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摘　要: 针对当前关键词识别少资源或零资源场景下的要求, 提出一种基于音频自动分割技术和深度神经网络的关

键词识别算法. 首先采用一种基于度量距离的改进型语音分割算法, 将连续语音流分割成孤立音节, 再将音节细分

成和音素状态联系的短时音频片段, 分割后的音频片段具有段间特征差异大, 段内特征方差小的特点. 接着利用一

种改进的矢量量化方法对音频片段的状态特征进行编码, 实现了关键词集内词的高精度量化编码和集外词的低精

度量化编码. 最后以音节为识别单位, 采用压缩的状态转移矩阵作为音节的整体特征, 送入深度神经网络进行语音

识别. 仿真结果表明, 该算法能从自然语音流中较为准确地识别出多个特定关键词, 算法易于理解、训练简便, 且具

有较好的鲁棒性.
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Abstract: A new algorithm for keyword recognition based on audio automatic segmentation and depth neural network is
proposed to identify the requirements of keyword recognition on the condition of low or zero resource. Firstly, an
improved speech segmentation algorithm based on metric distance is used to divide the continuous speech stream into
isolated syllables, and then the syllable is subdivided into short audio segments which are connected with the phoneme
state. The segmented audio segment has the characteristics of large difference between the segments, and the
characteristic variance of the segment is small. Then, an improved vector quantization method is used to encode the state
features of the audio fragments, and the high precision quantization coding and the low precision quantization coding of
the words are realized. Finally, the syllable is used as the recognition unit, and the compressed state transition matrix is
used as the whole feature of the syllable. It is sent into the deep neural network for speech recognition. The simulation
results show that the algorithm can identify many specific keywords from the natural speech stream, and the algorithm is
easy to understand, the training is simple and the robustness is better.
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1   引言

关键词识别 (Keyword Recognition, KWR)是从自

然声音流中检测并确认出一个或几个特定关键词的技

术. 其广泛应用于语音检索、人机交互、语音监听等

社会经济生活领域. 关键词识别与一般语音识别最大

的不同是关键词识别时会遭遇大量的集外词 (Out-Of-
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Vocabulary, OOV), 但不需对这些集外词的内在信息作

具体的识别.
现阶段关键词识别的方法主要有 3 种[1]: 1) 利用

动态时间规整算法基于滑动匹配思想的关键词检出方

法. 它利用滑动窗口在连续语音流中进行搜索、匹配

计算, 进而检出关键词. 这类方法关键词识全率和识准

率均不是很高. 2) 利用隐马尔可夫算法基于垃圾模型

的方法. 这种方法不仅需要对每个关键词建模, 还需要

对多种集外词 (其他音节、自然声音等) 建立不同模

型, 即垃圾模型. 然后用垃圾模型与关键词模型共同搭

建网络, 最后采用维特比解码得出结果. 该方法需要一

个较为全面的语料库建模, 识准率受关键词的规模影

响较大, 模型训练和识别匹配的运算量巨大, 且当关键

词发生变化时需要重新训练模型. 3) 基于文本的关键

词检出方法, 该方法通过一个大词汇量连续语音识别

系统识别待检音频, 再对结果进行搜索, 最终确定这段

被测语音是否包含关键词. 这种方法需要大量的标注

数据资源.
近几年以来, 少资源或零资源场景下的关键词识

别由于其广泛的适用性得到广泛的关注. 少资源或无

资源是指缺乏足够标注的目标样本语音数据, 并不具

备训练一个鲁棒的大词汇量语音识别系统的条件[2]. 深
度神经网络 (Deep Neural Network, DNN) 凭借其无监

督学习的能力在连续语音识别技术领域得以广泛应用

并取得了相比于以前更好的识别性能. 因此, 本文针对

少资源或零资源情况提出了一种基于自动音频分割技

术和深度神经网络的连续语音流关键词识别方案.

2   系统原理及方案设计

2.1   系统总体框架

关键词识别系统的总体框架如图 1所示.
 

 
图 1    系统框架

 

整个系统分为 3 部分: 1) 语音预处理及分割模块,
该模块将连续语音流自动分割为不同大小的音频段,
涉及有声无声段的分割, 音节和音素状态的分割等.

2) 音节状态转移矩阵生成模块, 该模块在语音分割模

块输出结果的控制下完成音节参数特征的提取和时间

规整. 3) 基于深度神经网络的关键词识别模块, 该模块

分为训练和测试两个模块, 训练模块完成网络权值的

学习, 测试模块完成关键词的识别.
2.2   预处理及语音分割

针对自然连续语音流, 语音预处理及分割模块完

成有声无声段, 音节和音素的自动分割. 具体框图如图 2
所示.
 

 
图 2    预处理及语音分割流程

 

预处理包括提升语音高频部分的预加重和分帧处

理. 端点检测是将语音流中的无声段去除, 只保留有声

部分. 目的是减少后续计算量, 同时还可以提高语音识

别的正确率. 本文使用频谱方差作为端点检测的特征

参数, 该特征参数在去除静音和噪声的同时, 可以避免

将语音段中的轻音部分认定为是无声段. 采用双门限

判定法[3]来检测语音, 用高门限判断是不是有声段, 用
低门限确定有声段的起止点位置.

音节是人类听觉可以区分清楚的语音基本单位,
在汉语中一个汉字的读音就代表一个音节. 音节分割

模块将连续有声段语音分割成一个个孤立的音节, 用
于后续以音节为声学单元的关键词识别.

观察语音的语谱图, 我们可以很容易的区分每一

个音节. 这是因为音节作为一个短时音频段落, 其听觉

谱段间差异较大, 段内差异较小, 因此可以采用基于度

量距离的算法实现分割.
我们提出一种综合数据段段间均值和方差的度量

方法, 用来表征音频段落之间的差异, 简称为 DIS[4,5]:

DIS =
(µ1−µ2)T (µ1−µ2)

[b · tr(Σ1)+ (N −b) · tr(Σ2)]/N
(1)

式 (1) 中分子表示左右两段音频特征各自均值的差异,
分母反映两段音频特征方差的平均值. 当两段音频之

间特征均值差异较大, 段内特征方差小时, DIS 越大, 表
明两段音频段间距离越大.

假设特征向量参数各维度独立, 特征维度为 D, 协
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方差矩阵简化为对角阵, 则:

tr(Σ) =
D∑

d=1

σ2
d (2)

本文特征参数选用短时能量参数和 12 维 Mel 频
率倒谱系数共 13维. 为简化计算, 我们将式 (1)就简化为:

DIS =
(µ1−µ2)T (µ1−µ2)

tr(Σ1)+ tr(Σ2)
(3)

音节分割分 3步完成, 分别是计算 DIS、取极大值

点和分割点确认. 具体做法为分窗计算 DIS 距离值, 逐
帧滑动得到一系列 DIS 值, 提取距离值曲线上的极大

值点, 为了消除音频失真带来的误差, 两个极大值点距

离很近时只取一个, 然后利用阈值判断其是否为分割

点, 当极大值点的 DIS 值超过预设门限 T-DIS时, 判断

为分割点, 否则舍去. 分割点确认后, 相邻分割点间的

音频段落即为音节, 为减小信息丢失, 采取了重叠分段

的思想, 左右两个分割点分别向左向右扩充 3 帧构成

最终的分割段.
单个音节内部的听觉谱相对其他音节来说差异较

小, 但仍然可以继续细分成更小的段落 (比如音素).因
此, 我们可以继续利用公式 (3)设置更小的滑动窗将音

节划分成差异更加细微的音频段落, 这些段落可能是

某个音素, 可能是某个音素到静音之间或者某两个音

素之间的过渡部分. 在本文中, 我们将其称之为音素级

段基元. 音素级段基元虽然长度各不相同, 但其内部各

帧之间状态变化很小. 本文取其内部核心帧的特征参

数均值作为该段音频的状态. 这样不仅压缩了数据量

简化了后期的运算量, 同时也避免了同一种音节由于

持续时间不同导致的特征参数差异较大的问题.
通过以上处理, 我们就将连续语音流分割成一个

个含有若干状态的独立音节, 同时将连续语音识别问

题转化为包含有未知信息的孤立词识别问题.
2.3   音节的状态转移矩阵

本文采用音节作为声学识别单元, 状态转移矩阵

作为音节整体特征被送入后级神经网络进行识别. 生
成状态转移矩阵的框图如图 3所示.

经过音频分割, 每个音节可以用少量几个状态的

特征参数表示, 为进一步压缩数据, 可以采用矢量量化

对特征参数进行数据压缩 .  应用聚类算法如 K -
means算法进行矢量量化时, 采用欧式距离作为相似性

的评价指标. 传统的矢量量化以数据 x 和码字 Yj(j=1,

2,…, N)的最小距离作为唯一评价指标, 以此确定区域

边界, 寻找最佳划分 (胞腔). 这种方法对所有数据进行

等精度的量化, 但对于关键词识别来说, 只需要识别少

量的集内词, 对大量的集外词不需要作具体的识别. 如
果由所有数据 (集内词和集外词) 来确定码字个数, 较
多的码字相对于少量的集内词来说过于浪费, 而当码

字的数量较少时量化精度得不到保证, 集内词之间就

会缺乏区分性. 对于关键词识别, 我们希望集内词之间

有较高的量化精度, 同时总的码字数量较少, 所以本文

提出了一种改进型的矢量量化方法.
 

 
图 3    状态转移矩阵形成简图

 

改进型矢量量化的码书生成只采用关键词数据

(集内词)进行训练, 获取有意义的精度较高的码书. 确
定各胞腔的最佳区域边界采用了两个评价指标, 分别

是: 数据 x 和码字 Y j(j=1, 2,…, N) 间最小的距离值

Dmin, 码字 Yj(j=1, 2,…, N)空间大小 T. 最佳区域边界的

确定必须满足以下两个公式:{Dmin =min{d(x,Y1), · · · ,d(x,YN)}
Dmin ≤ T

(4)

语音信号的特征参数每一维可以近似看作高斯分

布[6], 我们依据 3σ 准则来确定距离范围, 取胞腔内所有

数据的码字距离标准差的三倍 T3σ 作为距离范围指标.
本文实验发现, 只要训练使用的关键词音节样本数量

足够, 最后得到的每个码字的边界大小 T3σ 大致相同.
图 4 为传统矢量量化与改进型矢量量化胞腔边界

的比较图.
矢量量化的具体过程如下: 对于测试用关键词数

据或集外词数据, 先计算其特征参数和各码字的欧式

距离并确定最小距离, 然后再判断该最小距离值是否

在 T3σ 范围内, 若满足条件则将其归属为某一个高精度

有意义的量化中心. 如果超出该范围, 则认定其不属于

该码书所在的胞腔, 将此种情况下的特征参数全部另

归为其他一类, 也就是由集外词等垃圾信息确定的一

个低精度码字.
 

2018 年 第 27 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 43

http://www.c-s-a.org.cn


 
图 4    传统矢量量化与改进型矢量量化的比较

 

这种改进型的矢量量化只对关键词相关特征参数

敏感, 对无关音节的特征参数不敏感, 保证了关键词的

量化精度, 满足识别要求的同时大大减小了矢量量化

的工作量.

语音具有时变性, 不同字发音不同, 不同人或同一

人在不同环境下读同一个字的发音都不同, 包括声音

大小, 重音位置, 持续时间都有所不同. 音频信号的丰

富变化使得一个音节的音频特征参数序列的长度是可

变的, 而大多数神经网络要求输入数据的结构固定[7].

为了反映语音时变特征同时适应神经网络输入的要求,

本文将特征参数序列通过时间规整网络转换为状态转

移矩阵, 状态转移矩阵能反映语音信号时变特征且维

数固定.

通过前面矢量量化, 将关键词音素级段基元的特

征参数归属于某个确定码字 (音素状态), 这样每一个

音节都对应为一个状态序列 O={O1, O2,…, ON}. N 是

一个音节音素状态的总数量, Oi 是第 i(i=1, 2,…, N)个
状态的标号, Oi 的最大值为码本个数 K. 时间规整网络

的输出是一个 K×K 的矩阵, 在文本, 我们用 TRM(m,
n) 代表输出矩阵第 m 行第 n 列的元素 (m=1, 2,…, K;
n=1, 2,…, K). 定义:

CO j (m,n) =
{

1, O j = m 且 O j+1 = n
0, 其他

(5)

则:

TRM(m,n) =
N−1∑
j=1

CO j(m,n) (6)

公式 (5) 反映了音节内任意两个相邻状态的状态

转移情况, 通过公式 (6) 映射到输出矩阵 TRM 对应的

坐标 (节点) 上, 统计音节所有状态转移的情况得到最

终的输出矩阵. 通过这种方式, 就可以将长度不同的音

节规整为格式统一的状态转移矩阵.
状态转移矩阵作为音节的整体特征矢量可以直接

馈入下一级神经网络完成语音识别, 但这样一个多达

2500 维的输入依然显得过于庞大. 因为每个音节只有

2~7个状态, 所以每个音节的状态转移矩阵是一个稀疏

矩阵, 其大多数节点的值为 0. 观察图 5 所有训练用关

键词音节的状态转移矩阵累加图, 我们发现大多节点

的响应很小甚至为 0, 这也就意味着, 对关键词识别来

说, 这些节点是多余的, 其输出不需要送入下级网络.
因此, 我们通过设定阈值筛选出有用的节点, 以减少后

续神经网络的规模. 本文通过这种方式筛选出 157 个

节点, 后续神经网络的规模大大减小了.
 

 
图 5    所有训练用关键词音节的状态转移矩阵累加图

 

本节以音节为识别单位, 生成压缩的状态转移矩

阵作为音节的整体特征, 该特征反映了语音的部分时

序特性, 同时完成了音节的时间规整. 音节的状态转移

矩阵将作为后续识别神经网络的输入.
2.4   基于深度神经网络的语音识别

深度神经网络是一个有输入层, 超过两个的隐层

和输出层的非线性转换单元的多层感知器[8], 如图 6所
示. 与“浅层”神经网络相比, 深度神经网络拥有更强大

的建模和表征能力, 能够实现复杂函数的逼近. 本文选

用深度神经网络作为语音识别模块, 可以有效提高系

统分类识别性能.
深度学习是针对模型具有“深层”结构的网络权值

学习算法, 能够有效解决仅采用反向传播算法所造成

的训练容易陷于局部最优解的问题, 解决深层网络无

法调整到神经网络低层参数而出现的性能急剧下降的

问题, 可以有效的抑制训练过程中的过拟合现象等. 深
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度学习核心的内容就是利用无监督性的学习, 消除信

号中的冗余信息, 提炼具有高效分类能力的特征, 提高

算法的识别率. 常用的深度神经网络模型有深度信念

网络 (Deep Belief Network, DBN)、卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)、稀疏自编码器

(Sparse Auto-Encoder, SAE)[9]等模型, 这些模型试用于

不同的数据. 深度信念网络是一个概率生成模型, 其目

的在于建立观察数据和标签之间的联合分布, 对于本

文这种比较稀疏的数据, 学习容易收敛于局部最优解.

卷积神经网络是人工神经网络的一种, 它的权值共享

网络结构降低了网络模型的复杂度, 减少了权值的数

量. 但其在语音识别中, 通常使用若干帧梅尔倒谱系数

作为数据, 有利于解决语音的时变性问题、降低学习

复杂复. 稀疏自编码器试图找出每组输入数据的类似

于线性代数中基的概念的一组基的线性组合, 所以其

对较为稀疏的数据有着学习过程快, 学习性能优异且

稳定的特点. 因此本文选用稀疏自编码器作为进行语

音识别的模型.
 

 
图 6    深度神经网络简图

 

稀疏编码算法是一种无监督学习方法, 其本质是

本文上节提到的 K-means算法的变体, 它寻找一组“超

完备”基向量来更高效地表示样本数据. 超完备基的好

处是它们能更有效地找出隐含在输入数据内部的结构

与模式[10]. 稀疏自编码器的结构如图 7所示, 稀疏自编

码器在自编码器的基础上对网络编码层输出进行约束,

仅有少部分节点处于激活状态, 其余节点均处于未激

活状态. 用最少个数的编码层神经元输出来表示输入

数据, 对数据进行降维. 它利用低阶特征进行线性稀疏

组合成高阶特征来表征原有信号, 筛选出信号中的显

著性原子, 这对提高语音识别的识别率具有重要意义.
 

 
图 7    稀疏自编码器

 

本文利用深度稀疏自动编码机神经网络进行语音

识别, 步骤如下:
a) 提取训练语音的音节状态转移矩阵, 将其作为

网络输入训练第一个编码层的网络参数. 并将训练好

的编码数据作为第一编码层的输出.
b) 把步骤 a)的输出作为输入, 用同 a)一样的方法

训练第二编码层的网络参数. 类似的方式可以逐层训

练出更多的隐层参数.
c) 把步骤 b)的最后一级隐层输出作为 Softmax回

归模型的输入, 然后利用原始数据的标签 (硬分类为某

个关键词或者为集外词) 监督性训练得到 Softmax 分

类器.
d) 级联稀疏自动编码机和 Softmax 分类器, 生成

全局网络. 计算整个网络的误差函数及其对各个参数

的编导值, 更新权值.
e) 采用 LBFGS 算法进行整个网络的权值优化计

算, 通过误差反向传播算法微调网络参数, 提高分类器

的精准性.
f) 将测试数据的状态转移矩阵送入到训练好的神

经网络中进行识别测试.
本节以音节的压缩状态转移矩阵作为神经网络的

输入, 使用稀疏自编码器组合低阶特征组完成信号高

阶特征表示, 然后使用 Softmax 分类器分类识别多个

关键词和集外词. 该算法操作简单, 不同关键词特征区

分明显.

3   系统实现及实验分析

3.1   实验设计

本文的音频数据由 3 部分构成, 第 1 组数据由微

机上的声卡在实验室采集, 7 男 3 女共 10 人分别用慢

语速, 正常语速和快语速连续录入普通话朗读 0~9 共

10个音节, 每人每种语速重复两遍共 60组数据, 30组
用于训练, 另外 30 组用于识别测试; 第 2 组数据是用

于建立垃圾模型只包含集外词的语音流、非语言语音

流 (雷鸣声、鸟叫、猫叫等自然界声音和人发出的咳
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嗽、喘气等) 共 10 段, 每段平均长度为 3 min; 第 3 组

数据是采集于广播传媒, 包括含有普通话数字 0~9 和

集外词的语音流共 30 段 (每段时长平均为 10 min).
3组数据采样频率均为 8000 Hz.

ōi = oi−µi (7)

在进行矢量量化之前需要对样本特征作归一化处

理, 本文利用公式 (7) 进行倒谱均值归一化 (CMN)[9],
以减弱潜在的声学信道扭曲带来的影响.

ōi

公式 (7) 将每一个维度 i 的特征 O 归一化为均值

为 0 的实数特征, 其中 、oi、μi 分别表示某帧第 i 维
归一化后的特征参数、原始参数、均值.

首先利用我们提出的音频分割方法将音频数据分

割成孤立音节; 接着利用微机采集的关键词数据 (第
1 组中的训练数据) 训练得到码书, 得到 50 个量化中

心 ,  利用训练好的码书就可以对第 1 组中的测试数

据、第 2组数据和第 3组数据的每个音节状态进行矢

量量化了; 最后, 利用归整网络得到每个音节的状态转

移矩阵, 压缩后共抽取 157维构成神经网络的输入.
神经网络输入层结点为 157个, 2个隐含层神经元

节点数量依次为 80, 40, 输出层神经元节点数量为 11
(10 个节点表示 10 种关键词, 另外 1 个节点表示集外

词), 学习率为 0.8e–4.
3.2   语音分割实验

1) 连续语音流的音节分割

首先利用双门限判定法检测语音起止点, 结果如

图 8所示.
 

 
图 8    普通话“9月 27日星期二”的端点检测

 

图 8 中实线表示有声段起始时刻, 虚线表示有声

段终止时刻. 然后对有声段进行音节分割, 结果如图

9所示.
图 9中在语音波形图和语谱图中虚线代表人工分

割的位点, 实线代表 DIS算法分割的位点. 使用观测窗

长分别为 4、7、9 帧的 DIS 值按照 0.2、0.5、0.3 的

加权系数加权求合, 确定用于音节分割的综合 DIS 值,
根据综合 DIS 值的平均值确定预设门限 T-DIS, 根据

T-DIS 在极大值中寻找分割点. 由图 9 可见, DIS 算法

的音节分割点和人工分割点基本吻合.
 

 
图 9    普通话“9月 27日星期二”的音节标注

 

我们以人工标注点为基准, 分析了音节自动分割

的效果. 采用两个评价指标: 音节分割率和音节分割精

准度.

音节分割率 α 定义为:

α = 1− |νrel− νDIS|
νrel

(8)

νrel 表示人工标注分割的音节数目, νDIS 表示 DIS算法

分割的音节数目.

音节划分的精准度 β 定义为:

β = 1−

M∑
k=1

∣∣∣∣Tsk−T
′
sk

∣∣∣∣+∣∣∣∣Tek−T
′
ek

∣∣∣∣
Eck

M
(9)

T
′
sk T

′
ek

Tsk, Tek, Eck 分别表示人工标注的第 k 个音节的开

始时间、结束时间和持续时长 .   ,   分别表示

DIS 分割算法的第 k 个音节的开始时间、结束时间,

M 表示实际音节的个数.

统计的结果如表 1 所示. 第 1 组数据是在安静的

实验室环境下录制的普通话数字 0~9, 可以代表传统意

义的孤立词. 第 2 组数据为广播传媒包含有普通话数

字 0~9和集外词的语音流.

实验表明, DIS 分割算法能够比较有效的将语音

流中的音节单独分割开来.

2) 音节内部的状态分割
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利用 DIS算法, 采用大小为 4帧的分析窗, 还可进

一步将音节分割为不同的音素状态. 图 10为数字 7的
音素状态分割情况.
 

表 1     DIS算法音节分割效果
 

分割率(α)(%) 精准度(β)
第1组 100 0.93
第2组 97 0.87

 
 
 

 
图 10    数字 7的 DIS分割图

 

从图 10可见, 每个音节内部听觉谱随时间还是有

所变化, 通过 DIS 算法将音节进一步细分为音素级段

基元, 段基元内部各帧状态变化很小.
3.3   孤立词 (集内词) 识别实验

利用语音分割算法将连续语音流分割成孤立的音

节, 就可以用类似孤立词识别的方法进行关键词 (集内

词) 识别了, 本文基于神经网络进行语音识别. 语音特

征参数送入神经网络时, 需要进行时间规整处理[11,12],
采用语音信号处理中常见的非线性时间规整方法, 以
各帧参数间欧式距离作为参考量, 将音节特征参数序

列规整为固定的帧数, 作为神经网络的输入. 本组实验

进行集内词 (1~9) 识别实验 .  首先通过人工分割或

DIS自动分割出第 1组和第 3组数据中所有的集内词,
然后使用第 1 组中的训练数据进行训练, 使用第 1 组

中的识别测试数据和第 3组中的集内词数据进行识别

测试.
表 2比较了基于人工分割和 DIS自动分割的音节

识别结果, 对比了最小距离时间规整法和本文时间规

整算法的语音识别结果, 其中语音识别均采用深度神

经网络完成.
 

表 2     集内词识别结果 (单位: %)
 

非线性时间规整识别率 本文算法识别率

人工分割 94.7 93
DIS分割 68.8 89

 
 

实验结果表明, 在人工分割的情况下, 本文方法和

经典的最小距离法都可以克服不同说话人的干扰, 具
有较高的识别率, 二者均能够良好的发挥深度神经网

络的优势. 而在 DIS自动分割的情况下, 由于分割是存

在误差的, 导致经典的最小距离法识别率迅速下降, 而
本文方法由于时间规整网络采用了状态转移矩阵, 比
较好的保持了关键状态转移信息, 识别率下降不多, 对
音节分割不精确表现出良好的鲁棒性.
3.4   关键词识别实验

关键词识别是从自然声音流中检测并确认出特定

的关键词. 本组实验基于第 3 组数据完成, 关键词为

0~9. 与 2.3节不同的是, 关键词识别时会遭遇大量的集

外词, 这些词不需具体识别, 但需和关键词相区别, 所
以相比实验二神经网络的输出端新增了一个输出端代

表集外词.
在关键词识别技术领域, 常使用以下指标对系统

性能进行评价:

识全率 =
识别为关键词的数量

待检关键词的数量
×100%

识准率 =
正确识别的关键词数量

待检关键词的数量
×100%

虚警率 =
错误识别为关键词的信息量

待检关键词的数量
×100%

综合检出率 =
正确分类的信息数量

总的信息数量
×100%

基于第 3组数据, 关键词识别结果如表 3.
 

表 3     关键词识别结果
 

关键词总数 信息总数 识全率 识准率 虚警率 综合检出率

486 1828 95.6% 88% 4.4% 95.4%
 
 

实验结果表明, 相比于大词汇量的语音识别系统,
本文关键词识别方法得益于改进的矢量量化运用, 系
统开销大大降低, 而识别性能尚可. 音频自动分割技术

和状态转移规整网络解决了音频动态特征的表达问题,
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再结合深度神经网络强大的分类能力, 系统花费的时

间更短, 费效比更低. 本文关键词识别方法受说话人的

影响较小, 在没有使用第 3 组中说话人数据训练的情

况下而对其识别 (少资源场景), 对第 3 组数据中的关

键词具有较高的识别率.

4   结论

本文提出了一种易于对接神经网络的关键词识别

方法. 首先利用 DIS 算法将语音流分割成独立的音节,
然后通过规整网络找到能反映音频信号动态信息的特

征参数, 较为准确的描述了关键词的语义信息. 深度神

经网络算法简便易用, 识别结果较为准确, 时间花费度

比较低, 可适于多种规模的关键词和集外词情况. 实验

结果表明, 本文所展示的系统可以在少资源或者零资

源 (low or zero-resource) 场景下较为准确在自然语音

流的识别出多个特定关键词, 降低了说话人口音的影

响, 且当集外词的规模增大时, 识全率和识准率只有很

小的下降, 具有较好的鲁棒性.
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