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摘　要：基于隐马尔科夫模型（ＨＭＭ）和循环神经网络（ＲＮＮ）的ＨＭＭＲＮＮ混合模型在语音识别中取得了很大

的成功．由于ＲＮＮ的计算过程本身就是上下文相关的，相邻帧的重合部分增加了整个系统的训练时间．针对上述

问题，使用连接时序分类（ＣＴＣ）来代替ＨＭＭ跟ＲＮＮ结合，并在语音分帧过程中去除相邻帧之间的重合部分，使

用ＴＩＭＩＴ语音数据集，进行音素上的识别任务，并且实验结果表明ＣＴＣＢＬＳＴＭ模型在音素上的识别率要高于

ＨＭＭＢＬＳＴＭ混合模型，ＣＴＣＢＳＬＴＭ在去除帧重合后能够大幅提高系统的训练效率并且保证识别率大致相同．
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１　引言

在自动语音识别中，通常使用声学模型和深度

神经网络结合的混合方法，例如 ＨＭＭＮＮ的模

型，其中神经网络作为识别模型来估计语音发音状

态的后验概率．使用这种方法存在两个问题：第一，

训练数据必须预先进行对齐处理，每一段数据都给

定一个期望输出；第二，由于网络只输出当前时间点

标签的分类情况，从全局来看，两个标签连续出现的

似然度需要另外的模型来给出［１］．

ＲＮＮ和 ＨＭＭ结合可以用来进行时序分类，

但是同时这种模型继承了 ＨＭＭ的缺点
［２］．首先，

ＨＭＭ是生成式的，而神经网络是判别式的，能够在

分类的问题上做的更好，ＲＮＮ相对 ＨＭＭ来说提

供了更加灵活的输入模型．其次，标准ＨＭＭ的内

部状态是离散单独的值，而ＲＮＮ的内部状态是由

隐层单元的激活函数确定的，也就是说ＲＮＮ的信

息量随着隐层单元的数量的增长而增长．接着

ＨＭＭ需要给输入序列进行分段，这样才能决定隐

藏状态，但是单元之间的界限非常模糊，所以给输入

序列进行分段比较困难．最后，ＨＭＭ假设下一个状

态仅由当前状态所决定，这意味着有连续轨迹的数

据例如手写体很难来用标准的ＨＭＭ来进行建模．

而对于ＲＮＮ来说，处理这类数据则显得很自然．因

此，将ＨＭＭ和ＲＮＮ进行结合，ＨＭＭ并无法完全

利用ＲＮＮ在于长范围序列模型上的优势．
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ＣＴＣ使得ＲＮＮ可以直接进行序列数据分类的

任务，移除了语音数据预对齐的工作，而且ＣＴＣ直

接输出所有预测序列的概率，而且不需要后部的额

外处理［３］．

使用ＲＮＮ进行语音识别的任务，首先得进行

语音预处理，在分帧的过程中，为了使每一帧能够平

滑过渡，相邻的帧之间有重合的部分．而由于ＲＮＮ

的特殊结构，每个节点的输出和相邻节点的输入相

关，所以通过去除帧之间的重合部分，使得在神经网

络的通过输入序列的长度减少，大幅降低训练时间．

２　循环神经网络

对于传统的神经网络，我们假定所有的输入都

各自相互独立，但是在很多应用场景下，实际情况并

不是这样．下一刻所发生的很可能跟这一刻所发生

的事件有关，甚至跟一开始到现在发生的所有事件

有关，如果需要预测下一刻会发生什么，那么最好也

知道之前发生过的事件［４］．ＲＮＮ在计算当前节点的

时候，其计算结果依赖于之前节点的计算，图１简略

描述了ＲＮＮ的结构

图１　ＲＮＮ模型

如图１所示，ＲＮＮ的隐层自连接，展开之后得

到右图所示的模型。其中犝，犞，犠 分别为输入层，输

出层，隐层的链接权值，狓狋为当前节点的输入，通过

它和上一个节点的隐层输出狊狋－１可以计算得到当前

节点的隐层输出狊狋，通过狊狋则可以计算得到该节点的

输出犗狋，犗狋的计算过程大致如下：

狊狋＝ｔａｎ犺狓狋犝＋狊狋－１犠＋犫（ ）狊 （１）

狅狋＝狊狋犞 （２）

在计算第一个节点隐层输出的时候，使用元素

全为０的向量来初始化狊０，如果是多分类分体，则在

计算出狅狋后增加一步ｓｏｆｔｍａｘ的计算：

狔狋＝ｓｏｆｔｍａｘ狅狋＋犫（ ）狔 （３）

２．１　双向循环神经网络（ＢＲＮＮ）

对于序列标注来说，一个节点的标注可能不仅

跟它的过去有关系，而且跟它的将来也有关系，好比

阅读，一句话或者一个词所要传达的意思是有上下

文来决定的，序列标注也是一样［５］．

标准的ＲＮＮ（ＬＳＴＭ）以时序来处理序列数据

从而忽略了下文，ＢＲＮＮ的概念在１９９７年被提出

来，给除了一个比较合理的解决方案，其中ＢＲＮＮ

的结构如图２所示．

图２　ＢＲＮＮ模型

ＢＲＮＮ的基本思想是让训练序列分别通过一

层正向的隐层和一层逆向的隐层，这两个分开的隐

层都连接到输出层，通过正向计算得到的犛狋和反向

计算得到的犛狋计算输出．

２．２　长短时记忆（ＬＳＴＭ）

ＲＮＮ认为当前节点的输出跟过去所有的节点

有关，但实际情况只是跟过去连续的几个节点有关，

而且在使用ＢＰＴＴ算法训练ＲＮＮ的时候，会出现

梯度消失的问题，所以实验中采用另外一种结构的

ＲＮＮ，ＬＳＴＭ来避免这种问题
［６］．图３为ＬＳＴＭ隐

层单元的结构．

图３　ＬＳＴＭ神经元

如图３所示，隐层引进了“门”的概念．激活函

数犳，犵，犺通常是ｓｉｇｍｏｉｄ或者ｔａｎｈ函数，虚线表示

让门也去接受中间记忆细胞的输出，有的ＬＳＴＭ会

这样做．狊狋的计算流程大致如下：

犻＝σ（狓狋犝犻＋狊狋－１犠
犻
＋犫犻） （４）

犳＝σ（狓狋犝犳＋狊狋－１犠犳＋犫犳） （５）

８４
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狅＝σ（狓狋犝狅＋狊狋－１犠
狅
＋犫狅） （６）

犵＝ｔａｎ犺（狓狋犝犵＋狊狋－１犠犵＋犫犵） （７）

犮狋＝犮狋－１·犳＋犵·犻＋犫犮 （８）

狊狋＝ｔａｎ犺犮（ ）狋·狅 （９）

ＬＳＴＭ为ＲＮＮ的一种变种，改变了隐层单元的

结构和狊狋的计算过程，从上面的公式可知，ｓｉｇｍｏｉｄ

通过限制隐层单元每个“门”的输出从而限制整个

隐层单元是否输出，也就是合适记忆，何时忘记。

３　基于ＢＬＳＴＭ循环神经网络语音识别模型

ＲＮＮ擅长处理序列数据，但是对于语音识别

的任务来说，使用ＲＮＮ进行此类任务需要预先对

语音数据进行分段，而且需要对语音的输出标签

进行预处理，前者好解决，但是后者工作量则巨

大．语音识别声学模型的训练属于监督学习，需要

知道每一帧对应的标签才能进行有效的训练，使

用连接时序分类（ＣＴＣ）则不用考虑上面的问题，

只要一个输入序列和输出序列就能进行有效的训

练，ＣＴＣ直接输出预测序列的概率，不需要外部的

后处理．ＣＴＣ的其他不同之处在于引进了一个

ｂｌａｎｋ（－）标签，表示空白，去掉输出中连续重复的

元素和空白，就能得到标签，输出和标签满足以下

的等价关系：

犉（犪－犪犫－）＝犉（－犪犪－－犪犫犫）＝犪犪犫

ＣＴＣ接在ＲＮＮ的ｓｏｆｔｍａｘ层之后，ＲＮＮ每个

节点的ｓｏｆｔｍａｘ层都能得到一个向量，表示各个标

签在此刻的概率，根据每个节点的各个标签的条件

概率，可以计算出每一条可能路径的条件概率，假设

输入犡的长度为犜，标签长度为犝，那么可能路径的

数量有犝 的犜 次方个，在ＣＴＣ中需要将标签首尾

和标签之间插入ｂｌａｎｋ也就是这个数量犔的２犝＋１

次方个，ＣＴＣ在计算条件概率时引进了类似ＨＭＭ

中的前后向算法，简化了计算流程．

图４描述了基于ＣＴＣＢＬＳＴＭ的语音识别模

型，将语音预处理阶段得到的 ＭＦＣＣ参数，作为系

统的输入，最后经过Ｓｏｆｔｍａｘ层得到输出．

在训练阶段将Ｓｏｆｔｍａｘ层的输出作为ＣＴＣ层

的输入，通过ＣＴＣ算法计算出损失值，然后通过

ＢＰＴＴ算法，调整网络的参数．在测试阶段则将通过

集束搜索方法，对Ｓｏｆｔｍａｘ层的输出进行解码，得到

对应的输出序列［７］．

３．１　前后向算法

输入犡的长度为犜，将长度为犝的标签首位以

及标签直接插入ｂｌａｎｋ，得到长度为犝′＝２犝＋１的

图４　ＣＴＣＢＬＳＴＭ语音识别模型

标签集合犾，前向变量为α狋，（ ）狌 ，表示狋时刻在节点狌

的前向概率值，β狋，（ ）狌 为后向变量，表示狋时刻在节

点狌的概率值 ，其中狌∈２犝＋１，狔
狋
犽表示时刻狋输出

犽的概率值。前后向变量初始化及递推关系如下

α１，（ ）１ ＝狔１犫 （１０）

α１，（ ）２ ＝狔１犾１ （１１）

α１，（ ）狌 ＝０，狌＞２ （１２）

考虑到时间的限制，有些节点并不能到达最后

终止的节点，所以有

α狋，（ ）狌 ＝０，狌＜犝′－ ２犜－（ ）狋－１ （１３）

同样增加一个边界变量

α狋，（ ）０ ＝０ （１４）

前向变量的递推关系如下

α狋，（ ）狌 ＝狔狋犾狌 ∑
狌

犻＝犳（）狌

α狋－１，（ ）犻 （１５）

犳（）狌 ＝｛狌－１ｉｆ犾狌＝ｂｌａｎｋｏｒ犾狌＝犾狌－２狌－２ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （１６）

β犜，（ ）犝′ ＝１ （１７）

β犜，犝′－（ ）１ ＝１ （１８）

β犜，（ ）犝′ ＝０ （１９）

同样增加一个边界变量

β犜，犝′＋（ ）１ ＝０ （２０）

后向变量的递推关系如下

β狋，（ ）狌 ＝ ∑
狌

犻＝犵（）狌
β狋＋１，（ ）犻狔狋＋１犾犻 （２１）

犵（）狌 ＝｛狌＋１ｉｆ犾狌＝ｂｌａｎｋｏｒ犾狌＝犾狌＋２狌＋２ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （２２）

计算完前后向变量后，定义狕＝犾，犅狕，（ ）犽 ＝

｛狌：狕狌＝犽｝，犪狋为ＲＮＮ在时间狋的ｓｏｆｔｍａｘ层的输

入，在任何时间节点狋，求出所有节点的前后向变量

的乘积的和，然后对数取反，可以得到该时间节点的

误差值犔（狓，狕），接下来则可以利用ＢＰＴＴ算法沿着

神经网络反方向传播误差［８］，

狆狕狘（ ）狓 ＝∑
狕

狌＝１

α狋，（ ）狌β狋，（ ）狌 （２３）

９４
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犔狓，（ ）狕 ＝－犾狀∑
狕

狌＝１

α狋，（ ）狌β狋，（ ）狌 （２４）

犔狓，（ ）狕
犪

狋
犽

＝狔
狋
犽－

１
狆狕狘（ ）狓 ∑

狌∈犅 狕，（ ）犽

α狋，（ ）狌β狋，（ ）狌

（２５）

３．２　解码

当完成ＣＴＣ的训练之后，需要有对应的算法对

其进行解码．由于ＲＮＮ最后的Ｓｏｆｔｍａｘ层输出了

每一个时间节点的各个音素的概率值，其中一种比

较简单的方法是选取每一个时间节点最大概率

输出：

ａｒｇｍａｘ狔Ｐｒ狔狘（ ）狓 ≈犅（ａｒｇｍａｘαＰｒ（α狘狓））

（２６）

但是这种解码方式的精度并不高，比较好的方

法是采用相关搜索算法来找出最优音素序列［９］．算

法采用集束搜索，定义

Ｐｒ狔，（ ）狋 ＝Ｐｒ＋ 狔，（ ）狋＋Ｐｒ－（狔，狋） （２７）

Ｐｒ犽，狔，（ ）狋 ＝Ｐｒ犽，狋狘（ ）狓Ｐｒ（犽狘狔）

Ｐｒ－ 狔，狋－（ ）１ ｉｆ狔犲＝犽

Ｐｒ狔，狋－（ ）｛ １ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２８）

式中，Ｐｒ＋ 狔，（ ）狋 ，Ｐｒ－（狔，狋）分别代表输出序列狔的

非空白概率和空白概率，Ｐｒ狔，（ ）狋 则为总概率，

Ｐｒ犽，狔，（ ）狋 表示在时间狋使用标签犽来扩展狔的扩展

概率，Ｐｒ犽，狋狘（ ）狓 为时间狋输出犽的概率值，Ｐｒ（犽狘

狔）为从狔到狔＋犽的过渡概率，狔犲是狔中的最后一个

标签，狔
︿

是狔移除最后一个标签之后的序列，集束搜

索的过程如下：

ＣＴＣ集束搜索

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：犅＝｛φ｝，Ｐｒ
－
φ，（ ）０ ＝１

ｆｏｒ狋ｆｒｏｍ１ｔｏ犜ｄｏ

　　犃＝ｔｈｅ犠 ｍｏｓｔｐｒｏｂａｂｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎ犅

犅＝ ｛｝

ｆｏｒ狔ｉｎ犃ｄｏ

ｉｆ狔≠φｔｈｅｎ

Ｐｒ＋ 狔，（ ）狋 ＝Ｐｒ＋ 狔，狋－（ ）１Ｐｒ狔
犲，狋狘（ ）狓

　　　　　　ｉｆ狔ｉｎ犃ｔｈｅｎ

Ｐｒ＋ 狔，（ ）狋 ＝Ｐｒ＋ 狔，狋－（ ）１ ＋Ｐｒ狔
犲，狔

︿

，（ ）狋

Ｐｒ－ 狔，（ ）狋 ＝Ｐｒ－ 狔，狋－（ ）１Ｐｒ－，狋狘（ ）狓

　　　　Ａｄｄ狔ｔｏ犅

ｆｏｒ犽ｆｒｏｍ１ｔｏ犓

犘狉－ 狔＋犽，（ ）狋 ＝０

犘狉＋ 狔＋犽，（ ）狋 ＝Ｐｒ犽，狔，（ ）狋

Ａｄｄ狔＋犽ｔｏ犅

ｒｅｔｕｒｎｍａｘ狔∈犅Ｐｒ狔狘（ ）犜 ／狘狔狘

３．３误差度量

在网络训练完成后，需要对整个系统进行评估，

采用编辑距离ＥＤ作为期望输出狔和实际输出狔′的

基本误差度量：

ＬＥＲ狔，狔（ ）′ ＝∑
狔∈犛

ＥＤ狔，狔（ ）′
犛

（２９）

４　实验

实验采用ＴＩＭＩＴ语音数据库进行建模，ＴＩＭ

ＩＴ语音数据集包含了６０００多个词汇，朗读者来自

美国８个不同区域共６３０人，每人朗读１０句话，一

共６３００条数据．系统采用音素（音标）作为基本识

别单元，ＴＩＭＩＴ数据集中包含了６１个音素，事实上

英语基本音素只有４８个．由于某些音素发音相近，

甚至是不发音，对于计算机来说可以弱化这些相近

音素所存在的差异，将发音相近的因素看为同一个

音素，所以实验将６１个音素压缩简化为３８个音素

（不含ｓｉｌ），对应如表１所示．

表１　音素简化表

ａａ ａａ，ａｏ

ａｈ ａｈ，ａｘ，ａｘｈ

ｅｒ ｅｒ，ａｘｒ

ｈｈ ｈｈ，ｈｖ

ｉｈ ｉｈ，ｉｘ

ｌ ｌ，ｅｌ

ｍ ｍ，ｅｍ

ｎ ｎ，ｅｎ，ｎｘ

ｎｇ ｎｇ，ｅｎｇ

ｓｈ ｓｈ，ｚｈ

ｕｗ ｕｗ，ｕｘ

ｓｉｌ（ｂｌａｎｋ） ｐｃｌ，ｔｃｌ，ｋｃｌ，ｂｃｌ，ｄｃｌ，ｇｃｌ，ｈ＃，ｐａｕ，ｅｐｉ，ｑ

　　ＴＩＭＩＴ数据集的采样率为１６０００ＨＺ，实验选

取ＭＦＣＣ作为语音的特征参数，其中语音预加重参

数为０．９７，每一帧为５１２个采样点，帧移为３４１，每

一帧加上汉明窗，梅尔滤波器组频率为４０Ｈｚ到

８０００ＨＺ，滤波器的数量为４０个，ＭＦＣＣ参数为１３

阶，然后计算其一阶差分和二阶差分，得到共３９阶

的特征参数．

４．１　ＣＴＣＢＬＳＴＭ和ＨＭＭＢＬＳＴＭ的对照试验

实验使用开源的ｋａｌｄｉ工具箱进行音素识别任

务，神经网络使用ＢＬＳＴＭ，隐层数量为１层，隐层

单元数量为１５０，神经网络的输入单元数量为３９，输

出单元数量为３９，学习率为０．００８．分别在上下文相

关的ＨＭＭ，ＨＭＭＢＬＳＴＭ 和ＣＴＣＢＬＳＴＭ 下进

行实验，每个模型运行５次．

由表２格的实验结果可以知道，ＨＭＭＢＬＳＴＭ

０５
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混合模型表现是要优于ＨＭＭ的，而使用ＣＴＣ进

行训练，效果优于混合模型．
表２　实验结果

模型 错误率／％

ＨＭＭ ３８．５

ＨＭＭＢＬＳＴＭ ３４．５±０．０７

ＣＴＣＢＬＳＴＭ ３２．７±０．０６

４．２　去除相邻帧重合的对照试验

实验采用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ作为神经网络的框架，

并且使用ＣＵＤＡ技术对神经网络的运算过程进行

加速，每个模型运行５次．

神经网络使用ＢＬＳＴＭ，隐层数量为１层，隐层

单元数量为１５０，神经网络的输入单元数量为３９，输

出单元数量为３９，学习率为０．００８．

对照数据同样选取３６阶 ＭＦＣＣ作为特征参

数，这部分数据每一帧依然为５１２帧，相邻帧无重合

部分，实验结果从预处理的时间，系统训练时间，识

别错误率来对比两部分数据的性能．

表３格为该次实验最终的结果，由于１号数据

比２号数据多了预加重的操作，而且在分帧的阶段，

１号数据中相邻帧有１／３是重合的，因此同一段语

音最终得到的特征参数向量的长度要比２号数据中

的要长．从表３格得到的结果可以看出，无论是提取

特征参数还是训练的过程，１号数据所花的时间比２

号数据所花的时间要长大约５０％，但是最后得到的

错误率仅比后者要少２．１％．

表３　实验结果

语音信号

预处理

参数提取

时间／分

训练时间

／分

错误率

／％

＃１ 预加重

分帧 １／３帧

移 加汉明窗

４１ ９８ ３２．７±０．０６

＃２ 仅分帧

无帧重合
２６ ６５ ３４．８±０．１１

５　结束语

从实验结果看来，ＲＮＮ可以直接用来进行序列

数据的建模，搭配用于序列建模的连接时序分类算

法，不需要对语音预先对齐，而且效果也要优于要优

于ＨＭＭ和ＬＳＴＭ的混合模型．并且在语音预处理

方面，可以适当减少或者直接省去帧与帧之间的重

叠部分，从而减少整个系统的训练时间．

未来的研究将从以下几个方面进行展开：（１）由

于神经网络对于输入的灵活性，使用多种语音特征

参数作为输入，提高识别率（２）使用更复杂的网络模

型，以及引入语言模型，提高识别率．
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