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摘　要：首先对深度学习的发展历史以及概念进行简要的介绍。然后回顾最近几年基于深度学习的语

音识别的研究进展。这一部分内容主要分成以下５点进行介绍：声学模型训练准则，基于深度学习的声

学模型结构，基于深度学习的声学模型训练效率优化，基于深度学习的声学模型说话人自适应和基于深

度学习的端到端语音识别。最后就基于深度学习的语音识别未来可能的研究方向进行展望。

关键词：深度学习；深度神经网络；语音识别；说话人自适应

中图分类号：ＴＮ９１２．３　　　文献标志码：Ａ

Ｄｅｅｐ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｓｐｅｅｃｈ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｒｅｖｉｅｗ　ｏｆ
Ｓｔａｔｅ－ｏｆ－ｔｈｅ－Ａｒｔｓ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ　ａｎｄ　Ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ

Ｄａｉ　Ｌｉｒｏｎｇ，Ｚｈａｎｇ　Ｓｈｉｌｉａｎｇ，Ｈｕａｎｇ　Ｚｈｉｙｉｎｇ

（Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　ｏｆ　Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ

Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ，Ｈｅｆｅｉ，２３００２７，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ，ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｉｓ　ｂｒｉｅｆｌｙ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ｔｈｅｎ，ａ　ｒｅｖｉｅｗ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｐｒｏｇｒｅｓｓ　ｏｆ
ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｉｓ　ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ　ｆｉｖｅ　ｐｏｉｎｔｓ：Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｃｒｉｔｅｒｉｏｎｓ　ｆｏｒ
ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ａｃｏｕｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌｓ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉ－
ｔｉｏｎ　ａｃｏｕｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ，ｓｃａｌａｂｌｅ　ａｎｄ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ａｃｏｕｓｔｉｃ
ｍｏｄｅｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ，ｓｐｅａｋｅｒ　ａｄａｐｔａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ａｃｏｕｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌ，ａｎｄ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｅｎｄ－ｔｏ－
ｅｎｄ　ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ａｔ　ｔｈｅ　ｅｎｄ　ｏｆ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ，ｔｈｅ　ｆｕｔｕｒｅ　ｐｏｓｓｉｂｌｅ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｐｏｉｎｔｓ　ｏｆ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ　ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｒｅ　ａｌｓｏ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ．
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ；ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｓｐｅａｋｅｒ　ａｄａｐｔａｔｉｏｎ

引　　言

２００６年，由于深度学习［１－２］理论在机器学习中初步的成功应用，开始引起 人 们 的 关 注。在 接 下 来 的

几年里，机器学习领域的研究热点开始逐步地转向深度学习。深 度 学 习 使 用 多 层 的 非 线 性 结 构 将 低 层

特征变换成更加抽象的高层特征，以有监督或者无监督的方法对输入特征进行变换，从而提升分类或者

预测的准确性［３］。深度学习模型一般是指更深 层 的 结 构［４］模 型，它 比 传 统 的 浅 层 模 型 拥 有 更 多 层 的 非

线性变换，在表达和建模能力上更加强大，在复杂信号的处理上会更具优势。

基金项目：安徽省科技重大专项（１５ｃｚｚ０２００７）资助项目；国家重点研发计划（２０１６ＹＦＢ１００１３００）资助项目。
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语音信号是一种非平稳的随机信号，其形成和感知的过程就是一个复杂信号的处理过程。同时，人

类大脑是一种多层或者深层处理结构，对语音信号的处理是一 种 层 次 化 的 处 理 过 程。浅 层 模 型 在 语 音

信号的处理过程中会相对受限，而深层模型在一定程度上模拟 人 类 语 音 信 息 的 结 构 化 提 取 过 程。由 此

可见，深层模型比浅层模型更适合于语音信号处理。深度学习的 优 势 吸 引 了 很 多 语 音 信 号 处 理 领 域 的

研究人员的关注，人们开始对其展开了积极的研究。在后 来 的 几 年 里，经 过 研 究 人 员 的 不 懈 努 力，取 得

了很多突破性的进展。２００９年，深度学习首次被应用 到 语 音 识 别 任 务［５］，相 比 于 传 统 的 高 斯 混 合 模 型－
隐马尔科夫模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ－ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ－ＨＭＭ）语音识别系统获得了超

过２０％的相对性能提升。此后，基于深度神经网络（Ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ）的声学模型逐渐替代

了ＧＭＭ成为语音识别声学建模的主流模型，并极大地促进了语音识别技术的发展，突破了某些实际应

用场景下对语音识别性能要求的瓶颈，使语音识别技术走向真 正 实 用 化。本 文 首 先 对 深 度 学 习 做 一 个

简要概述，然后重点就基于深度学习的语音识别技术现状进行较为详细的讨论，最后就基于深度学习的

语音识别未来可能的研究方向进行展望。

１　深度学习简介

深度学习的概念来源于人 工 神 经 网 络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）。人 工 神 经 网 络 是 机 器 学

习与人工智能领域的一种模型［６］。它从信息处理角 度 对 人 类 大 脑 的 神 经 元 网 络 进 行 抽 象，从 而 达 到 模

拟人脑认知和学习能力的目的。第１个人工神经元叫做阈值逻辑单元（Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ　ｌｏｇｉｃ　ｕｎｉｔ，ＴＬＵ），是

由 ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ和Ｐｉｔｔｓ在１９４３年提出的，由 此，开 创 了 人 工 神 经 网 络 研 究 时 代。１９５８年，Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ提

出了感知器模型［７］，该模型是使用线性阈值函数的一个非常重要的人工神经网络，在人工神经网络的发

展过程中具有开拓性意义。另外，Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ还通过模拟人类学习的过程，在 Ｈｅｂｂ学习法则的基础上，

提出了一种迭代、试错的学习算法———感知器学 习 算 法。感 知 器 是 第１个 可 学 习 的 神 经 网 络 模 型。这

时感知器一般是指单层非线性变换的网络结构，它仅对线性可分问题具有分类能力，对于线性不可分问

题只能做近似分类。多层感知器（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ　ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）解 决 了 单 层 感 知 器 的 局 限 性 问 题，利 用

多个单层感知器堆叠而成，并且采用的激活函数不是线性阈值函数而是连续非线性函数。由于ＭＬＰ是

一种多层的非线性变换模型，其具有强大 的 表 达 和 建 模 能 力。同 时，ＭＬＰ可 以 通 过 误 差 后 向 传 播 算 法

（Ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）［８］进行训练。但由于 ＭＬＰ的 各 层 激 活 函 数 均 为 非 线 性 函 数，模 型 训 练 中 的 损

失函数是模型参数的非凸复杂函数。并且，随着层数的增 多，非 凸 目 标 函 数 越 来 越 复 杂，局 部 最 小 值 点

成倍增长，很难进行优化，使用ＢＰ进 行 算 法 进 行 网 络 训 练 时 很 难 获 得 全 局 最 优 解。因 此，目 标 函 数 难

以优化的问题导致了 ＭＬＰ难以展现其强大的表达和建模能力。

深度置信网络（Ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）
［１］是 Ｈｉｎｔｏｎ等 学 者 在２００６年 提 出 的 一 种 无 监 督 的 概

率生成模型，用ＤＢＮ来初始化 ＭＬＰ各层的网络参数能够解决其目标函数难以优化的 问 题。一 般 称 使

用ＤＢＮ来初始化的 ＭＬＰ为ＤＮＮ。ＤＮＮ模 型 的 训 练 阶 段 大 致 分 为 两 个 步 骤：（１）预 训 练（Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎ－
ｉｎｇ），利用无监督学习的算法来训练受限波尔兹曼机（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ　Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ），ＲＢＭ通过

逐层训练并堆叠成ＤＢＮ；（２）模 型 精 细 调 整（Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ），在ＤＢＮ的 最 后 一 层 上 面 增 加 一 层Ｓｏｆｔｍａｘ
层，将其用于初始化ＤＮＮ的模型参数，然 后 使 用 带 标 注 的 数 据，利 用 传 统 神 经 网 络 的 学 习 算 法（如ＢＰ
算法）来学习ＤＮＮ的模型参数。如此，具有很多隐层的（即深层的，一般指隐层数大于２乃至几百上千）

的大规模模型参数（一般参数数量百万级左右或以上）的学习或训练问题在训练数据充分的条件下一定

程度上得到了解决，使得其强大的学习和表达能力在机器学习中得以发挥，也直接导致机器学习领域掀

起了深度学习的热潮，同时，有别于 ＭＬＰ的各种新的深层神经网络结构模型也被提出。

２２２ 数据采集与处理Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｄａｔａ　Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０１７



早期的ＤＮＮ主要是特 指 前 馈 全 连 接 深 层 神 经 网 络（Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ　ｆｕｌｌｙ－ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔ－
ｗｏｒｋｓ，ＦＮＮ）。此后随着深度学习的发展，卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和递归

神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）等网络结构在机器学习不同任务中得到应用，并且相比 于

ＤＮＮ展现出各自的优势，受到越来越广泛的关注。

２　基于深度学习的语音识别技术

２．１　基于深度学习的声学模型训练准则

　　本节以基于ＤＮＮ－ＨＭＭ的语音识别声 学 模 型 框 架 讨 论 基 于 深 度 学 习 的 声 学 模 型 训 练 准 则，该 框

架如图１所 示。相 比 于 传 统 的 基 于 ＧＭＭ－ＨＭＭ 的 语 音 识 别 框 架，其 最 大 的 改 变 是 采 用 ＤＮＮ替 换

ＧＭＭ模型来对语音的观察概率进行建模。ＤＮＮ相比于ＧＭＭ的优势在于：（１）使用ＤＮＮ估计 ＨＭＭ
状态的后验概率分布不需要对语音数据分布进行假设；（２）ＤＮＮ的输入特征可以是多种特征的融合，包

括离散或者连续的；（３）ＤＮＮ可以利用相邻语音帧所包含的结构信息。

图１　基于ＤＮＮ－ＨＭＭ的语音识别系统

　Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｈｙｂｒｉｄ　ＤＮＮ－ＨＭＭ

ｂａｓｅｄ　ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ

最初主流的深 层 神 经 网 络 是 最 简 单 的ＦＮＮ。对 于１
个包含Ｌ个隐层的ＦＮＮ，其整个模型可以表示为

ｈ０＝Ｘ （１）

ｈｌ＝ｆ（Ｗｌｈｌ－１＋ｂｌ）　　１≤ｌ≤Ｌ （２）

ｙ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ｗＬ＋１　ｈＬ＋ｂＬ＋１） （３）

式中：Ｘ表示输入的 语 音 声 学 特 征；｛Ｗｌ，ｂｌ｝分 别 表 示ｌ层

的连接权重 和 偏 量；ｆ（·）表 示 隐 层 的 非 线 性 激 活 函 数。

输出层采用Ｓｏｆｔｍａｘ函 数 得 到 每 个 建 模 单 元 的 后 验 概 率

输出。通过网络的 输 出 和 对 应 的 标 注 可 以 设 计 相 应 的 优

化目 标 函 数 进 行 模 型 的 优 化。交 叉 熵（Ｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ，

ＣＥ）准则经常被用 作 优 化 目 标 函 数。ＣＥ用 来 衡 量 目 标 输

出概率分布和实际输出概率分布之间的相似程 度，其 值 熵

越小相似程度越 高，从 而 模 型 的 性 能 也 就 越 好。基 于ＣＥ
准则的优化目标函数为

ＦＣＥ（Ｗ）＝－∑
Ｎ

ｒ＝１
∑
Ｔｒ

ｔ＝１
ｌｏｇｙｒｔ（ｓｒｔ） （４）

式中：ｙｒｔ（ｓ）表示在ｔ时刻第ｒ句话在状态ｓ下对应Ｓｏｆｔｍａｘ层的输出，ｓｒｔ表示Ｘｒｔ对应的标注。

ＣＥ是定义在帧级别上的优化准则，由于语音信号是一个时 序 信 号，所 以 更 为 合 适 的 优 化 准 则 应 该

是定义在整个序列 上 的 优 化 准 则。文 献［９］中 对 比 了 不 同 句 子 级 的 区 分 性 准 则，包 括 最 大 互 信 息 量

（Ｍａｘｉｍｕｍ　ｍｕｔｕａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＭＩ）、最小音素错误率（Ｍｉｎｉｍｕｍ　ｐｈｏｎｅ　ｅｒｒｏｒ，ＭＰＥ）、状态级最小贝

叶 斯风险（Ｓｔａｔｅ－ｌｅｖｅｌ　ｍｉｎｉｍｕｍ　Ｂａｙｅｓ　ｒｉｓｋ，ｓＭＢＲ）和增强型最大互信息量（Ｂｏｏｓｔｅｄ　ＭＭＩ，ＢＭＭＩ），用来

训练ＤＮＮ－ＨＭＭ声学模型。结果表明，不同 句 子 级 区 分 性 准 则 可 以 获 得 相 近 的 性 能，同 时 相 比 于ＣＥ
准则可以获得大概１０％的相对性能提升。句子级区分性准则通过引入句子级的来自声学模型、词典和

语言模型的约束来调整网络参数，这些约束以网格的形式存储，往往需要占用很大的存储空间。针对于

此，文献［１０］提出了一种与网格无关的 ＭＭＩ准则用于ＤＮＮ的句子级区分性训练。

２．２　基于深度学习的语音识别声学模型的结构或类型

２００９年，ＤＮＮ首次被应用到语音识别中［５］，其采用的模型为如图１所示的ＤＮＮ－ＨＭＭ。当时的实
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验是在３ｈ的ＴＩＭＩＴ数据库上进行的音素识别实验。网络的输入是拼接帧的语音声学特征，利用ＤＮＮ
进行特征提取和变换，预测目标则是６１个音素对应的１８３个ＨＭＭ状态。实验验证了通过Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ
技术可以训练包含多个隐层的神经网络，而且随 着 隐 层 数 目 的 增 加，效 果 也 在 提 升。而 在 文 献［１１］中，

使用绑定的音素状态作为建模单元，使 得 基 于ＤＮＮ的 语 音 识 别 首 次 在 大 词 汇 量 连 续 语 音 识 别 任 务 上

取得突破。

在早期的ＤＮＮ－ＨＭＭ声学模型中，ＤＮＮ通常采用基于ｓｉｇｍｏｉｄ的非线性激活函数，而最近的一些

研究［１２－１４］则提出了一种更为有效的非线性激活函数，称之为修正的线性单元（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔｓ，Ｒｅ－
ＬＵｓ）。这两种激活函数的公式可表达为

Ｓｉｇｍｏｉｄ：σ（ｘ）＝ ｘ
１＋ｅ－ｘ

（５）

ＲｅＬＵｓ：ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（ｘ，０） （６）

　　相关的研究结果表明，采用基于ＲｅＬＵｓ激活函数的ＤＮＮ相比基于Ｓｉｇｍｏｉｄ的ＤＮＮ不仅可以获得

更好的性能，而且不需要进行Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ，直接采用 随 机 初 始 化 即 可。文 献［１４］发 现 通 过 合 理 的 参 数

设置，基于ＲｅＬＵｓ的ＤＮＮ（ＲＬ－ＤＮＮ）可 以 采 用 很 大 批 量 的 随 机 梯 度 下 降（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｄｅｓｃｅｎｔ，

ＳＧＤ）算法进行优化，从而可以很容 易 地 利 用 多 图 形 处 理 器（Ｇｒａｐｈｉｃｓ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｕｎｉｔ，ＧＰＵ）进 行 并 行

化训练，而且还进一步地提出了一种绑定标量的规整技术，使得基于大批量优化的ＲＬ－ＤＮＮ训练更加

稳定。

ＣＮＮ是另一种著名的深度学习模 型，在 图 像 领 域 获 得 了 广 泛 的 应 用。相 比 于ＤＮＮ，ＣＮＮ通 过 采

用局部滤波和最大池化技术可以获 得 更 加 鲁 棒 性 的 特 征。而 语 音 信 号 的 频 谱 特 征 也 可 以 看 做 一 幅 图

像，每个人的发音存在很大的差异性，例如共振峰的频带在语谱图上就存在不同。所以通过ＣＮＮ，有效

地去除这种差异性将有利于语音的声学建模。最近的一些工作［１５－１７］也表明，基于ＣＮＮ的语音声学模型

相 比于ＤＮＮ可以获得更好的性能。文献［１７］中通过采用２层ＣＮＮ，再添加４层ＤＮＮ的结构，相比于６
层ＤＮＮ，在大词汇量连续语音识别任务上可以 获 得 相 对３％～５％的 性 能 提 升。文 献［１８］提 出 将ＣＮＮ
和ＲＬ－ＤＮＮ相结合，可以获得进一步的性能提升。虽然ＣＮＮ被应用到语音识别中已有很长一段时间，

但是都只是把ＣＮＮ当作一种鲁棒性特征提取的工具，所以一般只是在底层使用１～２层的ＣＮＮ层，然

后高层再采用其他神经 网 络 结 构 进 行 建 模。而 在 最 近 的 一 些 研 究 中，ＣＮＮ在 语 音 识 别 得 到 了 新 的 应

用，相比于之 前 的 工 作，最 大 的 不 同 是 使 用 了 非 常 深 层 的 ＣＮＮ结 构（Ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔ－
ｗｏｒｋｓ，ＤＣＮＮ）［１９－２２］，包含１０层甚至更多的卷积层。研究结果也表明深层的ＣＮＮ往往可以获得更好的

性能。

语音信号是一种非 平 稳 时 序 信 号，如 何 有 效 地 对 长 时 时 序 动 态 相 关 性 进 行 建 模 至 关 重 要。由 于

ＤＮＮ和ＣＮＮ对输入信号的感受视野相对固定，所以对于长时时序动态相关性的建模存在一定的缺陷。

ＲＮＮ通过在隐层添加一些反馈连接，使得模型具有 一 定 的 动 态 记 忆 能 力，对 长 时 时 序 动 态 相 关 性 具 有

较好的建模能力。文献［２３］最早尝试将ＲＮＮ用于语音识别的声学建模，在ＴＩＭＩＴ语料库 上 取 得 了 当

时最好的识别性能。由于简单的ＲＮＮ会 存 在 梯 度 消 失 问 题，一 个 改 进 的 模 型 是 基 于 长 短 时 记 忆 单 元

（Ｌｏｎｇ－ｓｈｏｒｔ　ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）
［２４］的递归结构。文献［２５］使 用ＬＳＴＭ－ＨＭＭ在 大 数 据 库 上 获 得 了

成功。此后大量的研究人员转移到基于ＬＳＴＭ的 语 音 声 学 建 模 的 研 究 中。基 于 双 向ＬＳＴＭ的 语 音 声

学模型系统可以获得相比基于ＤＮＮ系 统 超 过２０％的 相 对 性 能 提 升。文 献［２６］结 合ＣＮＮ，ＤＮＮ以 及

ＬＳＴＭ各自的优点，提出了ＣＬＤＮＮ结构用于语音的声学建模。

虽然ＬＳＴＭ相比于ＤＮＮ在模型性能上有极大的优势，但是训练ＬＳＴＭ需要使用沿时 间 展 开 的 反

向传播算法（Ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｔｉｍｅ，ＢＰＴＴ）算法，会导致训练不稳定，而且训练相比于ＤＮＮ会
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更加耗时。因此如何让前馈型的神 经 网 络 也 能 像ＬＳＴＭ一 样 具 有 长 时 时 序 动 态 相 关 性 的 建 模 能 力 是

一个研究点。文献［２７］中提出将ＲＮＮ沿着时间展开，可以在训练速度和ＤＮＮ可比的情况下获得更好

的性能。但是进一步的把ＬＳＴＭ结构 沿 时 间 展 开 就 比 较 困 难。文 献［２８］中 提 出 的 时 间 延 时 神 经 网 络

（Ｔｉｍｅ　ｄｅｌａｙ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＴＤＮＮ）是另外一种可以 对 长 时 时 序 动 态 相 关 性 进 行 建 模 的 前 馈 型 神 经

网络。在 最 近 的 工 作［２９－３０］中，ＴＤＮＮ 被 应 用 到 ＬＶＣＳＲ任 务 上，性 能 上 略 差 于 ＬＳＴＭ。另 外，文 献

［３１～３２］中提出的一种前馈序列 记 忆 网 络（Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ　ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＳＭＮ），可 以 用

更小的模型和更快的速度，取得比ＬＳＴＭ更好的性能。

２．３　基于深度学习的语音识别声学模型训练效率优化

目前ＤＮＮ－ＨＭＭ取代ＧＭＭ－ＨＭＭ成为语音识别 的 主 流 声 学 模 型，获 得 了 显 著 的 性 能 提 升［３３－３４］，

但是基于ＤＮＮ的语音识别声学模型 的 训 练 是 一 个 相 当 耗 时 的 过 程。随 着 大 数 据 时 代 的 到 来，可 以 获

得的语音数据也越来越多，因此基于大数据的深度学习语音识别声学 模 型 的 训 练 效 率 是 一 个 迫 切 需 要

解决的问题。这方面的工作大致可以分成两类：（１）如何利用 神 经 网 络 的 特 性，设 计 结 构 更 加 简 洁 的 网

络，从而加速网络的训练；（２）如何利用多ＧＰＵ进行并行化训练。

ＤＮＮ通过增加隐层以及隐层节点的数目，可以获得很强的模型表达能力。例如在语音识别声学建

模任务中一个常用的ＤＮＮ网络结构包含６个隐层，每个隐层包含２　０４８个节点。这样的网络具有很强

的冗余性，这可以通过训练收敛后网络权重 的 稀 疏 性 得 到 验 证。文 献［３５］的 研 究 表 明，ＤＮＮ中 有 大 量

的权重阈值小于０．１，这些很小的权重可以强制置为０，不 会 对 网 络 性 能 产 生 很 大 的 影 响。相 关 实 验 结

果表明，可以将网络中８０％的权重置０，从而几乎 不 损 失 性 能。该 做 法 可 以 有 效 地 减 小 模 型 的 参 数，但

是并不能加快训练速度。文献［３６］则进一步分析了ＤＮＮ的稀疏特性，发现越往高层，权重 的 稀 疏 性 越

强，因而提出了一种隐层节点递减的结构，可有效地减少网络的 参 数，同 时 带 来 接 近 一 倍 的 训 练 效 率 提

升。根据稀疏矩阵不满秩的特性，文献［３７］引入了矩阵低秩分解的方法，将原本的ＤＮＮ权 重 矩 阵 分 解

成两个小矩阵相乘的形式，从而可以将网络的参数减少３０％～５０％。文献［２５］进一步地将矩阵低秩分

解和ＬＳＴＭ相结合，称为所谓的ＬＳＴＭＰ结 构，也 可 以 大 幅 度 地 加 快ＬＳＴＭ 的 训 练。文 献［３８］提 出 一

些节点剪枝的方法，可以大致将５０％的节点从网络中去除，而基本不对性能造成损失。

由于单ＧＰＵ的计算能力有限，很难处理海量数据，所以探究如何进行多ＣＰＵ或 者ＧＰＵ并 行 计 算

是一个热门研究点。关于这方面的研究首先是 分 数 据 的 策 略，在 文 献［３９～４０］中 提 出 将 训 练 数 据 分 成

很多小份，然后每份在一个单独的ＧＰＵ上进行运算，将得到的梯度求平均 去 更 新 模 型。这 种 方 法 受 限

于ＳＧＤ训练时必须采用小批量（ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ）不 同 机 器 间 的 频 繁 交 互 会 导 致 通 信 代 价 很 高，从 而 没 法 带

来很大的训练速度提升。文献［４１］提出将原始数据平均分成Ｎ 份，然后每份数据利用一台机器单独训

练一个子网络，每次迭代后将这些子网络求平均得到一个总模型，再分到各个机器上进行训练。这种方

式可以有效避免机器之间的通讯代价，但是会导致较大的性能 损 失。由 于 机 器 之 间 的 通 讯 代 价 是 并 行

计算的一个瓶颈，文献［４２］提出异步随机梯度下降（Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ　ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｄｅｓｃｅｎｔ，ＡＳＧＤ），

可以有效地掩蔽通讯代价，利用包含数千个ＣＰＵ的集群来进行ＤＮＮ的并行训练。而 文 献［４３］将 这 种

方法扩展到了ＧＰＵ上，利用多ＧＰＵ进 行 并 行 化 训 练，节 约 了 设 备 成 本。虽 然 ＡＳＧＤ可 以 有 效 地 掩 蔽

不同计算单元之间的通讯代价，但其扩展性却比较差，当想进一步扩展到更多ＧＰＵ时，往往会导致明显

的性能损失。针对该问题，文献［４４］提出了块模型更新过滤（Ｂｌｏｃｋｗｉｓｅ　ｍｏｄｅｌ－ｕｐｄａｔｅ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＢＭＵＦ）

算法，通过引入梯度 动 量 的 方 式，不 仅 可 以 减 少 多 ＧＰＵ之 间 的 交 互 次 数，而 且 基 本 实 现 了 训 练 随 着

ＧＰＵ数目的增加而线性加速。
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２．４　基于深度学习的语音识别声学模型的说话人自适应

一般来说，说话人无关模型在语音识别性能上要劣于说话人相关模型，但说话人相关模型需要每一

特定说话人的大量语音用于训练，实际应用不具可行性。语音识 别 声 学 模 型 的 说 话 人 自 适 应 一 般 可 使

识别性能优于说话人无关模型，并且所需的特定说话人的数据量远低于说话人相关模型的数据量要求。

传统的基于ＧＭＭ－ＨＭＭ的语音识别声学模型的说 话 人 自 适 应 技 术 已 经 有 了 很 多 较 成 熟 的 技 术。

其大致可以分成两类，一种是模型域的说话人自适应，另一种是特征域的说话人自适应。模型域的说话

人自适应通过对训练好的通用模型进行自适应，从而得到一个说话人相关的模型；特征域自适应是通过

自适应得到说话人无关的特征。

基于深度学习的语音识别声学模型的说话人自适应是近年来语音识别声学模型的说话人自适应的

研究热点。文献［４５］将传统的ＧＭＭ－ＨＭＭ声学模型的约束最大似然线性回归（Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　ｍａｘｉｍｕｍ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＣＭＬＬＲ）自适应算法 应 用 到 了 基 于 深 度 学 习 的 声 学 模 型 自 适 应，提 出 了 特

征空间区分性线性回 归（Ｆｅａｔｕｒｅ－ｓｐａｃｅ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ　ｌｉｎｅａｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＦＤＬＲ）的 特 征 域 说 话 人 自 适 应

方法。基于深度学习的语音识别声学模型的自适应研究主要集 中 在 模 型 域 自 适 应，主 要 可 以 归 纳 为 如

下几种：

（１）基于说话人特征的自适应方法。其主要思路是通过一 种 包 含 说 话 人 信 息 并 且 能 够 区 分 不 同 说

话人的特征矢量，实现对基于深度学习的 语 音 识 别 声 学 模 型 的 自 适 应。鉴 别 性 矢 量（ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｖｅｃｔｏｒ，ｉ－
ｖｅｃｔｏｒ）是一种包含说话人信息和信 道 信 息 的 矢 量，基 于ｉ－ｖｅｃｔｏｒ的 说 话 人 自 适 应 方 法 利 用 每 个 说 话 人

的语料提取对应的ｉ－ｖｅｃｔｏｒ，然 后 将ｉ－ｖｅｃｔｏｒ同 声 学 特 征 相 融 合［４６－４７］，从 而 实 现 模 型 域 上 的 说 话 人 自 适

应。文献［４８］通过提取瓶颈（Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，ＢＮ）特征，将该ＢＮ特征以类似的方式融入到基于深度学习的

语音识别声学模型中。另外，基于说话人编码（Ｓｐｅａｋｅｒ　ｃｏｄｅ）的说话人自适应［４９－５１］通过生成说话人特定

的Ｓｐｅａｋｅｒ　ｃｏｄｅ，然后将Ｓｐｅａｋｅｒ　ｃｏｄｅ输入至基于深度学习的语音识别声学模型的所有层进行模型域的

说话人自适应。

（２）基于模型正则化的说话人自适应方法。该方法直接用 特 定 说 话 人 的 少 量 数 据 调 整 一 个 说 话 人

无关模型，并通过模型正则化避免易产生的模型过拟合问题。文献［５２］提出了一种基于ＫＬ散度（Ｋｕｌｌ－
ｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ　ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）的说话人自适应方法，该方法通过ＫＬ散度约束自适应后模型的后验概率分布

不至于偏离说话人无关模型的分布太远来实现模型的规整。另外，文献［５３～５４］通过增加对上、下文无

关（Ｃｏｎｔｅｘｔ　ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，ＣＩ）的 ＨＭＭ状态类别的自适应 学 习，一 定 程 度 上 实 现 了 对 上 下 文 相 关（Ｃｏｎ－
ｔｅｘｔ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，ＣＤ）声学模型的规整。

（３）基于线性变换的说话人自适应方法。该方法在原始的 说 话 人 无 关 的 基 于 深 度 学 习 的 语 音 识 别

声学模型中插入一个或若干线性变换层，该变换层通过自适应训练后 起 到 将 说 话 人 无 关 模 型 转 换 为 特

定说话人模型的作用。文献［５５～５７］采用直接插入线 性 变 换 层 的 方 式 分 别 在 输 入 层、隐 层 和 输 出 层 进

行线性变换。但是，对于这种直接插入线性变换层的方式 来 说，每 个 说 话 人 所 需 要 训 练 的 参 数 量 太 大，

易导致模型过拟合。文献［５８～６０］将原始 的 说 话 人 无 关 模 型 进 行ＳＶＤ去 冗 余 处 理，然 后 再 在ＳＶＤ层

中插入线性变换层，该线性变换层的参数量比直接插入的方式要少很多，这样大大减少了自适应阶段所

需要训练的参数量，在一定程度上缓解过拟合问题。另外，根据不同说话人在隐层单元的激活程度大小

不一样，文献［６１］提出了基于线性隐层单元分布（Ｌｉｎｅａｒ　ｈｉｄｄｅｎ　ｕｎｉｔ　ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＬＨＵＣ）的说话人自适

应方法，该方法针对每个说话人学习其对应的隐层单元分布，取得了比较好的说话人自适应效果。

（４）基于多基融合的说话人自适应方法。该方法在声学模型空间建立一组基，这组基可以是基于深

度学习的语音识别声学模型［６２］，也可以是对应的深层声学模型网络的联结权重［６３－６４］。再利用 每 个 说 话

６２２ 数据采集与处理Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｄａｔａ　Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｖｏｌ．３２，Ｎｏ．２，２０１７



人的语音数据通过训练来获得对应的插值矢量，通过该插值矢量来对基进行插值，从而获得特定说话人

的声学模型。
（５）基于激活函数的说话人自适应方法。该方法认为每个 说 话 人 在 深 层 声 学 模 型 网 络 节 点 上 的 激

活程度不一样，因而可以对每个说话人构造一组特定的激活函数实现说话人自适应，该激活函数可以利

用赫尔米特正交函数［６５］，或者是参数化的Ｓｉｇｍｏｉｄ和参数化的ＲｅＬＵｓ函数［６６］来构建。

说话人无关模型只需要训练和测试两个阶段，而说话人自适应模型一般需要训练、自适应和测试３
个阶段。因此，在实际应用中，自适应阶段会影响语音识别模型的实时 性。基 于ｉ－ｖｅｃｔｏｒ的 说 话 人 特 征

自适应虽然不需要自适应阶段、在实时性上能够满足实际要求，但 是，从 较 短、带 噪 的 句 子 提 取 的ｉ－ｖｅｃ－
ｔｏｒ往往不能够非常好地表达说话人信息，因而会出现自 适 应 后 性 能 提 升 不 明 显 甚 至 性 能 变 差 的 情 况。

另外，实验表明，现有的说话人自适应方法大多会出现少部分人 经 过 自 适 应 后 性 能 变 差 的 情 况，也 是 值

得注意需要解决的问题。

２．５　基于深度学习的端到端语音识别

以上所讨论的基于深 度 学 习 的 语 音 识 别 声 学 模 型 建 模 技 术，在 模 型 训 练 上 仍 依 赖 于 传 统 的 基 于

ＧＭＭ－ＨＭＭ语音识别技术，声学模型框架上仍采用类似ＧＭＭ－ＨＭＭ的语音识别模型框 架。如：声 学

模型和语言模型的训练是独立的，通过后端的解码将两者进行 融 合。声 学 模 型 的 训 练 过 程 中 首 先 需 要

利用 ＨＭＭ进行对齐得到训 练 数 据 帧 级 别 的 标 注，所 以 整 个 模 型 的 训 练 分 成 很 多 个 阶 段。针 对 此 问

题，基于深度学习的语音识别技术近期的一个研究热点是如何进行端到端的语音识别。

文献［６７～６９］提出采用连续时序分类 （Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ　ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＴＣ）［７０］和ＬＳＴＭ结

合的声学模 型，该 模 型 直 接 对 一 句 语 音 的 音 素 序 列 或 者 绑 定 的 音 素（Ｃｏｎｔｅｘｔ－ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　ｐｈｏｎｅ，ＣＤ－
Ｐｈｏｎｅ）序列与对应的语音特征序列进行序列层面建模，不需要利用 ＨＭＭ进行强制对齐得到帧级别的

标注，可以取得相比于传统ＬＳＴＭ－ＨＭＭ声学模型更好的性能。

语音识别声学模型的输入往 往 是 根 据 信 号 处 理 和 人 耳 的 听 觉 特 性 设 计 的 声 学 特 征，例 如 ＭＦＣＣ，

ＰＬＰ和ＦＢＫ等。但是这些特征的提取和声学模型的训练相互独立，而且声学特征的提取准则和声学模

型优化准则之间存在一定的不匹配性，所以让神经网络直接从原始的语音波形中去学习特征更为合理。

文献［７１］提出一种直接输入对数功率谱，利用网络学习得到ＦＢＫ特征的方法，这样ＦＢＫ特征的提取和

后端的声学模型就可以联合优化，可以获得相比于ＦＢＫ特征更好的性能。文献［７２］直接使用原始的语

音波形进行输入，利用ＣＮＮ学习特征，后端采 用ＬＳＴＭ 和ＤＮＮ进 行 声 学 建 模，可 以 取 得 和ＦＢＫ特 征

可比的性能。文献［７３～７５］将基于时域波形的单通道 语 音 声 学 建 模 进 一 步 推 广 到 多 通 道 上，实 验 结 果

表明采用时域卷积层可以利用多通道的语音波形进行波束形成和空 域 滤 波，并 且 相 比 传 统 的 基 于 阵 列

信号处理的多通道语 音 增 强 技 术，例 如Ｄｅｌａｙ－ａｎｄ－ｓｕｍ和Ｆｉｌｔｅｒ－ａｎｄ－ｓｕｍ，可 以 获 得 更 好 的 性 能。文 献

［７６］对上述方法进行进一步的改进，将时域卷积的滤波器系数变成和输入相关的一组系数，从而使得模

型的滤波具有一定的自适应效果。

端到端的语音识别的另外 一 个 方 法 是 基 于 编 码 和 解 码（ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ）模 型 以 及 注 意（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）

模型［７７］，直接实现从语音声学特征序 列 到 最 终 句 子 级 的 音 素 序 列、字 符 序 列 或 词 序 列 的 输 出。该 方 法

同样不需要进行分帧以及得到帧级别的标注。文献［７８～７９］使用基于Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的Ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ模

型在ＴＩＭＩＴ数据库上取得了和主流混合神经网络以及 ＨＭＭ模型相当的性能。但是 在 大 词 汇 量 连 续

语音识别任务上，该方法的性能［８０－８１］目前和最好的语音识别系统的性能还有一定的差距。

３　结束语

当前基于深度学习的语音识别技术相比于传统ＧＭＭ－ＨＭＭ技术已经取得了很大的进展。在安静

７２２　戴礼荣 等：基于深度学习的语音识别技术现状与展望



环境下目前基于深度学习的语音识别技术已经达到了实用化 水 平。但 是 在 一 些 特 殊 环 境 下，比 如 噪 声

干扰比较强或者是在远场情况下，语音识别系统的性能依然没 有 达 到 实 用 化 要 求。目 前 远 场 识 别 的 错

误率是近场的２倍左右，所以解决远场以及强噪声干扰情况下的 语 音 识 别 是 目 前 有 待 进 一 步 研 究 的 问

题。这方面目前的主要做法是将语音识别和麦克风阵列 相 结 合。通 过 阵 列 信 号 处 理 技 术，将 多 通 道 语

音进行增强，然后后端再利用深度学习的方法进行声学 建 模。显 然 这 种 方 案 有 待 进 一 步 优 化，如：如 何

将阵列信号处理技术和深度学习方法相结合，利用阵列信号处理的知识指导深度神经网络的结构设计，

从而直接从多通道语音信号中学习多通道语音增强方法然后和后端声学模型联合优化。目前较为成熟

的基于深度学习的语音识别技术在语音识别系统训练流程上还是比较复杂，需要很多中间步骤，例如需

要进行强制对齐得到标注，需要根据词典训练语言模型及需要将声学模型和语言模型进行联合解码，所

以探究更为简单的、高识别性能的端到端语音识别技术是未来一个值得关注的研究方向。
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１３２　戴礼荣 等：基于深度学习的语音识别技术现状与展望


