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基于 SDBN 和 BLSTM 注意力融合的 
端到端视听双模态语音识别 
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摘  要：提出一种端到端的视听语音识别算法。在该算法中，通过具有瓶颈结构的深度信念网络（deep belief 

network，DBN）中引入混合的 l1/2范数和 l1范数构建一种稀疏 DBN（sparse DBN，SDBN）来提取稀疏瓶颈

特征，从而实现对数据的特征降维，然后用双向长短期记忆网络（bidirectional long short-term memory，BLSTM）

在时序上对特征进行模态处理，之后利用一种注意力机制将经过模态处理的唇部视觉信息和音频听觉信息进

行自动对齐、融合，最后将融合的视听觉信息通过一个附加了 Softmax 层的 BLSTM 进行分类识别。实验表明，

该算法能有效地识别视听觉信息，在同类算法中有很好的识别率和顽健性。 
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Abstract: An end-to-end audiovisual speech recognition algorithm was proposed. In algorithm, a sparse DBN was 

constructed by introducing mixed l1/2 norm and l1 norm into Deep Belief Network with bottleneck structure to extract 

the sparse bottleneck features, so as to reduce the dimension of data features, and then a BLSTM was used to model 

the feature in time series. Then, a attention mechanism was used to align and fuse the lip visual information and audio 

auditory information automatically. Finally, the fused audiovisual information was classified and identified by a 

BLSTM with a Softmax layer attached. Experiments show that the algorithm can effectively identify visual and audi-

tory information, and has good recognition rate and robustness in similar algorithms.  
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1  引言 

在信息技术飞速发展的今天，智能人机交互

技术一直是人们所热衷研究的课题，语言是人类

交流最自然、有效的方式，因此，自动语音识别[1]

（automatic speech recognition，ASR）是智能人机

交互重要的组成部分。人与人之间的交流是多通

道的，说话人之间可以通过言语、口型以及肢体

语言等来捕获对方表达的信息，但主要通过声音

信号进行交流。当在一些安静环境中，声音信号

承载了绝大部分信息，在最近的 ASR 系统[2]中，

识别率能达到 95%以上。但是，当在一些多说话

人交叉或噪声环境中，效果就会大打折扣，此时，

唇动视觉信号就显得格外重要，因为视觉信号可

以不受噪声影响，以此来“恢复”受损的音频信

号。通过唇动视觉信号和音频信号融合进行双模

态语音识别的系统，又叫视听语音识别（audio 

visual speech recognition，AVSR）。 

传统的 AVSR 系统中，主要分为 3 部分：唇

部视觉信号和音频信号的特征提取，视听觉信息

的融合以及分类识别。随着最近深度学习[3]的大

热，很多使用深度学习的视听语音识别方法被提

出。如 Noda 等人[4]分别用 DBN 和 CNN 提取视听

觉特征，之后用一种多流隐马尔可夫模型

（MSHMM）来对双模态特征进行融合、识别。参

考文献 [5]则使用一种循环时间多模态 RBM

（RTMRBM）来融合学习视听特征表示，这种结

构通过将每个 MRBM 转换为概率序列模型来实

现对视听双模态序列的学习。参考文献[6]通过堆

叠多个不同类型的网络层（卷积层、池化层、瓶

颈层）形成的 CBN 分别对视听觉信息进行处理，

之后用 GMM-HMM 来融合、分类识别。虽然这

些深度学习方法都很有效，但 AVSR 是一个复杂

的系统，需要分别训练每个模块组件，这使得任

一组件训练的好坏都会影响最终结果，所以近年

来，端到端的深度学习方法越来越受到青睐。如

牛津大学的 Chung 等人[7]构建一种端到端的视听

语音识别模型，该模型用 LSTM 在时序上对视听

特征进行编码，之后再用一个附加了两个注意力

模型的 LSTM 对特征进行融合、分类识别，该方

法取得了不错的效果，但是在音频特征初提取用

的是 MFCC 特征，并没有使用原始信号或者语音

频谱图，所以信息有所缺失。参考文献[8]则使用

多个 BGRU（bidirectional gated recurrent unit，

BGRU）来进行端到端的视听语音识别，文中分

别使用残差网络（residual network，ResNet）进行

特征的提取，之后用两个 BGRU 在时序上对特征

进行模态处理，最后用一个相同结构的 BGRU 来

融合双模态视听信息。参考文献[9]也是用多个堆

叠的网络层进行端到端视听语音识别，其中堆叠

层由一层全连接层和 Dropout 层组成，在该端到

端模型中，分别用一个堆叠层对唇部信息和音频

信息进行处理，之后再用一个单独的堆叠层进行

视听双模态信息的融合，实验表明该模型有很好

的识别率。在以上端到端的视听觉语音识别模型

中，其视听双模态信息的融合都是使用与特征处

理层有相同结构的网络层进行融合，这种融合方

式为了达到音频序列和唇部视频序列的在时序上

的同步，都只是简单地对低帧率的视频流进行上

采样以获得与音频相同的帧率[10]。 

本文提出一种基于注意力机制的视听双模态

信息自动对齐融合的算法，该算法首先在具有瓶

颈结构的深度信念网络中引入 l1/2 范数和 l1 范数，

通过引入混合范数来实现 SDBN，这样不仅能更

好地将高维数据转换为低维瓶颈特征表示，还能

使提取的特征具有更强的泛化性和顽健性，再用

BLSTM 在时序上对特征进行模态处理，视听流分

别用 SDBN 和 BLSTM 处理之后，引入一种注意

力机制将视听觉信息在模态上自动对齐融合，最

后将融合的序列信息送入附加了 Softmax 层的

BLSTM 进行分类识别。实验表明，该算法可有效

地识别视听觉语音信息。 
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2  算法框架 

本文算法框架模型如图 1 所示，主要步骤

如下。 

步骤 1  预处理部分。首先对唇部视频帧序

列进行预处理，将视频帧裁剪为合适的统一尺寸，

并对其进行去均值和归一化处理；同时对原始语

音信号进行预加重、分帧、加窗、短时傅里叶变

换得到其声谱图，最后经过Mel滤波器组生成Mel

频谱序列。 

 
图 1  端到端视听双模态语音识别模型 

步骤 2  提取稀疏瓶颈特征并进行模态处理。

通过在具有瓶颈结构 DBN 的目标函数中引入混

合的 l1/2 范数和 l1 范数来构建 SDBN，分别提取视

听觉信息的稀疏瓶颈特征，之后再各通过一个

BLSTM 在时序上对特征进行模态处理。 

步骤 3  对视听觉信息进行融合。为将视听

流 BLSTM 输出的时序不一致的视听双模态向量

序列融合，引入一种注意力机制，通过计算每一

时序上音频流状态向量与所有唇部视觉流输出向

量的匹配度，之后将其与视觉流 BLSTM 的输出

做一种线性组合并与当前音频流 BLSTM 输出的

序列用一连接层融合，这样来自动对齐不同模态

的视听觉信息并融合，以提取出更高级的融合向

量序列，便于后续分类识别。 

步骤 4  分类模型的设计。使用附加了

Softmax 层并与步骤 2 具有相同结构的 BLSTM 对

融合的序列信息进行分类识别。 

3  基于 SDBN 和 BLSTM 注意力融合的视

听觉语音识别 

3.1  稀疏深度信念网络 

3.1.1  DBN 

深度信念网络（deep belief network，DBN）

是由 Hinton 等人[11]提出的，它是由多个受限玻尔

兹曼机（restricted Boltzmann machine，RBM）堆

叠而成，每个 RBM 又分为显层和隐层。整个 DBN

自下而上呈瓶颈结构，顶层（瓶颈层）神经元最

少，其输出的特征又叫瓶颈特征（bottleneck 

feature）[12]。典型的 DBN 结构图如图 2 所示。 

 
图 2  典型的 DBN 结构示意 

对于一个典型的 RBM，能量函数定义如下： 
2

2
1 1 1 11

( )
( , | )

2
i

I J I J
i i

j j j ij
i j i j i

v v
E v h b h h w

α
θ

σ σ= = = =

−
= − − −∑ ∑ ∑∑  

  （1） 

其中，vi 和 hi分别表示显层神经元和隐层神经元，

θ  {W, b, a}是一种模型连接参数（可看作权重 w

和偏置量 a、b 的一种组合），σ为一种高斯噪声标

准差。 

由 RBM 的能量函数可得显层与隐层神经元
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之间的映射概率： 
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为求得模型连接参数 θ，使用梯度上升法来极

大化概率的对数似然函数： 

model data

( , ) ( , )log ( , | ) E v h E v hp v h θ θθ
θ θ θ

∂ ∂∂
= −

∂ ∂ ∂
（4） 

在式（4）中，< >data和< >model表示一种期望。

在实际中，该期望难以计算，一般采用对比散度算

法近似计算，模型连接参数中权重和偏置更新如下： 
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3.1.2  SDBN 

神经学认为，大脑皮层细胞对于刺激的处理

过程本质上是稀疏的，即大多数神经元在处理中

处于不激活状态。基于这些研究，研究者们通过

模拟大脑皮层对于刺激的处理过程，在深度学习

的算法中加入稀疏惩罚项来实现神经网络的稀疏

性。如 Ji 等人[13]提出了一种 DBN 的变体，通过

在其定义的一种失真函数中引入 l1 范数作为惩罚

项，使得能以较小的码率实现对图像特征的提取。

参考文献[14]也是在 DBN 的目标函数中加入一种

惩罚项 R（条件期望）来实现其稀疏表示，使得

所由隐层神经元有一个较小的平均激活概率。还

可以通过在卷积神经网络中引入一种 F 范数

（Frobenius norm）作为其约束项[15]。Khalid 等人[16]

则提出一种由方差和正态概率密度函数组成的正

态稀疏惩罚项。通过在神经网络中加入稀疏惩罚

项来实现对数据特征的稀疏表示，这种稀疏表示

不仅可以有效规避维度灾难，还能提高目标函数

的泛化性，使得网络对于输入的不同数据有更强

的稳健性，降低其结构复杂度。 

受以上方法启发，提出一种稀疏深度信念网

络（sparse deep belief network，SDBN），通过在

DBN 的目标函数后引入混合的 l1/2 范数和 l1 范数

实现其稀疏表示。SDBN 的目标函数如下： 

1 1/2 2 1ln ( ) (|| ( 1| ) || ) ( ( 1| ) || )L p v p h v p h vλ λ= − + = + = （8） 

其中，λ1 和 λ2 是正则化常数。 

将非重叠组套索（non-overlapping group las-

so）的方法用于 DBN，即将 RBM 的隐层单元 hj

均等地划分为 K 个互不重叠的组 Pk（k=1, 2, …, 

K）。对于式（8）等号右边第二项，引入混合的 l1/2

范数实现对非重叠组级别上的惩罚，即让大部分

组中所有神经元不激活，实现组级别的稀疏表示，

所以可将其写为： 

2
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1 122

|| ( 1| ) || ( | ) ( 1| )
k
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P i
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  （9） 

对于式（8）等号右边第三项，以 l1范数对个

体级别上的神经元进行惩罚，实现在个体级别上

的稀疏表示，该项可写为： 

 1
1

|| ( 1| || | ( 1| ) |
L

l
i

i
p h v p h v

=

= = =∑  （10） 

之后如第 3.2.1 节一样，为求模型连接参数 θ，

同样使用梯度上升法来极大化概率的对数似然函

数，所以稀疏惩罚项可改写为： 

1 2
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（11） 
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由此可得 SDBN 的 θ，更新计算式如下： 
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对于隐层的偏置 Δbj 而言，其更新公式与

式（14）相同。 

3.2  BLSTM 

BLSTM[17]是一种时间上的由正向序列和反

向序列组成的双向递归神经网络（BRNN），它在

RNN 的基础上引入了记忆胞元，该记忆胞元主要

包括三部分：输入门、输出门及遗忘门，通过这

三种门结构可以使得网络在时序上保持和更新胞

元状态，从而解决 RNN 的梯度消失问题，而且双

向的 LSTM 可以结合过去和未来的上下文信息，

实现优势互补，使得模型能更好地对时序信息进

行处理。 

自前向后的正向隐层更新公式为： 

 ( 1t t txh hh h
h H W x W h b= + − +  （15） 

自后向前的反向隐层更新公式为： 

 ( 1t t txh hh h
h H W x W h b= + − +  （16） 

综合了网络的正反向隐层信息的输出层更新

公式为： 

 t t t yhy hy
y W h W h b= + +  （17） 

BLSTM 结合了 BRNN 与 LSTM 的优点，

它是由 BRNN 中的隐层单元由 LSTM 单元替换

即可组成。图 3 是沿着时间展开的 BLSTM 结

构图。 

 
图 3  BLSTM 结构示意 

3.3  基于注意力的视听双模态信息融合机制 

注意力（attention）机制源于人脑的视觉注意

力机制，它是指在某时刻人脑着重对有“吸引力”

的区域分配更多的注意力资源，也就是所谓的焦

点，利用这种机制人们能快速的定位感兴趣的区

域。在 AVSR 中，视听双模态信息融合中的异步

问题一直是个难点，因为在发声中，唇部视觉信

息总是先于语音信息，在时序上它们是无法对齐

融合的。基于此，在视听觉双模态信息融合中引

入一种基于注意力机制[18]的模态融合方式，这种

融合方式发生在视听觉特征序列进行模态处理之

后，通过注意力机制从视觉流 BLSTM 的输出中

“软选择”与当前音频流 BLSTM 隐层状态量相匹

配的序列，实现视听不同模态向量序列的自动对

齐、融合。注意力层的结构如图 4 所示。 

首先，通过一种对齐函数将当前 j 时刻音频

流 BLSTM 的隐层状态量 hj和唇部视觉流 BLSTM

的每一隐层状态量 hi 进行“注意力对齐”，得到对

齐向量（或者称注意力权重）at，也可以说是视听

流模态向量序列之间的一种匹配分数： 

 ,

,

exp(score( ))
( ) align( , )

exp(score( ))
j i

j j i
j i

h h
a i h h

i h h ′

= =
′∑

（18） 

其中： 

 T
,score( )j i j a ih h h W h=  （19） 
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图 4  注意力模型架构 

之后得到文本向量 cj： 

 
1

I

j ji i
i

c a h
=

= ∑  （20） 

通过计算 j 时刻的音频流 BLSTM 的隐层状

态量与所有视觉流 BLSTM 的输出作“匹配”，

得到一种匹配分数 at，之后将其与视觉流

BLSTM 的输出做一种线性组合，得到对应 j 时

刻音频流 BLSTM 的文本向量 cj。在音频流每一

时刻输出的向量序列中，都会通过对齐函数在

视觉流 BLSTM 的输出序列找到与之匹配的文

本向量，通过一个连接层（ ' tan ( [ , ])j c j jh h W c h= ）

融合文本向量和音频流的输出状态向量。通过

这种注意力机制的方式将视觉流 BLSTM 的模

态输出融合到音频流上，此时的音频流 BLSTM

的输出不只包含音频序列信息，它是一种更高

级的视听融合序列表示，从而能更好地在分类

模型中进行处理。 

3.4  分类模型的设计 

使用注意力机制融合不同模态的视听觉信息

后，采用一个附加了 Softmax 层的 BLSTM 分类模

型，其中 BLSTM 尺寸为 450。基于注意力融合后

的向量序列 h’送入 BLSTM 进行处理得到 yt，之

后通过 Softmax 层，完成从输入 h’到输出类别 Y

的映射。 

 10

1

exp( )
( | )

exp( )

p
t

p
t

p

y
p Y p y

y ′

′=

= =

∑
 （21） 

其中，p 表示标签的种类（OuluVS2 数据库中共

有 10 类短语，所以标签取值范围为 1~10），该概

率公式表明在输入序列为 y 的情况下，输出类别

为第 p 类的概率，最终取预测概率最大的标签种

类作为分类的最终结果。 

4  实验设计与分析 

4.1  数据库 

为验证算法的有效性，在芬兰奥卢大学所建

的 OuluVS2 数据库[19]中进行了实验。该数据库中

共有 53 个受试者（第 29 个受试者因为裁剪后的

唇部视频中大部分时间看不见嘴部，所以不采

用），每个受试者说 10 个日常短语，重复 3 次，

且分为 5 个角度同时进行拍摄，分别是 0°（正面）、

30°、45°、60°、90°，所以共有 780 种嘴唇视频。

数据库短语见表 1。 

表 1  OuluVS2 数据库短语 

编号 短语 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

Excuse me 

Good bye 

Hello 

How are you? 

Nice to meet you 

See you 

I am sorry 

Thank you 

Have a good time 

You are welcome 
 

图 5 为数据库中 1 号受试者录制 5 个角度的

唇部视频某 5 帧。 

 
图 5  OuluVS2 中 5 个角度的唇部视频帧 
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4.2  训练细节与评估标准 

在OuluVS2数据库中，将受试者编号为1~53，

在实验中将数据库划分为 3 部分：训练集、验证

集、测试集，其中随机选取的受试者视频个数分

别为 35、5、12，具体细节见表 2。 

表 2  OuluVS2 数据集的划分 

数据集 受试者编号 

训练集 1、2、3、5、7、10、11、12、14、16、17、18、19、
20、21、23、24、25、27、28、31、32、33、35、
36、37、39、40、41、42、45、46、47、48、53 

验证集 4、13、22、38、50 

测试集 6、8、9、15、26、30、34、43、44、49、51、52

 
首先，分别对音视频信息进行预处理。对

于唇部视频，为了在训练时尽量得到其原始信

息，所以先将视频裁剪为同一尺寸，之后计算

所有视频帧的统计均值，让每个样本减之，以

实现图像帧的去均值处理，最后将处理后的图

像数据进行 Z-score 归一化处理，以减少唇部视

频帧序列之间的共性，凸显个体样本差异。对

于音频原始信号，将它由一维信号转换为包含

丰富时频域信息的二维信号。首先进行预加重

处理，将音频信号通过一个高通滤波器，滤出

低频成分，突出高频信息，之后对其分帧、加

窗处理，取帧长 40 ms，为了减少丢失音频信息，

设置帧移 10 ms，即使相邻帧之间重叠 30 ms。

然后在时域上堆叠进行了短时傅里叶变换

（short-time Fourier transform，STFT）的每一帧，

获取到频谱图，最后将频谱送入 Mel 滤波器组，

得到相应的 Mel 频谱序列。 

其次，使用 SDBN 和 BLSTM 分别对预处理

后的视听觉信息进行稀疏瓶颈特征的提取以及模

态处理。对于 SDBN，它由 3 个隐层以及线性瓶

颈层（顶层）组成，其结构尺寸分别为 2 000、1 000、

500、50，使用 ReLU 作为激活函数。通过非监督

自下而上的逐层对 SDBN 进行预训练来获得其初

始权重和偏置（共训练 20 个 epoch），学习率设

0.001[20]，动量因子从 0.5 增加到 0.9。正则化常数

λ1 和 λ2 设为 0.1、0.01，同时取非重叠组的尺寸为

10。模型中所有 BLSTM 的尺寸都设为 450，使用

Xavier 方法[21]初始化权重。对于整个端到端模型

中，我们使用 Adam 算法对整体进行训练，训练重

复 10 次，每次训练总共迭代 20 个轮（epoch），每

个 epoch 细分为 105 个批次（batch），批次大小

（batchsize）为 10，整体学习率为 0.0001，为了防止

过拟合，训练的时候使用了早停法（Early Stoping）。 

使用识别率作为算法的评估标准，即分类正

确的预测样本标签占总样本标签的比例，同时以

混 淆 矩 阵 做 辅 助 评 估 。 所 有 实 验 都 在

Ubuntu16.04LTS（64 bit）操作系统上完成，使用

Python的发行版本Miniconda和MATLAB R2016a

作为开发工具，整个视听语音识别模型用到了

Theano 深度学习库。 

4.3  实验结果与分析 

在表 1 中对 OuluVS2 数据库中的短语进行了

1 到 10 标号。在实验中，首先分别对以 0°、30°、

45°、60°、90°的唇部视频及其对应的音频进行了

单流的端到端模型的实验，之后取得单流中最佳

模型（best model）中的参数，以此为基础进行各

角度唇部视频和音频的视听双模态融合语音识别

实验。图 6 单流及视听双流融合实验所得到最终

分类结果中的混淆矩阵（confusion matrices），将

混淆矩阵以热力图（Heat Map）的形式呈现。在

热力图中，纵轴 1 到 10 代表数据库中的真实标签，

横轴代表实验所得的预测标签值，其中的对角线

的亮度越高代表分类的结果越好。由热力图可看

出，在单流唇部视频和音频的实验中，比较容易

混淆的是“Hello”（3 号）和“Thank you”（8 号），

此外会混淆的还有“Thank you”和“See you”（6

号）、“How are you”（4 号）和“Thank you”，而

且当考虑双流视听融合时，亮度集中于热力图中

的对角线，这表明混淆的数量减少，算法识别性

能的提高。 
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本文算法在 5 个不同角度的单流唇部视频、

音频及其双流融合后的结果见表 3（A 表示纯音频

实验，A+0°表示两者融合实验）。对于单流模型实

验，音频的识别率最高，优于所有角度的唇部视

频识别结果，这是因为音频承载了绝大部分的信

息。5 个角度唇部视频中以正面录制的视频包含最

多信息，识别率最高。在视听融合实验中，将提

出的算法与当前标杆算法[22,23]进行了比较，可以

看到即使单流音频结果与其接近，但音频分别与

0°、30°、45°、60°、90°唇部视频进行注意力融合

后的识别率均优于当前标杆算法，其中音频与正

面唇部视频的融合实验中识别率高达 0.991。这一

实验结果也与热力图所得结果相符，证实提出的

视听融合识别模型的有效性。同时在图 7 中，画

出了在测试集上各受试者在10次重复训练实验中

单流 0°唇部视频、音频及两者融合的双流实验的

分类准确率，可以观察到单流实验而言，音频流

识别率均优于 0°唇部视频，其中 9 号与 30 号受试

 
图 6  热力图 
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者的语音识别达到 100%。同时，除了 30 号，所

有受试者进行注意力融合后的双模态视听语音识

别结果均优于单流模型识别结果，而且融合后的

结果均高于 95%，其中 9 号、34 号和 44 号受试

者融合实验分类率达到 100%。 

 
图 7  本文算法在测试集上各受试者的识别性能对比 

此外，如表 4 所示，又分别将各个角度单流

唇部视觉语音识别中10次运行结果中最优识别率

列出，并与该数据库中经典算法作比较，可以看

出，本文算法在以 0°、30°、60°、90°为拍摄角度

录制的唇部视频中，算法识别率均优于经典算法，

在 45°时接近参考文献[27]的结果，其中正面唇部

视频识别率达到 95.1%，这表明算法模型在各单

流唇部视觉语音识别中的优越性，这也是为视听

双模态融合实验打下了很好的基础。本文中并未

对音频做特殊处理，例如对原始音频加噪声，而

是将重点放在对单流的唇部视觉语音识别方法和

视听双模态语音的同步融合识别方法中做突破，

通过在这两方面的突破来最大化提升视听信息融

合识别的效果。由以上分析可以看出，端到端视

听双模态语音融合识别模型具有有效性。 

5  结束语 

本文提出了一种基于 SDBN 和 BLSTM 注意力

融合的端到端视听双模态语音识别算法，该算法通

过分别将音视频流信息送入 SDBN 和 BLSTM 进行

处理，通过 SDBN 将高维音视频信息进行降维，提

取稀疏瓶颈特征，之后通过 BLSTM 对特征序列进

行模态处理，然后通过一种注意力机制将经过模态

处理的音视频流向量序列进行自动对齐、融合，最

后将融合后的向量序列送入一个附加了 Softmax 层

的 BLSTM 进行分类识别。实验表明了端到端模型在

单流及视听双流融合识别中的有效性。因为视听流模

型一致，所以后续可以对音频流与多个视频流进行多

流视听语音识别实验，以期望得到更好的结果。 

表 3  本文算法与其他算法在单流及双流上的识别率比较 

算法 0° 30° 45° 60° 90°% A A+0° A+30° A+45° A+60° A+90°

参考文献[22]算法 94.7% 89.7% 90.6% 87.5% 93.1% 98.5% 98.6% 98.7% 98.3% 98.6% 98.9%

参考文献[23]算法 90.0% 89.2% 89.7% 87.2% 84.2% 86.39%（–5 dB） 89.7% 90.3% 89.4% 86.7% 85.3%

本文算法 95.1% 90.0% 90.3% 87.8% 93.7% 98.4% 99.1% 98.9% 98.6% 98.8% 98.9%

表 4  仅单流唇部视频在 5 个角度最优识别率比较 

算法 0° 30° 45° 60° 90° 

参考文献[24]算法 

参考文献[25]算法 

参考文献[26]算法 

参考文献[27]算法 

本文算法 

85.6% 

87.6% 

81.1% 

94.7% 

95.1% 

82.5% 

— 

80.0% 

89.7% 

90.0% 

82.5% 

— 

76.9% 

90.6% 

90.3% 

83.3% 

— 

69.2% 

87.5% 

87.8% 

80.3% 

— 

82.2% 

93.1% 

93.7% 
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