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摘　要：采用 “编码解码”结构的注意力声学模型存在参数规模庞大、收敛速度慢和在噪声环境中对齐关系不

准确的问题。针对以上问题，先提出引入最少门结构单元减少模型参数，减少训练时间；再采用自适应宽度的

窗函数和在计算注意力系数特征的卷积神经网络中加入池化层进一步提高音素与特征对齐的准确度，从而提升

识别准确率。在英语和捷克语的实验结果表明，改进后的模型参数规模和音素错误率均下降，同时识别性能优

于基于隐马可夫模型和基于连接时序分类算法的声学模型。
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１　引言

声学模型（ＡｃｏｕｓｔｉｃＭｏｄｅｌ，ＡＭ）是连续语音识

别系统的核心模块，也是语音识别热门研究领域。

由于隐马可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）
能描述语音信号时变性和非平稳性，同时拥有完成

的理论体系和高效的模型参数估计与解码算法，它

与高斯混合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）组
合成的 ＧＭＭＨＭＭ模型一直是主流的声学模型。

伴随深度学习和人工智能技术等的兴起，深度神经

网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）与 ＨＭＭ组合的
声学模型进一步提升识别率［１］。但基于ＨＭＭ的声
学模型存在以下缺陷：ＨＭＭ假设当前状态的先验
概率只受上一状态影响，不能充分记录和利用音素

序列的时序信息；ＨＭＭ建模依赖发音字典、决策树
聚类等相关语言学知识。

为弥补ＨＭＭ模型的缺陷，文献［２］提出在ＧＭＭ
ＨＭＭ框架上采用序列区分性准则重新训练模型，充分
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学习特征序列的时序信息以提高识别准确率。在

ＧＭＭＨＭＭ框架下有效序列区分性准则包括最大互
信息准则［３］（ＭａｘｉｍｕｍＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＭＩ）、增
强型最大互信息准则［４］（ｂｏｏｓｔｅｄＭＭＩ，ｂＭＭＩ）、最小
音素错误［５］（ＭｉｎｉｍｕｍＰｈｏｎｅＥｒｒｏｒ，ＭＰＥ）和最小贝
叶斯风险［６］（ＭｉｎｉｍｕｍＢａｙｅｓＲｉｓｋ，ＭＢＲ）。文献
［７］提出基于ＭＭＩ准则的瓶颈深置信网络特征提取
方法改进ＧＭＭＨＭＭ系统性能。文献［８］在 ＤＮＮ
ＨＭＭ模型中引入序列区分性准则，进一步提升声
学模型的识别性能。Ｇｒａｖｅｓ等人提出连接时序分类
算法［９］（ＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔＴｅｍｐｏｒａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＴＣ），
实现语音特征序列到音素序列的直接映射，建立基

于ＣＴＣ的端到端声学模型［１０］。文献［１１］在此基础
上通过加权有限状态机将其与语言模型相结合并用

于连续语音识别。与基于ＨＭＭ声学模型相比，端到
端模型不需要先验对齐信息和建立决策树等步骤，并

且通过将字素作为建模对象可以摆脱对发音字典的

依赖，但识别性能存在一定差距。

Ｃｈｏ等人提出一种基于循环神经网络的“编码
解码”端到端模型，并成功应用于机器翻译［１２］。该

模型通过编码网络将不同长度输入序列压缩成固

定长度目标向量，解码网络再将目标向量作为特征

识别逐一得到输出序列。Ｂａｈｄａｎａｕ等人在该模型
中引入注意力机制，改进其在机器翻译任务中的性

能［１３］。注意力机制就是通过引入一个子网络对输

入序列中所有元素进行关联度打分，再将归一化后

的分数作为权重系数合成目标向量。注意力模型

成功应用于图片自动标注［１４］、音素识别［１５］和连续

语音识别［１６］任务中。虽然该算法获得了性能的进

一步提升，但仍然存在参数规模大、训练耗时极为

严峻的问题，尽管通过硬件 ＧＰＵ可以部分解决，但
从算法层面研究仍然是一个热点问题。此外，原始

注意力声学模型存在在噪声环境下鲁棒性能差和

音素与特征对齐不准确的问题［１７］。

本文在基于注意力机制的“编码解码”端到端模
型基础上，提出了基于最少门单元结构的改进注意力

声学模型。该模型首先将最少门结构单元替换原有

循环神经网络单元，从而减少参数规模，提升训练速

度；其次在计算注意力权重系数时，在文献［１６］基础

上，采用自适应宽度的窗函数和在计算注意力系数特

征的卷积神经网络中添加池化层，进一步特征和音素

对齐的准确度，进而提升声学模型的识别性能。

２　相关研究

２．１　基于门循环单元的循环神经网络
循环神经网络的内部呈环状结构，即当前时刻

隐含层状态ｈｔ可以表示以前一时刻隐含层状态ｈｔ－１
和当前时刻输入ｘｔ为输入的函数，如式（１）所示。

ｈｔ＝ｇ（ｘｔ，ｈｔ－１） （１）
其中，ｇ为循环神经网络的传递函数，普通循环神经
网络以式（２）作为传递函数。

ｇ（ｘｔ，ｈｔ－１）＝Ｗｈｘｘｔ＋Ｗｈｈｈｔ－１ （２）
其中，Ｗｈｈ为隐含层内部传递矩阵，Ｗｈｘ为输入层到
隐含层传递矩阵。

最后将隐含层ｈｔ作为输入，将ｓｉｇｍｏｄ函数作为
激活函数计算得到输出层状态ｙｔ，如式（３）所示。

ｙｔ＝ｓｉｇｍｏｄ（ｈｔ） （３）

　　研究表明［１８］，由于普通 ＲＮＮ采用将隐含层状
态与权重矩阵相乘的方式传递历史信息，导致训练

过程中计算反向梯度时出现梯度消失和梯度爆炸

的问题，无法有效传递长时记忆信息。为解决该问

题，Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ提出基于长短时记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）单元的循环神经网络模型［１８］。

ＬＳＴＭ的传递函数 ｇ是一个复杂的非线性函数，内
部设置记忆单元记录历史信息，通过门函数控制历

史信息在特定时刻“累加”至隐含层状态，从而保证

长时信息的有效传输。由于 ＬＳＴＭ内部结构复杂，
Ｃｈｏ提出门循环单元（ＧａｔｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）。
ＧＲＵ结构只保留２个门函数且不包含额外记忆单
元，在机器翻译测试中性能优于ＬＳＴＭ［１２］。

给定特征序列（ｘ１，ｘ２，．．．，ｘＴ），ＧＲＵ以式（４）作
为传递函数得到隐含层序列（ｈ１，ｈ２，．．．，ｈＴ）

ｒｔ＝σ（Ｗｒ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｒ），
ｚｔ＝σ（Ｗ

!

［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂ
!

），

ｈｔ＝ｚｔ⊙ｔａｎｈ（Ｗｈ［ｒｔ⊙ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｈ）＋
（１－ｚｔ）⊙ｈｔ－１ （４）

其中，ｒｔ为重置门，ｚｔ为遗忘门，Ｗｒ，Ｗ
!

，Ｗｈ和ｂｒ，ｂ
!

，

ｂｈ分别为权重矩阵和偏置向量，σ和ｔａｎｈ为激活函

０４７
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数。该传递函数可简记为式（５）。
ｈｔ＝ＧＲＵ（ｘｔ，ｈｔ－１） （５）

２．２　最少门单元
基于ＧＲＵ单元的多层循环神经网络在应用时，

需要保存和训练大量的参数，导致模型耗费大量存储

空间，收敛速度较慢。针对该问题，采用文献［１９］提
出的最小门单元（ＭｉｎｉｍａｌＧａｔｅｄＵｎｉｔｅｄ，ＭＧＵ）结构
替代原始的ＧＲＵ结构。ＭＧＵ结构具有更少的参数，
并且在图像识别、语言模型、单词预测实验中的性能

与ＧＲＵ接近［１９］。文献［１９］中未在语音识别领域进
行实验，本文将ＭＧＵ结构应用于基于注意力的端到
端声学模型，测试其在语音识别中的性能。

ＭＧＵ结构在ＧＲＵ结构的基础上，让重置门ｒｔ和
遗忘门ｚｔ共享一套参数，其传递函数如式（６）所示：

ｚｔ＝σ（Ｗ
!

［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂ
!

）

ｈｔ＝ｚｔ⊙ｔａｎｈ（Ｗｈ［ｚｔ⊙ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｈ）＋
（１－ｚｔ）⊙ｈｔ－１ （６）

　　参数共享后，需要训练的权重矩阵从 Ｗｈ、Ｗ
!

、

Ｗｒ减少至 Ｗｈ、Ｗ
!

，使得参数规模减少 １／３。ＭＧＵ
结构的传递函数可简记录为式（７）：

ｈｔ＝ＭＧＵ（ｈｔ－１，ｘｔ） （７）
２．３　注意力机制

注意力机制是在序列到序列的模型中，通过模

拟人类视觉机制，从输入特征序列中提取有效特征

的技术。序列到序列模型中，需要先将变长特征序

列（ｈ１，ｈ２，．．．，ｈＴ）映射成一个目标向量ｃｔ，该目标向
量将序列中的重要信息进行压缩，从而实现变长序

列到固定长度矢量的变换；再将 ｃｔ作为输入，通过
循环神经网络逐个计算出隐含层状态序列（ｓ１，
ｓ２，．．．，ｓＯ），最终得到输出序列（ｙ１，ｙ２，．．．，ｙＯ）。

文献［１２］在机器翻译任务中将序列时刻 Ｔ的
特征ｈＴ作为目标向量，即ｃｔ＝ｈＴ。这种提取特征的
方式没有利用特征序列其他时刻特征信息，因此表

征能力受限。实际序列到序列建模问题中，例如机

器翻译和语音识别，输出序列的元素总是与输入序

列的特定元素存在对应关系，而采用注意力机制进

行特征提取能够准确地描述和利用这种对应关

系［１３］。采用注意力机制计算输出序列位置 ｏ∈｛１，
２，．．．，Ｏ｝对应的目标向量ｃｔｏ过程如下：

首先，计算输出序列前一位置隐含层状态 ｓｏ－１
与时刻ｔ的特征的关联度，如式（８）所示：

ｅｏ，ｔ＝ａ（ｓｏ－１，ｈｔ） （８）
其中，ａ（·）代表注意力子网络，它是只含一个隐含层
的多层感知器，可表示式（９）：

ｅｏ，ｔ＝ω
Ｔｔａｎｈ（Ｗ［ｓｏ－１，ｈｔ］＋ｂ） （９）

其中，Ｗ和 ｂ输入层到隐含层权重矩阵和偏置向
量，ω隐含层到输出层权重矩阵。

然后，对所有时刻特征的关联度进行指数归一化。

归一化后的数值称为注意力系数，如式（１０）所示：

αｏ，ｔ＝
ｅｘｐ（ｅｏ，ｔ）

∑
Ｔ

ｔ＝１
ｅｘｐ（ｅｏ，ｔ）

（１０）

　　最后，将注意力系数作为权重，对所有时刻的
特征加权求和，得到注意力机制下输出序列位置 ｏ
的目标向量ｃｔｏ，如式（１１）所示：

ｃｔｏ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
αｏ，ｔｈｔ （１１）

　　采用注意力机制计算目标向量的过程，可以简
记为式（１２）：

ｃｔｏ＝ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（［ｈ１，ｈ２，．．．，ｈＴ］，ｓｏ－１） （１２）

３　基于最少门单元的改进注意力声学模型

基于注意力机制的端到端模型最早应用于机

器翻译［１３］，它能自动学习序列内部的时序信息，实

现任意长度的输入序列到输出序列的直接建模。

语音识别可看成是语音特征到音素的“翻译”，因此

该模型也能应用于语音识别的声学模型。在基于

注意力机制的端到端模型基础上，本文提出的改进

算法模型如图１所示，模型由编码网络、解码网络和
注意力子网络三个模块组成。编码网络采用基于

ＭＧＵ单元的深层循环神经网络，目的是学习和挖掘
语音特征序列的前后依赖关系，提取语音的高层特

征，增强特征的表达力和区分性；解码网络由基于

ＭＧＵ单元单层循环神经网络和 ｍａｘｏｕｔ网络连接而
成，目的是根据注意力机制得到的目标向量计算序

列每个位置上所有音素出现的后验概率。注意力

子网络是含一个隐含层的多层感知器，输入是上一

时刻自身的输出，编码网络的输出，解码网络的前

一个隐含层状态，输出是注意力系数。

１４７
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图１　带注意力机制的“编码解码”模型

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｍｏｄｅｌ

３．１　基于最少门单元的编码网络
基于最少门单元的编码网络中，将原有模型的

ＧＲＵ单元替换成 ＭＧＵ单元，目的是减少参数规模
和训练时间。该编码网络由两组基于 ＭＧＵ单元的
多层循环神经网络组成，分别为前向网络和后向网

络。双向网络的结构能够同时传递过去和未来的

信息，保证高层特征的信息量。网络输入为原始语

音特征序列（ｘ１，ｘ２，．．．，ｘＴ），输出为高层特征序列

（ｈ１，ｈ２，．．．，ｈＴ）。
在时刻ｔ，第ｃ层的前向网络和后向网络的隐含

层状态分别为珗ｈｃｔ和珖ｈ
ｃ
ｔ，他们的隐含层单元信息传递

方向相反，对应的传递函数分别为式（１３）和式（１４）。
珗ｈ１ｔ＝ＭＧＵ（ｘｔ，珗ｈ

１
ｔ－１） （１３）

珖ｈ１ｔ＝ＭＧＵ（ｘｔ，珖ｈ
１
ｔ＋１） （１４）

　　前向网络和后向网络采用各自的传递函数并
行进行层与层之间的特征传递，传递过程中在时域

上进行降采样，以达到降低计算量的目标。以前向

网络为例，将式（７）作为激活函数，由输入特征序列
（ｘ１，．．．，ｘＴ）可得到第１层隐含层状态（ｈ

１
１，．．．，ｈ

１
Ｔ）；

同理，由ｃ－１层隐含层状态可计算出 ｃ层隐含层状
态（珗ｈｃｔ，．．．，珗ｈ

ｃ
Ｔ），计算过程隐含层状态如式（１５）所示
珗ｈｃｔ＝ＭＧＵ（珗ｈ

ｃ１
２ｔ，珗ｈ

ｃ
２ｔ－１） （１５）

　　拼接前向网络和后向网络的第 ｃ层隐含状态，
得到编码网络在时刻 ｔ的高层特征 ｈｔ，如式（１６）

所示：

ｈｔ＝［珗ｈ
ｃ
ｔ，珖ｈ

ｃ
ｔ］ （１６）

３．２　基于最少门单元的解码网络
解码网络由基于ＭＧＵ的循环神经网络和ｍａｘｏｕｔ

网络串联组成。它将编码网络计算得到的高层特

征序列（ｈ１，ｈ２，．．．，ｈＴ）作为输入，计算输出序列（ｙ１，
ｙ２，．．．，ｙＯ）。ｙｏ代表输出序列位置 ｏ上所有音素的
后验概率，ｙｏ计算过程如下：

首先，解码网络将注意力子网络计算得到目标

向量ｃｔｏ，作为基于ＭＧＵ单元循环神经网络的输入，
按照式（１７）计算循环神经网络的隐含层状态ｓｏ。

ｓｏ＝ＭＧＵ（ｓｏ－１，ｃｔｏ） （１７）

　　然后，给定解码网络的隐含层状态ｓｏ∈Ｒ
ｄ作为

输入条件下，通过 ｍａｘｏｕｔ网络计算得到音素 ｉ的后
验概率ｈｍａｘｏｕｔｉ 。ｍａｘｏｕｔ网络的每个隐含层单元有多
个候选单元，该网络从中选择数值最大的单元作为

输出。计算过程如式（１８）和式（１９）所示：
ｈｍａｘｏｕｔｉ （ｓｏ）＝ｍａｘｊ∈［１，ｋ］

!ｉ，ｊ （１８）

!ｉ，ｊ＝ｓ
Ｔ
ｏＷ：，ｉ，ｊ＋ｂｉ，ｊ （１９）

其中，ｄ为输入隐含层状态ｓｏ的维度，对应隐含层单

元数目，Ｗ：，ｉ，ｊ∈Ｒ
ｄ×ｍ×ｋ和 ｂｉ，ｊ∈Ｒ

ｍ×ｋ为 ｍａｘｏｕｔ网络参
数矩阵和偏置向量，ｋ为 ｍａｘｏｕｔ网络每个隐含层单
元的候选单元数，ｍ为输出层单元数目，在声学模型
中对应输出音素种类数目。
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最后，如式（２０）所示，由 ｍａｘｏｕｔ网络的输出层
得到输出向量 ｙｏ，ｙｏ第 ｉ个分量表示输出序列第 ｏ
个位置上出息音素ｉ后验概率

ｙｏ＝［ｈ
ｍａｘｏｕｔ
１ ，ｈｍａｘｏｕｔ２ ，．．．，ｈｍａｘｏｕｔｍ ］ （２０）

３．３　注意力机制改进
原始注意力模型中，注意力子网络对所有时刻

的高层特征都计算关联度，而由于实际声学模型输

出序列有很大概率出现相同音素，导致重复出现的

音素在多个时刻的特征都拥有较大的关联度，从而

造成注意力分散在错误的特征区域，影响识别性

能。文献［１６］通过增加窗函数限定注意力区域和
增加卷积神经网络引入系数特征部分解决该问题，

但仍然存在注意力对齐不准确地情况。在此基础

上，我们采用自动调节窗口宽度的窗函数并且在卷

积神经网络中加入池化层，进一步提升该模型在噪

声环境中鲁棒性。采用自适应宽度的窗函数避免

了注意力窗口内部注意力分布过于分散，并且减

少音素对齐区域相重叠的现象，进而提升对齐关

系的准确度。在卷积神经网络加入平均池化层能

减轻噪声对注意力区域分布的干扰，从而增强模

型鲁棒性。

３．３．１　自适应宽度的窗函数
在计算位置ｏ音素后验概率时，窗口范围可表

示为（ｍｏ－ｗＬ，．．．，ｍｏ＋ｗＲ）。其中，ｍｏ为窗口中心，
ｗＬ为左窗长，ｗＲ为右窗长，对应窗函数取值（２１）
所示：

ｗｏ，ｉ＝
１，ｍｏ－ｗＬ≤ｉ≤ｍｏ＋ｗＲ
０，{ ｅｌｓｅ

（２１）

　　限定范围后，每个时刻高层特征向量的关联
度为：

ｅ^ｏ，ｉ＝ｗｏ，ｉｅｏ，ｉ （２２）
　　把注意力系数 αｏ－１，ｔ作为时刻 ｔ权重，则窗口中
心ｍｏ为加权平均数，如式（２３）所示。

ｍｏ＝∑
ｔ
ｔαｏ－１，ｔ （２３）

　　注意力窗口宽度 ｗＬ，ｗＲ均固定设置为５０
［１６］，

原因是语音信号提取特征时帧移为１０ｍｓ，１００帧宽
的窗口能够利用１ｓ内的特征信息。一个音素的发
音周期只有０．２～０．５ｓ，所以限定范围后的注意力

区域能完整覆盖１～２个音素的特征，能够保证注意
力系数分布在正确的位置。

因为某些音素发音周期较短，固定长度的窗口

音素数目可能较多，任然会出现相同的音素进而干

扰注意力系数的分布，影响系统的识别性能。因此

考虑设计能够根据前一个音素与特征对齐关系自

动调整窗口宽度的窗函数。如图２所示，我们根据
前两个音素的窗口中心ｍｏ－１和ｍｏ－２的偏移量估计出
左窗长ｗＬ，具体计算方式如式（２４）所示。

ｗＬ＝ｍｉｎ（ｍｏ－
３ｍｏ－１－ｍｏ－２

２ ，ｗ） （２４）

图２　窗口宽度的计算

Ｆｉｇ．２　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｏｗｗｉｄｔｈ

３．３．２　计算系数卷积神经网络中增加池化层
使用卷积神经网络提取注意力系数特征时，将

注意力系数向量 αｏ－１先通过平均池化层，再通过一
维卷积层，目的是提升系数特征鲁棒性和区分性。

输入的注意力系数向量为前一个音素对应层窗口

内所有注意力系数，如式（２５）所示。
αｏ－１＝［αｏ－１，ｍｏ－１－ｗ，．．．，αｏ－１，ｍｏ－１＋ｗ］ （２５）

　　其中，由于采用的是自适应窗长，所以令
αｏ－１，ｍｏ－１－ｗ＝αｏ－１，ｍｏ－１－ｗ＋１＝…＝αｏ－１，ｍｏ－１－ｗＬ＝０。

池化层采用平均池化，池化滤波器的规模为１×
３，池化前后向量维度保持不变。卷积层的卷积核
大小为１×（２ｗ＋１），滤波器数目为 ｊ，卷积方式采用
ｓａｍｅｐａｄｄｉｎｇ。以上卷积过程可以由式（２６）、（２７）
描述：

珔αｏ－１，ｔ＝
αｏ－１，ｔ－１＋αｏ－１，ｔ＋αｏ－１，ｔ＋１

３ （２６）

ｌｏ＝Ｌ珔αｏ－１ （２７）
其中，珔αｏ－１为池化层后注意力系数 珔αｏ－１，ｔ（ｔ∈［ｍｏ－１－
ｗ，ｍｏ－１＋ｗ］）组成的２ｗ＋１维向量，Ｌ为 ｊ×（２ｗ＋１）
矩阵，卷积后矩阵ｌｏ规模也为ｊ×（２ｗ＋１）。

最后将卷积神经网络的输出用于计算注意力

系数得分，公式如式（２７）所示
ｅｏ，ｔ＝ω

Ｔｔａｎｈ（Ｗ［ｓｏ－１，ｈｔ，ｌｏ，ｔ］＋ｂ） （２８）

３４７
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其中，ｌｏ，ｔ为矩阵ｌｏ中时刻ｔ对应的列向量。
３．４　模型训练和解码

虽然模型中注意力子网络和解码网络的连接

呈现环状结构，但依然通过最优化目标函数的方式

训练模型参数。解码时由于输出序列长度未知，需

要采用带序列终止符的ＢｅａｍＳｅａｒｃｈ算法解码。
对于含Ｎ段语音的数据集，模型训练采用梯度

下降法求目标函数的最小值，目标函数如式（２９）
所示

θ^＝ａｒｇｍｉｎ
θ

１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
－ｌｏｇＰ（ｐｎ１，．．．，ｐ

ｎ
Ｏｎ ｘ

ｎ
１，．．．，ｘ

ｎ
Ｔｎ，θ）

（２９）
其中，ｎ为语音的编号，ｐｎ１，．．．，ｐ

ｎ
ｏ为该语音的正确音

素标注序列，ｘｎ１，．．．，ｘ
ｎ
Ｔ为该语音的特征序列，θ为模

型的全部参数，即编码网络、解码网络和注意力子

网络中所有的权重矩阵和偏置向量。

模型由于是对序列进行建模，所以单段语音后

验概率的计算方式如式（３０）所示：
Ｐ（ｐｎ１，．．．，ｐ

ｎ
ｏ ｘ

ｎ
１，．．．，ｘ

ｎ
Ｔ，θ）＝Ｐ（ｐ

ｎ
１ ｘ

ｎ
１，．．．，ｘ

ｎ
Ｔｎ，θ）×

Ｐ（ｐｎ２ ｘ
ｎ
１，．．．，ｘ

ｎ
Ｔｎ，θ）×… ×Ｐ（ｐ

ｎ
Ｏ ｘ

ｎ
１，．．．，ｘ

ｎ
Ｔｎ，θ）

＝ｙｐ１１ ×ｙ
ｐ２
２ ×… ×ｙ

ｐＯ
Ｏｎ （３０）

其中，ｙｐｏｏ，ｏ∈｛１，２，．．．，Ｏ｝代表模型的解码网络生成
输出序列中第 ｏ个输出向量对应音素 ｐｏ的后验
概率。

解码带序列终止符的 ＢｅａｍＳｅａｒｃｈ算法搜索在
解码网络的输出中寻找负概率值最低的序列作为

输出。该算法的思想是维护一个容量为 ｂｅａｍ＿ｓｉｚｅ
序列集合，每步搜索时将集合中的序列拓展一位，

然后筛选结果最好的 ｂｅａｍ＿ｓｉｚｅ个序列保留在集合
中。具体流程见算法１。

其中，ｔｍｐ为拓展后的序列集合，ｂｅａｍ为算法维
护的候选搜索序列集合，ｄｏｎｅ为含有终止符＜ｅｏｓ＞的
序列集合，ｐｈｏｎｅ为解码网络在位置上音素对应的
后验概率，ｐｈｏｎｅ＿ｓｅｔ为所有音素和终止符＜ｅｏｓ＞的
集合，ｂｅｓｔ记录最低的负概率值，ｍ＿ｌｅｎｇｔｈ为序列长
度上限。

算法 １　带终止符的ＢｅａｍＳｅａｒｃｈ解码算法
输入　每个位置的音素后验概率ｙ１，ｙ２，．．．，ｙＯ
输出　负概率值最低的音素序列ｐ１，．．．，ｐｏ

初始化：ｂｅａｍ＝｛｝，ｔｍｐ＝，ｄｏｎｅ＝，ｂｅｓｔ＝
１ｅ９，ｍ＿ｌｅｎｇｔｈ＝１ｅ４
１．ｗｈｉｌｅｂｅａｍ＝｛｝ａｎｄｉ≤ｍ＿ｌｅｎｇｔｈ
２．　ｉ＝ｉ＋１，ｔｍｐ＝
３．　ｆｏｒｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎｂｅａｍ
４．　 ｆｏｒｐｈｏｎｅｉｎｐｈｏｎｅ＿ｓｅｔ
５．　　 ｎｅｗｓｅｑｕｅｎｃｅ．ｌｉｓｔ＝ｓｅｑｕｅｎｃｅ．ｌｉｓｔ＋ｐｈｏｎｅ
６．　　 ｎｅｗｓｅｑｕｅｎｃｅ．ｃｏｓｔ＝ｓｅｑｕｅｎｃｅ．ｃｏｓｔ＋ｙｐｈｏｎｅｉ

７．　　 ｔｍｐ＝ｔｍｐ＋ｎｅｗｓｅｑｕｅｎｃｅ　
８．　ｂｅａｍ＝
９．　筛选出集合ｔｍｐ中以＜ｅｏｓ＞结束的序列加

入集合ｄｏｎｅ。
１０．　对集合中ｄｏｎｅ序列按照ｃｏｓｔ升序排序。
１１．　如果 ｄｏｎｅ［１］．ｃｏｓｔ＜ｍｉｎ＿ｃｏｓｔ则 ｂｅｓｔ＝

ｄｏｎｅ［１］．ｃｏｓｔ。
１２．　如果连续 ５０步 ｂｅｓｔ未更新，则跳出

ｗｈｉｌｅ循环。
１３．　对ｔｍｐ中的序列按照ｃｏｓｔ升序排序。
１４．　将 ｔｍｐ中 ｃｏｓｔ最小的 ｂｅａｍ＿ｓｉｚｅ个序列

加入集合ｂｅａｍ。
１５．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１６．将ｄｏｎｅ［１］．ｌｉｓｔ音素序列作为结果输出。

４　实验

为了验证本文改进方法的有效性，并与 ＨＭＭ
声学模型和链接时序分类方法进行对比，我们采用

了语音识别测试中常用的英语语料库和捷克语语

料库作为数据集。特征提取采用 ｋａｌｄｉ［２０］开源工具

包，端到端模型基线系统采用Ｔｈｅａｎｏ［２１］开源深度学
习库搭建。

４．１　实验数据
ＴＩＭＩＴ语料库是语音识别领域最常用的标准数

据库之一，它包含６３００段英语朗读语音。在实验中
选取３２９６条语句作为训练集，１９２条语句作为测试
集，４００条语句作为开发集。

Ｖｙｓｔａｄｉａｌ＿ｃｚ是开源捷克语语料库，它包含 １５
小时电话信道下的含噪声对话语音，识别率普遍较

低。训练集有２２５６６条语句，测试集和开发集各有
２０００条语句。
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４．２　实验设置
特征提取：语音信号采样频率是１６ｋＨｚ，采样位

１６ｂｉｔ，使用Ｈａｍｍｉｎｇ窗处理，帧长２５ｍｓ，帧移１０ｍｓ，
预加重系数 ０．９７。语音输入特征向量采用 ４０维
ｆｂａｎｋ特征和能量，再拼接对应一阶和二阶差分，共
计１２３维参数。对于提取好的特征，首先在训练集
范围内进行归一化，使每个分量服从标准正态分

布，再利用训练集的归一化参数对测试集和开发集

特征归一化处理。

模型初始化：循环神经网络权重矩阵初始设定

为标准正交矩阵，偏置向量初始设为０，内部状态值
采用均值为０方差为０．１的独立高斯分布初始化。

模型参数：编码网络的隐含层状态维度设为

２００。注意力子网络的卷积神经网络通道数设为
１０。英语声学模型解码网络输出向量设为６３维，分
别对应６１个音素、空白符和序列终止符的后验概
率；捷克语声学模型解码网络输出向量设为４４维，
分别对应４１个捷克语字母，空白符、噪声符号和序
列终止符出现的概率。ｍａｘｏｕｔ网络的候选隐含层
数目设为６４。

模型训练：以式（２９）作为目标函数，使用随机
梯度下降法（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）对模
型参数迭代更新。训练过程分为两个阶段：第一阶

段样本批量大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为８，目的是高训练效
率，使模型参数尽快收敛；第二阶段样本批量大小

为１，每次训练时给模型添加噪声，目的是增强模型
识别的鲁棒性和抗噪能力。

４．３　评价指标
ＴＩＭＩＴ数据集的识别结果为音素序列，考虑采用

动态规划算法将模型解码得到的序列与标注序列以

音素作为基本单元对比并统计出插入错误（Ｉ）、删除
错误（Ｄ）和替代错误（Ｒ）。设测试集中含有 Ｎ个句
子，则音素错误率（ＰｈｏｎｅＥｒｒｏｒＲａｔｅ，ＰＥＲ）为：

ＰＥＲ＝Ｉ＋Ｄ＋ＲＮ ×１００
!

（３１）

　　Ｖｙｓｔａｄｉａｌ＿ｃｚ数据集的识别结果为识别结果捷克
字母序列，将字母序列整合成单词，并以单词作为基

本单元统计出词错误率（ＷｏｒｄＥｒｒｏｒＲａｔｅ，ＷＥＲ）作
为声学模型评价指标。

为评价和对比注意力模型训练速度，将训练过

程的第二阶段中批量大小为１条件下，用训练集的
所有样本更新模型参数的平均周期（ｅｐｏｃｈ）作为评
价指标。

４．４　实验结果和分析
（１）基于ＭＧＵ单元和ＧＲＵ单元系统性能对比
为了对比采用不同单元的系统性能影响，在标

准ＴＩＭＩＴ语料库中进行音素序列识别的实验。表１
给出在ＴＩＭＩＴ测试集中，编码网络中循环神经网络
为１至３层时，分别采用 ＧＲＵ和 ＭＧＵ作为循环神
经网络基本单元时的性能。由表１可以看出，对于
同样的模型结构，增加隐含层层数数目，系统的识

别性能得到提升，但系统的参数规模和训练周期也

迅速上升。在相同层数下，ＭＧＵ的参数规模和平均
迭代周期均低于ＧＲＵ。２．２中提到隐含层维度相同
的ＭＧＵ的参数规模为 ＧＲＵ的２／３，因此当编码网
络层数增加 １层时，ＧＲＵ结构参数的增长规模是
ＭＧＵ结构的 １．５倍。当编码网络层数为 ３层时，
ＭＧＵ的参数规模下降 ３９．０

!

，平均迭代周期下降

１４．７
!

，而测试集的音素错误率仅高０１
!

。以上

实验结果证明在基于注意力的端到端声学模型中，

使用ＭＧＵ替换ＧＲＵ能够在识别性能损失较小的前
提下，有效减少参数规模和提高收敛速度。

（２）改进注意力机制前后系统性能对比
为验证使用３．２中改进注意力机制方法的有效

性，分别在ＴＩＭＩＴ和Ｖｙｓｔａｄｉａｌ＿ｃｚ语料库搭建声学模
型进行实验。采用３层 ＧＲＵ结构的编码网络作为
基线系统，先采用固定长度的窗口和无池化层的卷

积神经网络对注意力机制进行优化，窗口宽度为

１００，卷积神经网络的滤波器数目设置为１０；再分别
采用自适应宽度的窗函数和加入池化层的卷积神

经网络方法。表２的结果表明，对于 ＴＩＭＩＴ语料库
上，改进后的模型在开发集上准确率提升明显，在

测试集上的准确率提升较小。对于噪声较大的

Ｖｙｓｔａｄｉａｌ＿ｃｚ语料库，采用自适应宽度的窗函数和
增加池化层后对于测试集的音素错误率与改进前

模型相比下降 １．０６
!

和 ０．６８
!

。这证明改进后

的注意力模型能够更准确地计算音素和编码网络

特征的关联度，拥有更好识别性能和对噪声有更

强鲁棒性。
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表１　ＴＩＭＩＴ语料库不同模型的性能
Ｔａｂ．１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｉｎＴＩＭＩＴｄａｔａｓｅｔｓ

层数
模型

结构

开发集

错误率／
!

测试集

错误率／
!

参数规

模／Ｍ
平均迭代

周期／ｍｉｎ

１
ＧＲＵ ２０．６５ ２１．８３ １．９８６ ３６

ＭＧＵ ２０．２４ ２１．６６ １．５３０ ３０

２
ＧＲＵ １７．４９ ２１．１４ ２．５７０ ５５

ＭＧＵ １８．６７ ２０．３９ １．９２０ ４７

３
ＧＲＵ １７．０６ １９．５７ ３．１５５ ７５

ＭＧＵ １７．２３ １９．６７ ２．３１０ ６４

表２　ＴＩＭＩＴ和Ｖｙｓｔａｄｉａｌ＿ｃｚ语料库下不同系统的音素（词）错误率
Ｔａｂ．２　ＰＥＲ（ＷＥＲ）ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓｉｎＴＩＭＩＴａｎｄＶｙｓｔａｄｉａｌ＿ｃｚｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 系统 开发集错误率／
!

测试集错误率／
!

ＴＩＭＩＴ

基线系统 １７．０ １９．５７

固定窗函数＋无池化层 １６．８７ １８．０６

自适应窗函数＋无池化层 １６．４２ １７．９１

固定窗函数＋池化层 １６．５２ １８．０３

自适应窗函数＋池化层 １６．５１ １７．９０

Ｖｙｓｔａｄｉａｌ＿ｃｚ

基线系统 ６１．１２ ６０．３３

固定窗函数＋无池化层 ５５．４１ ５４．５３

自适应窗函数＋无池化层 ５２．９７ ５３．４７

固定窗函数＋池化层 ５４．４６ ５３．８５

自适应窗函数＋池化层 ５２．２７ ５３．２０

　　为了更加直观地改进前后系统的变化，提取
Ｖｙｓｔａｄｉａｌ＿ｃｚ语料库中一段语音，打印出基线系统与
采用“固定窗函数＋无池化层”与“自适应窗函数＋池
化层”两个模型识别出的音素与特征的对齐情况，

如图３和图４所示。图中竖轴代表音素序列，横轴
表示高层特征帧数，色块颜色深浅表示注意力系

数大小。由于编码网络对特征进行降采样处理，

横轴的显示帧数是实际语音帧数的四分之一。通

过对比观察可以得到，图 ３中捷克字母 Ｓ、Ｌ的注
意力系数在距离窗口中心较远区域仍有分布，而

图４中注意力系数分布更为精确。
（３）端到端声学模型与其他模型对比
本文对比了改进前后基于注意力机制的端到

端声学模型与其他声学模型在无语言模型条件下

连续语音识别任务中的性能，以验证该模型和改进

方法的有效性。这里涉及到的声学模型包括：基于

三音子的ＧＭＭＨＭＭ模型，采用ＭＭＩ优化ＧＭＭＨＭＭ
模型，采用ｂＭＭＩ优化ＧＭＭＨＭＭ模型，采用ＭＰＥ优

化ＧＭＭＨＭＭ模型，采用ｓＭＢＲ优化的 ＤＮＮＨＭＭ模
型和基于ＲＮＮＣＴＣ模型。基于注意力的端到端声学
模型中分别采用基线系统，改进注意力机制后的模

型以及替换ＭＧＵ单元后的改进模型。
表３给出了本文改进模型与其他模型在 Ｖｙｓ

ｔａｄｉａｌ＿ｃｚ数据集上的实验结果对比。由表中可以
得出，在传统方法中，采用深度神经网络和 ｓＭＢＲ
准则优化的声学模型性能最佳，在测试集的性能

由于注意力模型额基线系统。基于 ＲＮＮＣＴＣ的
端到端声学模型虽然不依赖发音字典等先验知

识，但在该数据集下识别性能不如传统方法。改

进注意力的端到端声学模型在开发集和测试集

性能最佳，原因是它能更加充分地学习和利用语

音中时序信息，并且能让音素和特征更加准确地

对齐。将改进系统的 ＧＲＵ单元替换成 ＭＧＵ单
元后，虽然为了减少模型参数规模和提升收敛速

度损失了少部分识别性能，但词错误率依然低于

其他声学模型。
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图３　改进前系统音素与特征对齐情况
Ｆｉｇ．３　Ａｌｉｇｎｍｅｎｔｏｆｕｎｉｍｐｒｏｖｅｄｓｙｓｔｅｍｂｅｔｗｅｅｎｐｈｏｎｅｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓ

图４　改进后系统的音素与特征对齐情况
Ｆｉｇ．４　Ａｌｉｇｎｍｅｎｔｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄｓｙｓｔｅｍｂｅｔｗｅｅｎｐｈｏｎｅｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓ

表３　Ｖｙｓｔａｄｉａｌ＿ｃｚ语料库下各个系统的词错误率

Ｔａｂ．３　ＷＥＲｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｔｉｏｕｓｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｏｎｓｙｓｔｅｍ

系统 开发集错误率／
!

测试集错误率／
!

ＧＭＭＨＭＭ ７９．１１ ６５．８７

ＧＭＭＨＭＭＭＭＩ［３］ ７６．０８ ６７．３８

ＧＭＭＨＭＭｂＭＭＩ［４］ ７５．５４ ６６．９４

ＧＭＭＨＭＭＭＰＥ［５］ ７３．９７ ６３．０８

ＤＮＮＨＭＭｓＭＢＲ［８］ ６９．５６ ５７．７４

ＲＮＮＣＴＣ［１０］ ７７．７２ ６９．０５

注意力模型 ５５．４１ ５４．５３

注意力改进模型 ５２．２７ ５３．２０

注意力改进模型（ＭＧＵ） ５３．６４ ５３．３２

５　结论

本文研究了基于注意力机制的端到端声学模

型。在基线系统的基础上，先采用 ＭＧＵ替代 ＧＲＵ
作为循环神经网络基本单元，在损失识别率较低情

况下，降低了模型参数规模和训练时间。再根据语

音信号特点通过使用自适应宽度的窗函数和在计

算注意力系数特征的卷积神经网络中加入池化层，

进一步提高了模型的识别准确率。在捷克语语料

库下的实验表明，改进后模型的识别率优于基于

ＨＭＭ声学模型和基于ＣＴＣ的端到端模型。下一步
的研究方向是寻找更高效的提取语音特征方法，调

整系统内部结构和训练准则以降低训练复杂度，提

升识别性能。
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