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基于端到端语音识别的关键词检索技术研究
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摘　要　近十年来,端到端的语音识别框架发展迅速.区别于传统的基于隐马尔可夫模型的语音识别框架,端到端语音识别拥

有众多新特性,而且可以达到相同或更优秀的性能.因此,端到端语音识别吸引了越来越多的关注,已经成为了与传统语音识

别并列的第二类主流框架.针对端到端语音识别无法提供关键词检索所需的关键词准确时间起止点与可靠置信度的问题,提

出了一种基于端到端语音识别和帧级别对齐的关键词检索框架,并在越南语数据集上进行了实验验证.首先,使用端到端语音

识别模型解码待测语句,得到 NＧ最佳假设;然后,从一个与上述识别模型联合训练的音素分类器中获得逐帧音素概率,使用一

个基于动态规划的对齐算法为检出的 NＧ最佳假设和逐帧音素概率进行对齐,进而得到 NＧ最佳假设中各个单词的时间起止点

和置信度;最后,在 NＧ最佳假设中匹配关键词,并利用时间起止点和置信度合并重复匹配的关键词,得到最终检索结果.在一

个越南语自由交谈数据集上的实验表明,提出的关键词检索系统的F１值可以达到７７．６％,相对于传统的基于隐马尔可夫模型

的关键词检索系统的F１值提升了７．８％,而且可以提供可靠的关键词置信度.
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Abstract　Inthepastdecade,endＧtoＧendautomaticspeechrecognition (ASR)frameworkshavedevelopedrapidly．EndＧtoＧend
ASRhasshownnotonlyverydifferentcharacteristicsfromtraditionalASRbasedonhiddenMarkovmodels(HMMs),butalso
advancedperformances．Thus,endＧtoＧendASRisbeingmoreandmorepopularandhasbecomeanothermajortypeofASRframeＧ
works．Akeywordsearch(KWS)frameworkbasedonendＧtoＧendASRandframeＧsynchronousalignmentisproposedforsolving
theproblemthatendＧtoＧendASRcannotprovideaccuratekeywordtimestampsandconfidencescores,andexperimentalverificaＧ
tiononaVietnamesedatasetismade．First,utterancesaredecodedbyanendＧtoＧendUyghurASRsystem,obtainingNＧbesthyＧ

potheses．Next,adynamicprogrammingＧbasedalignmentalgorithmisimplementedoneachoftheseASRhypothesesandperＧ
framephonemeprobabilities,whichareprovidedbyaphonemeclassifierjointlytrainedwiththeASR model,tocomputetime
stampsandconfidencescoresforeachwordinNＧbesthypotheses．Then,finalKWSresultisobtainedbydetectingkeywords
withinNＧbesthypothesesandremovingduplicatedkeywordoccurrencesaccordingtotimestampsandconfidentscores．ExperiＧ
mentalresultsonaVietnameseconversationaltelephonespeechdatasetshowthattheproposedKWSsystemachievesanF１score
of７７．６％,whichisrelatively７．８％ higherthantheF１scoreofthetraditionalHMMＧbasedKWSsystem．Theproposedsystem
alsoprovidesreliablekeywordconfidencescores．
Keywords　Keywordsearch,Speechrecognition,EndＧtoＧend,FrameＧsynchronousalignment

　

１　引言

关键词检索(KeywordSearch,KWS)任务指在一批语音

数据中定位到特定若干个关键词的全部出现位置,广泛应用

于音频文档索引、音频片段截取等下游任务.关键词检索框

架可分为基于语音识别的和语音识别无关的两大类,在基于

语音识别的关键词检索方面,文献[１Ｇ２]使用语音识别作为前

端,在其识别结果的基础上进行关键词的检索,具有泛化性



强、关键词列表可自由变换的优势,且其性能和特性与其语音

识别前端联系密切.而在语音识别无关的关键词检索方面,

文献[３Ｇ４]依据发音特征等直接判断待测语音中是否包含关

键词,其特点是架构简单、资源占用少.本文主要针对基于语

音识别的关键词检索展开研究.

传统的基于深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)

和隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)的语音识

别框架在关键词检索中已经得到了成熟的应用[５].该框架主

要分为３个模型:声学模型、发音模型和语言模型.其中,声

学模型建模语音特征向量与音素概率之间的联系;发音模型

以发音字典的形式存在,建模音素与单词之间的对应关系;语

言模型对句子中单词与单词之间相互关联的概率进行建模.

由于声学模型采用帧同步输出的模式,DNNＧHMM 语音识别

能够为检出的关键词提供准确的时间起止点.同时它针对音

素的发音进行直接建模,在发音层面给出的置信度分数较为

可靠,因此,基于 DNNＧHMM 语音识别的关键词检索系统能

够做到通过调整关键词置信度阈值来进行精度和召回率之间

的平衡调节.

端到端的语音识别框架近十年来发展迅速.其由于训练

简单、无需发音字典等语言学知识,已经与基于 HMM 的语

音识别并列成为业界主流的框架.端到端语音识别框架主要

分为两类:基于注意力机制的编码器Ｇ解码器架构[６Ｇ７]以及基

于联 结 时 间 分 类 (Connectionist TemporalClassification,

CTC)的架构[８Ｇ９].在上述两者的基础上,有研究提出了联合

CTC/注意力架构[１０]的混合架构.该混合架构在训练期间利

用附加在编码器网络上的 CTC 目标函数作为正则化手段,

辅助基于注意力的编码器Ｇ解码器网络的训练.在解码过程

中,使用联合 CTC/注意力解码方法,同时使用解码器分数和

CTC前缀分数进行波束搜索,从而利用 CTC的对齐性质排

除基于注意力机制的解码器给出的对齐不佳的假设.通过同

时利用 CTC 和注意力机制的优势,联合 CTC/注意力架构能

达到更优的性能,并且已经在语音识别任务上得到了广泛的

应用.

然而,现有的端到端语音识别框架由于模型训练方法的

限制,自身无法为其识别结果提供准确的时间起止点和可靠

的置信度,因此难以被直接应用于关键词检索任务.为了解

决上述困难,本文提出了一套基于端到端语音识别的关键词

检索框架.基于这一框架的关键词检索过程可分为３步:第

１步,使用联合 CTC/注意力端到端语音识别模型解码待测语

句,得到 NＧ最佳假设;第２步,利用一个与上述识别模型联合

训练的音素分类器得到待测语句的逐帧音素概率,使用一个

基于动态规划的帧级别对齐算法进行 NＧ最佳假设与逐帧音

素概率之间的对齐,为 NＧ最佳假设中的各个单词计算时间起

止点和置信度;第３步,在 NＧ最佳假设中对关键词列表中的

关键词逐个进行搜索匹配,并利用第２步中得到的时间起止

点和置信度合并重复匹配的关键词,得到最终的检索结果.

我们在一个越南语自由交谈数据集上进行了实验,结果表明,

本文提出的基于端到端语音识别的关键词检索系统的F１值

达到７７．６％,相比基于传统 DNNＧHMM 语音识别的关键词

检索系统的F１值提升了７．８％.此外,精度Ｇ召回率曲线证

明了本文系统能够提供可靠的关键词置信度,因此可以有效

地针对不同的下游应用场景进行检索结果的精度Ｇ召回率

调节.

本文第２节介绍了本文采用的端到端语音识别系统;第

３节描述了提出的关键词检索框架;第４节给出了实验配置

及实验结果;最后总结全文.

２　端到端CTC/注意力语音识别

本节将介绍关键词检索框架中的端到端语音识别系统.

我们采用基于 Transformer[１１]神经网络结构的联合 CTC/注

意力架构[１２]作为语音识别的基本框架.

２．１　多头注意力

Transformer作为一种完全基于注意力机制的编码器Ｇ解

码器神经网络结构,不依赖于任何循环或卷积操作.TransＧ

former的 核 心 运 算 为 多 头 注 意 力 (MultiＧHead Attention,

MHA),即使用h组不同的注意力,从而综合利用输入序列中

不同方面的特征.

MHA(Q,K,V)＝concat(head１,􀆺,headh)WO (１)

其中:

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (２)

其中,３个输入Q,K,V 分别代表查询(query)、键(key)和值

(value);concat表示拼接操作;WQ
i ,WK

i ,WV
i ,WO 表示线性投影

矩阵.多头注意力中使用的注意力机制是缩放点乘注意力:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (３)

可以理解为,注意力的输出由V 加权求和得到,权重由

Q,K的内积决定.dk 表示键的维度,用于归一化,避免Q,K
内积过大导致softmax函数过于接近０或１,梯度趋近于０.

２．２　编码器Ｇ解码器

与基于深度循环神经网络等其他结构的编码器Ｇ解码器

网络相同,Transformer的编码器和解码器也分别由若干个相

同的层堆叠而成,在编码器顶端是一个softmax全连接输出

层,用于预测文本标签后验概率.编码器的输入为语音特征

序列;解码器的输入为文本标签的嵌入向量序列.在语音特

征输入编码器前,会通过一个卷积网络进行降采样,以减少后

续神经网络的计算量.在训练时,解码器以上一个真实答案

标签作为输入,最小化解码器输出当前标签概率与真实答案

标签之间的交叉熵损失.在推理时,以上一步预测的输出标

签作为输入,以自回归的形式预测当前标签.由于 TransＧ

former不包含任何循环神经网络结构,因此,在编码器和解码

器输入序列中需要加入位置编码,从而使模型能够利用时序

关系信息.

每个编码器层均由多头自注意力层和前馈网络两个子层

构成,其中自注意力的输入Q,K,V 均来自前一子层的输出;

每个子层前面都对输入进行了层归一化操作,而且每个子层

后面添加了残差连接.解码器层结构与编码器层结构相似,

但有两个区别:１)在自注意力中加入了掩盖操作,以保证训练

时仅能看到在当前及之前时刻的输入;２)在自注意力和前馈

网络之间增加了一个多头注意力子层,其输入Q 来自前一子

层的输出,而K,V 来自编码器的最后一层输出,从而形成编

４５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



码器Ｇ解码器之间的注意力机制.

２．３　联合CTC/注意力框架

在语音识别任务中,语音与文本间通常有明显的单调对

齐关系.然而在基于注意力机制的编码器Ｇ解码器网络中,解

码器输入与编码器输出之间并没有明确的对齐限制,因此这

类架构难以学习语音与文本间的对齐关系.CTC与之不同,

通过动态规划可以保证输入与输出单调对齐.我们按照 WaＧ

tanabe等提出的联合 CTC/注意力框架[１０],在解码器顶端附

加CTC进行联合训练和推理.

在解码器的预测标签集合之外,CTC的预测标签额外包

含一个特殊的“空白”标签.给定输入声学特征序列x,基于

CTC的神经网络逐帧预测出 CTC标签序列π,该序列包含

“空白”标签,且允许连续多帧重复预测同一个标签.之后通

过合并π中连续的相同输出标签、移除“空白”,得到坍缩后的

最终标签序列.由于在坍缩过程中,多个不同的CTC标签序

列可能会被映射为同一个最终标签序列,因此,记由所有映射

到最终标签序列y的 CTC 标签序列构成的集合为 Φ(y).

CTC的目标是最大化真实答案标签序列y∗ 的输出后验概率:

P(y∗|x)＝ ∑
π∈Φ(y∗ )

P(π|x) (４)

联合CTC/注意力架构利用 CTC 的对齐性质来辅助编

码器Ｇ解码器的训练和推理.在训练中,CTC损失函数LCTC

作为多任务学习中的一个目标,与基于注意力机制的解码器

交叉熵损失函数LATT进行线性插值,得到总的损失函数:

LASR＝αLCTC＋(１－α)LATT (５)

其中,α为插值系数.在推理过程中,结合 CTC分数和解码

器分数,进行CTC/注意力联合解码.

３　关键词检索

图１为本文提出的基于端到端语音识别的关键词检索框

架示意图.图１中右侧虚线框的内容是第２节所述的联合

CTC/注意力的端到端语音识别前端.在该语音识别前端的

解码结果的基础上可以直接进行关键词的搜索,但是无法得

到可靠的关键词时间起止点和置信度.

图１　关键词检索框架示意图

Fig．１　Diagramoftheproposedkeywordsearchframework

为了实现基于端到端语音识别的关键词检索,本文提出

了一个和语音识别前端共同训练的逐帧音素分类器网络,以

及一个基于解码结果和逐帧音素概率的帧级别对齐算法,来

提供准确的时间起止点并改善置信度.在语音识别的 NＧ最

佳假设中进行关键词匹配,并利用各个单词的时间起止点和

置信度去除被重复匹配的关键词,获得最终的检索结果.下

面将分别介绍逐帧音素分类器、帧级别对齐算法以及 NＧ最佳

假设中的关键词匹配和去重方法.

３．１　逐帧音素分类器

图１中左侧虚线框给出了关键词检索框架中的逐帧音素

分类器.该分类器采用与上一节所述的端到端语音识别中的

编码器相同的基本网络结构.原始语音特征经由下采样输入

由若干层堆叠构成的编码器网络,之后经过一个softmax全

连接输出层,得到逐帧的音素后验概率.除有实际发音的音

素之外,音素分类器的输出还包含特殊的“静音”音素,用于建

模静音.我们通过使用交叉熵损失,利用逐帧的音素标注训

练该音素分类器.

逐帧音素分类器与语音识别编码器两者的网络结构几乎

完全相同,仅输出层维度存在差异.因此,在如图１所示的关

键词检索架构中,两者共享下采样层以及最初的若干编码器

层的参数,从而提高参数的利用效率.但为了避免两者在训

练时互相干扰,我们将两者的较高层的若干解码器层隔离开,

不进行参数共享.两者以多任务学习的方式联合训练,总损

失函数由音素分类器损失函数LPC与语音识别前端损失函数

LASR线性插值得到:

L＝βLPC＋(１－β)LASR (６)

其中,β为插值系数.

３．２　帧级别对齐

音素分类器的输出为单词每一帧语音上每一个音素的后

验概率.在推理阶段,为了利用这一输出,给语音识别前端的

识别结果提供准确的时间起止点和更可靠的置信度,我们使

用如下的帧级别对齐算法.

第一步　将语音识别的解码结果单词序列映射为音素序

列,并在句首、句尾以及相邻单词间插入“静音”音素.记由这

一步得到的音素序列为(φ１,􀆺,φM).

第二步　对于每个音素φm,从逐帧音素分类器的输出中

获取φm 在每一语音帧上的后验概率.记φm 在第n帧上的后

验概率为pn(φm),总语音帧数为 N,那么按照上述方法取出

的音素后验概率构成了一个 M×N 矩阵P:

Pm,n＝pn(φm) (７)

第三步　得到该矩阵后,使用时间复杂度为 O(MN)的
动态规划算法,找到从矩阵左上角元素P１,１ 到右下角元素

PM,N 的最大累积后验概率路径.该路径满足:路径只向右或

右下方前进,每一帧对应且仅对应一个音素,每个有实际发音

的音素至少对应一帧,但“静音”音素可以跳过.

第四步　基于此最佳路径,我们追溯各个音素所对应的

语音帧,进而得出语音识别解码结果中各个单词的起止帧,并

按照模型的帧率计算出起止时间点.最后我们可以推算出单

词w 的帧平均音素后验概率置信度(简称为对齐置信度):

score(w)＝
∑

(m,n)∈Πw
Pm,n

len(Πw) (８)

其中,Πw 为最佳路径中单词w 对应的部分,其长度为len
(Πw).我们使用解码器输出的标签后验概率均值置信度
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(简称为解码器置信度)与对齐置信度进行线性插值得到混合

置信度,并作为最终输出的关键词置信度.

３．３　NＧ最佳假设中的关键词匹配和去重

在得到语音识别结果中各个单词的时间起止点和置信度

后,在识别结果中进行关键词检索.以往的研究显示,对于关

键词检索任务而言,仅仅在解码得到的首选假设(即 NＧ最佳

假设中解码得分最高的单词序列)中进行关键词匹配,得到的

检索结果是不够充分的,会遗漏潜在的关键词结果[１３].为了

发掘更多潜在的关键词结果,我们在 NＧ最佳假设中进行关键

词匹配.由于 NＧ最佳假设之间有一定的重复单词,对于语音

中同一个位置出现的关键词,在 NＧ最佳假设中可能会进行多

次的匹配,因此,我们利用时间起止点和置信度对匹配结果进

行去重.

首先,将最终结果列表置为空.

其次,从 NＧ最佳假设中分数排名第N 的假设开始到排

名第１的假设为止,倒序遍历各个假设,在各个假设中匹配关

键词,并将匹配关键词结果加入最终的结果列表.

最后,若最终结果列表中存在与待加入匹配结果有重叠

的时间范围且关键词相同的匹配结果,那么将上述两个匹配

结果中置信度分数较低的一个从最终结果列表中排除,将置

信度较高的一个加入最终结果列表.

４　实验配置及结果

４．１　实验语种

我们的实验在越南语上进行.越南语是越南的官方语

言,也是我国京族的民族语言,在系属分类上属于南亚语系Ｇ
越芒语族Ｇ越语支,在结构分类上属于孤立语.越南书面语使

用基于拉丁字母的一套越南文字母进行书写,越南称之为“国

语字”,属拼音文字.越南语单词中的各个音节之间,在书写

时以空格隔开.字母或字母组合有固定的发音,每个音节都

可以按照一套规则从拼写方法映射到实际发音.端到端越南

语语音识别因为能够采用字母、子词等与单词边界无关的单

元进行建模,所以可以摆脱对单词级别词典等语言学专家知

识的依赖.另外,相比于存在大量同音词、多音词的汉语、英

语而言,越南语的发音和文字拼写之间有更明显且更确定的

对应关系,不规则现象较少,这一点也使得越南语适合使用端

到端的建模方法,而且方便本文提出的关键词检索框架在推

理阶段进行拼写及到音素序列的映射,无需考虑集外词.

４．２　实验数据及预处理

本文实验中使用的语音数据为越南语自然对话数据,其

中训练集约１００h,开发集和测试集各约５h.我们使用 KalＧ

di[１４]进行语音预处理和特征提取,采用４０维高分辨率梅尔频

率倒谱系数以及３维声调特征作为语音特征[１５],并在训练集

上进行全局的倒谱均值方差归一化.

本文使用的越南语关键词列表中包含２００个关键词,每

个关键词的长度均在１到４个音节之间.我们使用全部训练

集人工转录文本,用字节对编码(BytePairEncoding,BPE)算

法[１６]生成１０００个文本建模单元,作为端到端语音识别的输

出单元.BPE模型的训练和文本的子词切分基于SentenceＧ

piece库实现.

４．３　关键词检索系统配置

４．３．１　基于 DNNＧHMM 语音识别的基线系统

我们使用 Kaldi平台[１４]进行基于 DNNＧHMM 语音识别

的关键词检索实验作为基线,采用 Kaldi标准流程训练了基

于双向长短期记忆网络[１７Ｇ１８](BidirectionalLongShortＧTerm

Memory,BiLSTM)ＧHMM 的三音子建模声学模型,对基于决

策树聚类产生的６９６４个绑定状态进行建模.BiLSTM 包含

３个隐 层,隐 含 节 点 数 为 １０２４.我 们 采 用 了 一 个 包 含 约

１００００个音节的越南语词表,并借助由训练集转录文本统计

的四元文法语言模型进行解码,在解码得到的词图中进行关

键词检索.

４．３．２　基于端到端语音识别的系统

我们在ESPnet平台[１９]上开展基于端到端语音识别和帧

级别对齐的关键词检索框架的相关实验.具体实验配置如

下:音素分类器与语音识别共享底层的９层 Transformer编

码器,另外各自独占较高的３层编码器.语音识别部分的解

码器为６层.各个编码器与解码器层中多头注意力的维度为

３２０,头数为４,前馈神经网络维度为２０４８.音素分类器的建

模单元为越南语的２４个辅音、１１个不带调元音以及静音,共

３６个音素标签.模型训练时使用带 Noam 学习率衰减的

Adam优化器进行优化,并使用dropout(概率为０．１)、标签平

滑(系数为０．１)、训练热身(２５０００步)和梯度裁剪(阈值为５)

训练,多任务学习损失插值系数α和β 分别设置为０．３和

０．１,模型训练２５轮.使用一个三音子建模的高斯混合模型Ｇ

HMM 语音识别系统得到音素分类器训练所需的训练集语音

逐帧音素标注.

在推理阶段,使用CTC权重为０．５的 CTC/注意力联合

解码,在解码得到的２Ｇ最佳假设中进行关键词检索,以达到最

佳检索性能.我们使用的混合置信度中,解码器置信度与帧

级别对齐置信度的插值系数分别为０．７和０．３.关于如何选

取这一组系数,将在４．４．２节进行详细介绍.

４．３．３　消融实验

为了进一步研究各个因素为本文提出的关键词解码框架

带来的性能提升,我们在４．３．２节的系统基础上,通过操作以

下３组实验条件进行了消融实验:

(１)使用基于 DNNＧHMM 语音识别的基线系统声学模

型中的BiLSTM 结构相同的神经网络作为编码器,两层的单

向长短期记忆网络作为解码器,代替 Transformer网络结构.

(２)使用越南语字母和空格代替由 BPE算法生成的子

词,作为语音识别输出基本单元.

(３)去掉音素分类器分支,单独训练语音识别前端部分.

利用CTC尖峰时间点获取单词起止时间点,采用单词中各个

标签的解码器输出后验概率得分的均值作为单词置信度.解

码和关键词匹配去重算法保持不变.

４．４　实验结果与分析

４．４．１　各系统的性能比较

各个关键词检索系统的性能如表１所列.我们使用全部

检出的关键词(不考虑置信度)打分得到的F１值[２０](KWSF１

Score)作为系统性能的综合评价指标.在打分过程中,判断

某个检出关键词是否命中的条件是:该检出关键词与一个参
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考答案单词相同,且检出关键词的时间中点处于该答案的时

间起始点与终止点之间.除F１值外,表１还列出了各个系统

的关键词检索精度(KWSPrecision)、召回率(KWSRecall)和

语音 识 别 词 错 误 率 (ASR WER)作 为 参 考.其 中,Hybrid
BiLSTMＧHMM 为４．３．１节所述的基线系统;E２E TransＧ
formerBPETA为４．３．２节所述的本文提出的基于端到端语

音识别的系统;中间的５行为４．３．３节所述的消融实验系统.

在各消融实验系统中,Transformer或BiLSTM 表示神经网络

结构;BPE或char表示使用由BPE算法生成的子词或单个字

母作为语音识别输出单元;包含TA 的系统表示使用３．２节描

述的帧级别对齐算法生成关键词时间起止点和置信度;不包

含 TA的系统则表示使用基于 CTC的时间起止点和解码器

输出的置信度.

表１　各个关键词检索系统的性能

Table１　EfficienciesofvariousKWSsystems
(单位:％)

KWS
system

KWSF１
Score

KWS
Precision

KWS
Recall

ASR
WER

HybridBiLSTMＧHMM ７２．０ ７４．３ ７０．０ ４９．２
E２EBiLSTM,BPE ６７．２ ７０．４ ６４．３ ４８．３

E２ETransformerchar ７０．６ ７１．７ ６９．５ ４７．１
E２ETransformerBPE ７１．３ ７２．２ ７０．４ ４４．０
E２EBiLSTMBPETA ７４．３ ７７．９ ７１．０ ４８．０

E２ETransformercharTA ７６．４ ７８．１ ７４．７ ４７．１
E２ETransformerBPETA ７７．６ ７８．９ ７６．４ ４３．９

实验结果显示,本文提出的 E２ETransformerBPETA
系统在各个系统中展示出了最佳性能,比基线系统 Hybrid
BiLSTMＧHMM 的关键词检索F１值提高了７．８％,且精度和

召回率均有提升.E２EBiLSTM BPETA 系统相比 Hybrid
BiLSTMＧHMM 系统,其F１值也有３．２％的提升,这证明了

在神经网络结构相似的条件下,采用BPE子词建模单元的端

到端 CTC/注 意 力 架 构 相 比 使 用 音 节 字 典 的 传 统 DNNＧ
HMM 架构,在越南语关键词检索任务上有一定的优势.

消融实验证明了本文提出的音素分类器和帧级别对齐算

法在基于端到端语音识别的关键词检索中的作用.表１的结

果表明,３个使用帧级别对齐的系统,相比各自对应的不使用

帧级别对齐的系统,在语音识别词错误率基本相同的基础上,

其F１值分别提升了８．２％~１０．６％,３个系统的F１值平均

提升了９．２％.此外,我们直接计算了在测试集上的音素分

类器准确率,为８６．９％.因此,音素分类器和帧级别对齐在

不给语音识别性能造成负面影响的同时,能够为检出关键词

提供更准确的时间起止点,提高系统的检索性能.

表１的实验结果还展示了用 BPE算法生成的子词单元

进行建模的优势.采用 BPE子词作为语音识别建模单元相

比使用单个越南语字母建模,F１值有１．６％的提升.

４．４．２　置信度可靠性比较

上文使用关键词检索系统的全部检索结果进行了性能评

价.除此之外,我们还使用置信度阈值对关键词检索结果进

行过滤,保留分数高于阈值的部分检索结果并进行打分.通

过设定若干组置信度阈值,能够调节关键词检索系统的精度

和召回率,绘制出精度Ｇ召回率曲线[２１](PＧR曲线).对于 E２E
TransformerBPETA 系统的检索结果,我们使用３种不同的

关键词置信度,即解码器置信度、对齐置信度以及两者线性插

值得到的混合置信度,分别绘制了PＧR曲线,如图２所示.曲

线下面积越大代表置信度越可靠.在实验中,插值系数为

０．７和０．３的混合置信度展示出了最佳的PＧR曲线.为了使

曲线图更加清晰,我们省略了其他插值系数的混合置信度的

PＧR曲线.观察图２可以看出,解码器置信度在高置信度阈

值区域(即曲线左上角)有一处明显的凹陷,这表示在这一置

信度范围内解码器置信度可靠性较差,难以通过置信度过滤

进一步提高关键词检索精度.通过与对齐置信度进行插值发

现,混合置信度有效弥补了这一缺陷,且在其他置信度区域保

持了与解码器置信度一致的 PＧR曲线走势,证明了本文提出

的方法对整体的关键词置信度可靠性的提升有很大帮助.

图２　不同置信度的PＧR曲线

Fig．２　PＧRcurvesfordifferentconfidencescores

结束语　本文提出了一个基于端到端语音识别的关键词

检索框架,利用音素分类器和帧级别对齐解决了端到端语音

识别自身无法为关键词检索任务提供准确的时间起止点和置

信度的问题.本文使用一个与语音识别模型联合训练的音素

分类器输出逐帧音素概率,采用一个基于动态规划的对齐算

法,利用音素概率为语音识别结果中的各个单词计算时间起

止点和置信度,在 NＧ最佳假设中对关键词进行匹配.本文在

一个越南语自由交谈数据集上进行了实验,结果表明,本文提

出的关键词检索系统相比基于传统 DNNＧHMM 语音识别的

关键词检索系统,具有更高的关键词检索 F１值,而且能够提

供可靠的关键词置信度用于检索结果的精度Ｇ召回率调节.

未来我们会将本文工作扩展到更多的语种和方言上,并探索

采用不依赖于额外音素分类器的方法来进行基于端到端语音

识别的关键词检索.
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