练样本的类别号更新各

类的权重、均值和方差累积量，这与ＥＭ 算法的实

现很相似，最后将新的类中心传给ＧＰＵ，继续下一

次迭代。和ＥＭ算法一样，Ｋｍｅａｎｓ算法也需预先

设定类内距离准则函数值爥牉变化量改进门限犠及

最大迭代次数爦。

． 数据存取格式和程序优化

存储器访问方式很大程度上决定了ＧＰＵ的计

算效率，例如，以Ｃｏａｌｅｓｃｉｎｇ和无Ｂａｎｋｃｏｎｆｌｉｃｔ的

方式分别访问显存和共享内存能最大化利用存储

器带宽。因此，在ＧＰＵ上实现任何算法时，必须考

虑这些因素。

在ＥＭ和Ｋｍｅａｎｓ算法实现中，训练样本和模

型参数都存放在容量较大的显存里。为了能让线程

读取训练样本实现Ｃｏａｌｅｓｃｉｎｇ，以达到很快的访问

速度，训练样本矩阵须按列存取，这在文献［３］有详

细介绍。ＥＭ算法中，计算┟矩阵时，同一个Ｂｌｏｃｋｓ

里所有的线程需要同时读取当前高斯分量的参数

（权重、均值向量、协方差矩阵）计算加权概率密度

值犜
牋
牓牘（╂牏燏熪

牋
牓），会在显存中产生访问冲突，线程须排

队读取，严重降低线程的计算效率。由于共享内存

的广播机制［７］
，本文在实现时，先用一部分线程将

当前高斯分量的参数读入到共享内存中去，线程在

同时访问这些共享内存时就不会产生 Ｂａｎｋｃｏｎ

ｆｌｉｃｔ，可同时获得参数，大大减少读取时间，从而提

到了线程的计算效率。虽然共享内存大小只有１６

ＫＢ，要将当前高斯分量的参数都读入到共享内存

中，训练样本的维数必然受到限制。若每个数据用

３２位浮点数表示，那么维数最大可取２０４７，能够满

足大多数实际应用（本文使用的语种的ＳＤＣ特征

矢量的维数为５６），可以说这种限制可不予考虑。┟

矩阵也按列存放，这样线程在写┟矩阵时能实现

ｃｏａｌｅｓｃｉｎｇ。在Ｋｍｅａｎｓ算法中，也先将当前类中心

读入到共享内存中。

ＧＰＵ的ｋｅｒｎｅｌ执行与ＣＰＵ是异步的，ＣＰＵ在

ＧＰＵ计算期间里可以处理其他任务，例如可以读

取存放在硬盘中的下一批训练样本数据。

分批处理的训练样本数牕的选择需要认真考

虑。它受到显存大小、高斯混合数、维数等的限制。

牕太大，显存不够；太小会导致许多线程空闲。在本

文的两个算法中牕都取１６的倍数，ＧＰＵ计算效率

最高。用ＥＭ算法训练２０４８混合高斯数、５６维的

ＧＭＭＵＢＭ 模型时，本文取 牕为 ３２７６８（显存为

５１２ＭＢ）。Ｋｍｅａｎｓ算法中，因为没有阶数很大的

矩阵，牕可取大一点，本文取６５５３６。当总训练样本

数不是牕的倍数时，补充一些样本，并加以特殊的

标识，使最后一批训练样本数变为牕。ＧＰＵ在计算

时直接丢弃这些补充的样本。这样所有的矩阵和向

量所需要的显存空间只需分配一次。

对于ＥＭ 算法，在计算占有率矩阵┟时，必须

要计算

犜
牋
牓牘（╂牏燏熪

牋
牓）＝

犜
牋
牓

１

（２π）
爟
２ 犲

牋
牓１
２
…犲

牋
牓爟槡 ２

ｅｘｐ－
１

２∑
爟

牑＝１

（牨牏牑－ 犨
牋
牓牑）
２

犲
牋
牓牑槏 槕２ ，
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这个值一般很小，为了保证计算精度，求其对数值，

即

ｌｏｇ［犜
牋
牓牘（╂牏燏熪

牋
牓）］＝ ｌｏｇ犜

牋
牓－ ｌｏｇ 犲

牋
牓１
２
…犲

牋
牓爟槡 ２
－

槡爟ｌｏｇ ２π－ ｅｘｐ－
１

２∑
爟

牑＝１

（牨牏牑－ 犨
牋
牓牑）
２

犲
牋
牓牑槏 槕２

在每次迭代中，上式右边前三项构成的表达式

的值不变，可事先计算好放在显存中。计算┟矩阵

时，将其读到共享内存中去，然后再运算。上式右边

最后一项有爟次除法，可将所有的方差事先取倒

数，变除法为乘法，减少计算量。实验表明这种方法

比直接计算要快１５倍。本文要与之比较的ＣＰＵ

实现的ＥＭ算法也采用这种方法。由于ＧＰＵ的计

算精度有限，在Ｋｍｅａｎｓ算法中，本文中利用Ｋａ

ｈａｎ求和公式
［８］计算距离提高运算精度。

 实验结果和分析

所有的测试都基于ＮＩＳＴ０７语种数据库（１４个

大语种，２２个方言），采用５６维的ＳＤＣ特征，特征

提取时使用了声道长度规整（Ｖｏｃａｌｔｒａｃｔｌｅｎｇｔｈ

ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＶＴＬＮ）
［９］和因子分析（Ｆａｃｔｏｒａｎａｌ

ｙｓｉｓ，ＦＡ）
［１０］技术，总训练特征矢量数为 ６８２８１

１５５，模型采用２０４８Ｇｓ，所有数据都用３２ｂｉｔ的单

精度浮点数表示。ＥＭ和Ｋｍｅａｎｓ算法最大迭代次

数爦设为２５，改进门限犠设为００００１。

ＣＰＵ实现的ＥＭ 和Ｋｍｅａｎｓ算法用Ｃ编写，

在ＶＳ２００５中编译，并在编译时使用ＶＳ２００５自带

的ＳＳＥ２浮点运算扩展指令。ＧＰＵ实现代码在ＣＵ

ＤＡＴｏｏｌｋｉｔ２２中编译。ＰＣ机配置ＩｎｔｅｌＤｕａｌＣｏｒｅ

３０ＧＨｚＰｅｎｔｉｕｍ Ⅳ ＣＰＵ，５１２ＭＢ 内 存 和

ＧＴＳ２５０型号的ＮＶＩＤＩＡ显卡（１２８个ＳＰ，５１２ＭＢ

显存）。

表１比较了在１４４９９２０和６８２８１１５５个训练

样本时，Ｋｍｅａｎｓ和ＥＭ 算法一次迭代时的ＧＰＵ

和ＣＰＵ单核运算时间。为了验证ＧＰＵ运算结果的

准确性，在ＧＰＵ和ＣＰＵ运算时，Ｋｍｅａｎｓ算法的

初始类中心相同，ＥＭ算法的初值模型也相同。对

于这两个算法，ＧＰＵ相对ＣＰＵ提升的速度均为２６

倍左右，且不依赖训练样本数，这是因为在ＧＰＵ上

实现这两个算法时，对训练样本都进行分批处理，

总训练样本数不影响ＧＰＵ的性能。可以推测，如果

进行完整的语种ＧＭＭ训练（先Ｋｍｅａｎｓ算法训练

ＵＢＭ初值模型，然后ＥＭ算法训练ＵＢＭ模型及各

语种ＧＭＭ 模型）ＧＰＵ运算速度也应该是ＣＰＵ单

核的２６倍左右。ＧＰＵ和ＣＰＵ运算的结果之间的误

差也很小（以ＣＰＵ为正确结果），６８２８１１５５个训

练样本时，在ＥＭ算法中，权重、均值和方差的最大

相对误差只有００００２％。在Ｋｍｅａｎｓ中，这些误差

最大也只有 ０００２２％左右，造成误差的原因是

ＧＰＵ只支持单精度运算，计算精度有限。

表 一次迭代时﹩和﹤运算时间

训练

样本数
算法 ＣＰＵ时间 ＧＰＵ时间 速度提升

１４４９９２０
ＥＭ ５８４３ｓ ２２０６ｓ ２６４９×

Ｋｍｅａｎｓ ４１０８６ｓ １５７ｓ ２６１６×

６８２８１１５５
ＥＭ ４４０７２ｍｉｎ１７０１ｍｉｎ ２５９×

Ｋｍｅａｎｓ３３４７２ｍｉｎ１１４５ｍｉｎ ２９２３×

为了能用 ＣＰＵ很快的得到语种 ＧＭＭ 模型

（单ＣＰＵ训练模型速度太慢）去验证ＧＰＵ得到的

语种模型的准确性，本文中使用ＤＴＭ（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｔａｓｋｍａｃｈｉｎｅ）
［１１］分布式计算技术加快基于 ＣＰＵ

实现的语种模型训练速度。ＤＴＭ技术将一个网络

中的所有计算资源（计算机ＣＰＵ核）综合起来，完

成独立的计算任务。使用ＤＴＭ训练ＵＢＭ模型时，

先将训练样本分成若干份（根据网络中可用ＣＰＵ

核的个数设定），每一颗核计算一份训练样本，保存

对应的累计统计量，最后综合所有核的累计统计量

更新模型；在训练各语种模型时，每颗核负责训练

一个或多个语种模型。

本实验中，ＤＴＭ使用２０颗核。表２给出了ＧＰＵ

和 ＤＴＭ 在完整的语种 ＧＭＭ 训练过程中每一步

（Ｋｍｅａｎｓ算法训练ＵＢＭ初值模型、ＥＭ 算法训练

ＵＢＭ 模型及各语种ＧＭＭ模型）的运算时间。它们

只在用Ｋｍｅａｎｓ算法训练ＵＢＭ初值模型时使用相

同的类中心。从表中看ＧＰＵ花费的时间都比ＤＴＭ

少（ＤＴＭ训练各语种ＧＭＭ模型的时间８ｈ是一个

大概值，因为某些核承担多个语种的训练任务，所以

比ＵＢＭ模型训练时间长）。ＧＰＵ得到的ＵＢＭ初值

模型和ＤＴＭ的结果的相对误差比较小（权重００４８

４％，均值０１１８３％，方差００６６８％）；ＧＰＵ得到的

各语种ＧＭＭ模型平均相对误差中，权重０３５％，均

值０６３％，方差０４８％。造成这种误差较大是由于

用 ＧＰＵ得到的ＵＢＭ 模型初值与ＤＴＭ 的结果不

同，但从最后的模型识别性能看，这种误差并不导致

语种识别性能有大的差别，可以忽略不计。表３给出

了两种方法得到的语种ＧＭＭ模型的语种识别性能

９８第１期 吴 奎，等：基于ＣＵＤＡ的ＧＭＭ模型快速训练方法



（ＥＥＲ）。ＧＰＵ得到的语种ＧＭＭ模型的识别性能与

ＤＴＭ得到的模型相当，这也说明ＧＰＵ训练得到的

语种ＧＭＭ模型是准确的。

表 ﹥和﹩模型训练时间

ＤＴＭ燉ｈ ＧＰＵ燉ｈ

ＵＢＭ初值 ６０ ４７

ＵＢＭ ５８７ ４３１７

所有语种ＧＭＭ ８０ ３６３

表 ﹥和﹩得到的语种﹩模型性能

测试时长燉ｓ
ＥＥＲ

ＤＴＭ ＧＰＵ

３ １９５１％ １９５０％

１０ ７２３％ ７２３％

３０ ２４５％ ２４６％

 结束语

本文提出了一种改进的基于ＣＵＤＡ的ＧＭＭ

模型快速训练方法，包括用于模型初始化的 Ｋ

ｍｅａｎｓ算法和模型参数估计的ＥＭ 算法的快速实

现方法。这种ＧＭＭ模型快速训练方法采用分批处

理策略，不受训练样本数的限制，且高斯混合数取

值范围很大。实验结果表明，在训练语种ＧＭＭ 模

型时，这种基于ＧＰＵ的模型训练速度比基于单核

ＣＰＵ 的快 ２６倍左右，大大缩短模型训练时间，而

且得到的语种模型的识别性能与 ＣＰＵ得到的相

当。相对文中提到的ＤＴＭ 技术，本文提出的方法

只需要较廉价的ＮＶＩＤＩＡ显卡，不用购买昂贵的多

核高性能服务器，节省资金成本。
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