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摘　要　语音识别是人机交互模式识别领域的一个重要课题，构建了一种基于深度神经网络的语音识别系统，使用了

抗噪对比散度法和抗噪最小平方误差法对模型进行无监督训练；使用了均值归一化进行模型优化，提高了网络对训练

集的拟合度，并且降低了语音识别的错误率；使用多状态激活函数进行了模型优化，这不仅使得不带噪测试和带噪声

测试的语音识别错误率进一步下降，并能在一定程度上减轻过拟合现象；并通过奇异值分解和重构的方法对模型进行

了降维。实验结果表明，此系统可以在不影响语音识别错误率的基础上极大地降低系统的复杂性。
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１　引言

语音识别是将人类所发出的语音转化为文字或符号的技

术。从４０年前开始对声学特征的抽取，到如今使用深度神经

网络作为主体的自动语音识别系统，语音识别技术已经逐步

完善。但语音识别技术也面临着一些问题，比如在语音识别

中单纯地提取出声音频谱作为特征并不能达到很高的识别

率，模型具有较高的时间或空间复杂度会限制语音识别技术

的应用以及导致环境噪声问题等。

基于深度神经网络的语音识别系统具有很强的非线性处

理能力，相比于高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｍｉｘｔｕｒｅ　Ｍｏｄｅｌ，

ＧＭＭ），其可以显著提高系统性能并减少时间和空间复杂度。

在性能上可以通过无监督训练的方法提升抗噪性能［１］，Ｈｅｓ－

ｓｉａｎ　Ｆｒｅｅ优化可以减少训练过程消耗的时间［２］；异步随机梯

度下降法［３］、随机数据丢弃［４］、基于平均随机梯度下降法的单

次迭代算法［５］、奇异值分解［６］、节点修剪（Ｎｏｄｅ－ｐｒｕｎｉｎｇ）［７］等

方法都可以在一定程度上减少时间和空间的复杂度。深度神

经网络在高斯混合模型作为基础上与隐马尔科夫模型（Ｈｉｄ－

ｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）相结合，在连续语音识别上得到了

很好的实验结果。此后，研究者发现即使没有高斯混合模型

作为基础，深度神经网络同样可以取得良好的性能［８］。另外

深度神经网络还被应用于自然语言理解［９］。

语音识别系统在不同场合中需要不断提高本身性能，而

且需要在保证性能的前提下做到经济合理。深度神经网络复

杂度较高，模型复杂，一般需要较高的硬件配置。本文将深度

神经网络与特征提取技术和隐马尔科夫模型相结合，通过奇

异值分解和重构的方法对模型进行了降维，所构建的自动语

音识别系统同样具有较高的性能，识别错误率也较低。

２　语音识别系统的构建

语音识别系统的学习分为高斯混合模型和深度神经网络

两个部分。高斯混合模型的学习是较为成熟的技术，并不属
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于深度学习的范畴，但它是构建一个深度神经网络的必要步

骤。高斯混合模型是一种线性模型，能够对信号进行线性变

换，使得信号被转化为有助于模式识别的形式。经过高斯

混合模型的学习过程后，系统会得到每个特征所对应的对

齐结果，这些对齐结果将作为标签用于深度神经网络的

学习。

２．１　预训练过程

预训练是深度神经网络中一个重要的学习过程。然而，

一般的预训练方法并不能很好地解决信号中的噪声问题。为

了使得网络能够具有抗噪性能，在预训练中要对受限玻尔兹

曼机进行特殊的训练，首先需要按照一定的规则训练它的权

值，通过观察各个输入节点和隐含节点的状态进行权值的训

练，计算后得到一个公式：

Δｗｉｊ＝ε（〈ｖｉｈｊ〉ｃｌｅａｎ－〈ｖｉｈｊ〉ｎｏｉｓｅ） （１）

其中，ε为学习率，〈ｖｉｈｊ〉ｃｌｅａｎ为纯净信号采样，〈ｖｉｈｊ〉ｎｏｉｓｅ为带

噪信号采样。

〈ｖｉｈｊ〉ｃｌｅａｎ－〈ｖｉｈｊ〉ｎｏｉｓｅ和一般的对比散度法中的〈ｖｉｈｊ〉ｄａｔａ－
〈ｖｉｈｊ〉ｒｅｃｏｎ具有非常相似的表达形式。它们之间的不同点在

于，前者需要用到纯净和抗噪的信号，并且是基于贪心原理；

而后者只需要用到单一的信号，并且是基于能量最小化原理。

故前者可命名为抗噪对比散度法。抗噪对比散度法对于受限

玻尔兹曼机来说并不是最优的，因为在这种情况下，对于隐含

节点来说，在分别经过纯净信号和带噪信号激活后，获得的信

息更为接近。这种方法虽然使得受限玻尔兹曼机具有抗噪性

能，但是也使得它处理纯净信号的能力变弱。

在使用抗噪对比散度法的同时，本文也使用最小平方误

差法对受限玻尔兹曼机进行抗噪约束。这种最小平方误差法

的目的是使得在纯净信号和带噪信号的激活下隐含层节点的

状态能够取得尽可能小的平方误差值。

使用最小平方误差法，当隐含层节点的状态全部为０时，

将无法对信号进行重构；而一般的对比散度法的训练目标是

使得隐含层节点能够恢复出有用的信号，在训练过程中将会

直接避免这种情况的发生。

由于一般的对比散度法、抗噪对比散度法和最小平方误

差法都具有各自的优点，因此将这３种方法同时用于训练受

限玻尔兹曼机。训练过程如下：

（１）使用一般对比散度法，使得模型具有一个较优的初

值；

（２）在较优的初值的基础上，使用抗噪对比散度法进行训

练；

（３）在此基础上，使用最小平方误差法进行训练。

训练了单个受限玻尔兹曼机后，在上方再堆叠一个新的

受限玻尔兹曼机，然后对其进行相同的训练。新的受限玻尔

兹曼机的输入应该来自于前一个受限玻尔兹曼机的输出。通

过堆叠并训练多个受限玻尔兹曼机，最终可以得到一个深度

信任网络。深度信任网络所实现的功能是对输入特征进行逐

层转换。由于每一个玻尔兹曼机都具有抗噪功能，这种深度

信任网络同样具有抗噪功能。它由３个普通的层与２个抗噪

层堆叠而成。由于纯净信号和噪声信号之间的差异较大，在

具有抗噪功能的深度信任网络中，层次较深时参数不容易收

敛。因此，实际中的抗噪层一般不超过２层。

２．２　反向传播算法

２．２．１　有监督训练

无监督训练深度信任网络之后，可以对网络进行有监督

训练。在使用随机梯度下降法进行训练的过程中，初期为了

加快速度，一般采用较大的学习率。而在训练中期之后，因为

模型的性能逐渐变好，对参数的更新也需要越来越精确，所以

需要较小的学习率。因此，需要一种调整学习率的规则，使得

学习率的大小能根据不同阶段的需求进行调整。一般来说，

最常 用 的 方 法 是 交 叉 熵 准 则 （Ｃｒｏｓｓ　Ｅｎｔｒｏｐｙ　Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，

ＣＥＣ）［１０］。它使用交叉熵损失函数评价一个模型的精确度。

在输出层，假设网络有ｍ个节点，每一个节点的输出是ｏｊ，对

应的期望输出是ｔｊ，那么这个网络的交叉熵损失函数为：

ｌｏｓｓ＝－１ｍ∑ｊｔｊ
·ｌｏｇ（ｏｊ） （２）

一般来说，在训练时需要进行交叉验证（Ｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｄａ－

ｔｉｏｎ，ＣＶ）。如果交叉熵损失的降低程度小于一定数值，说明

此时的学习率已经太大，应该减少学习率再继续训练。如果

交叉熵损失在学习率很低的情况下也没有明显降低，说明模

型已经训练得足够充分，可以终止训练。

２．２．２　多状态激活函数

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数可以很好地处理二分类问题，而在 ＲｅＬＵ
上实现多分类将取得比二分类更好的识别效果。但是ＲｅＬＵ
存在线性部分，参数在训练过程中会面临较为严重的过拟合

问题。为了实现多分类，且减轻过拟合问题带来的危害，本文

使用一种由多个Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数叠加而成的多状态激活函数，

其表达式为：

ＭＮ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１

１
１＋ｅ－ｘ＋ｘｉ

（３）

其中，Ｎ 为正整数，ｘｉ为每个Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数的位移。

２．２．３　均值归一化

对输入层节点的均值进行归一化较为容易，可以直接根

据输入的特征值进行归一化处理；而对隐含层节点的归一化

处理比较困难，训练过程中神经网络参数不断变化，会造成相

应输入向量的变化，这就使得无法使用与处理输入层相同的

方法对隐含层进行归一化。本文使用一种基于运行均值

（Ｒｕｎｎｉｎｇ　Ａｖｅｒａｇｅ）的二阶收敛算法对隐含层进行归一化。

均值归一化的目的是使得ａ（ｎ）逐成为零向量，所以在训

练结束时，所有节点的运行均值都被尽可能地约束至零，这种

约束可以使模型性能得到提升。

２．３　模型重构

为了减少模型的内存消耗并且提高解码模型的效率，可

以采用一系列方法对训练后的模型进行重构。其中，一种较

为有效的方法是基于奇异值分解的模型重构［６］。

深度神经网络的参数主要集中在权值矩阵。一个模型占

用的内存以及识别所消耗的时间主要取决于权值矩阵的维

度，为了提高效率应当尽可能地减少权值矩阵的维度。然而

如果在训练时减少矩阵的维度，会使得模型的性能变差。为

了在保证模型性能不变差的情况下减少参数数量，需要在完

成训练之后再对模型进行重构。奇异值分解可以将一个权值

矩阵分解成为３个不同矩阵，包括一个左特征矩阵、一个奇异

值矩阵和一个右特征矩阵。在奇异值矩阵中，奇异值从大到

小排列，有一些奇异值甚至可以被忽略。通过舍弃一部分奇
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异值，并且删除特征矩阵中相应的行或列，可以使得模型的参

数数量明显减少，如图１所示。

图１　奇异值分解与重构

然而当矩阵被重构之后，如果参数数量太少，可能会导致

有用信息的丢失，使得模型的性能下降。这时可以使用一个

重训练的过程对模型进行微调，使得模型的性能重新得到提

升。重训练可以通过随机梯度下降法完成。但由于一个权值

矩阵被重构为两个，原有的训练规则不再适用，需要使用一种

新的训练规则。对于每一层这种规则具体为：

先前向计算输出矩阵，令

Ｘ（ｍ×ｒ）＝Ｗ１（ｍ×ｌ）·（Ｗ２（ｌ×ｎ）·Ｉ（ｎ×ｒ）） （４）

那么

Ｏ（ｍ×ｒ）＝φ（Ｘ（ｍ×ｒ）） （５）

在反向计算中，得到误差信号Ｅ（ｍ×ｒ）之后，需要用一种特

殊的方法来更新权值矩阵和传递参数。权值矩阵的更新规则

为：

ΔＷ１（ｍ×ｌ）＝ε·φ′（Ｘ（ｍ×ｒ））＊Ｅ（ｍ×ｒ）·（Ｗ２（ｌ×ｎ）·Ｉ（ｎ×ｒ））Ｔ

（６）

ΔＷ２（ｌ×ｎ）＝ε·ＷＴ
１（ｍ×ｌ）·（φ′（Ｘ（ｍ×ｒ））＊Ｅ（ｍ×ｒ））·ＩＴ（ｎ×ｒ）

（７）

偏置值向量的更新规则为：

Δｂ（ｍ）＝ε·ａｄｄｃｏｌｓ（φ′（Ｘ（ｍ×ｒ））） （８）

传递给下一层的误差为：

Ｅ↓（ｎ×ｒ）＝ＷＴ
２（ｌ×ｎ）·［ＷＴ

１（ｍ×ｌ）·（φ′（Ｘ（ｍ×ｒ））＊Ｅ（ｍ×ｒ））］ （９）

使用这种方法可以同时更新两个重构的矩阵，并且也能

够将误差传递至下一层。

实际上，这种方法最重要的意义并不在于训练过程，而在

于识别过程。当神经网络被用于识别时，需要根据输入的特

征进行一次前向计算，从而将特征转化为对应的标签。此时，

神经网络模型的时间消耗和内存消耗就成为了需要关注的方

面，特别是在硬件有限的设备（如一些嵌入式设备）上。如果

消耗的运行时间过长或消耗的内存过多，都会影响实际应用

时的效果。而这种基于奇异值分解的模型重构方法不仅能够

减少参数数量，而且可以减少在前向计算过程中实数乘法的

次数。也就是说，这种方法不仅减少了内存消耗，而且减少了

运行的时间。这就说明，可以在硬件有限的情况下提高识别

的效率，或是在保证识别效率的情况下减少硬件所需要的成

本。此外这种方法还可以提高模型的性能，在一定程度上解

决模型的过拟合问题。

２．４　系统结构与识别过程

语音识别器分为声学模型部分和语言模型部分两个主要

部分。声学模型部分主要由梅尔频率倒谱生成部分和深度神

经网络部分组成，其中深度神经网络是通过之前所述方法训

练而成，它很大程度上决定了系统的性能。语言模型部分由

连接概率模型构成，它是一个有向有环图，在给定马尔科夫链

之后通过在该有向有环图上寻找一条概率最大的路径，可以

得到一组输出，将其作为最终的识别结果。图２表明了该系

统中进行语音识别的过程。声音信号先通过深度神经网络生

成音素标签，音素标签再经由语言模型生成文字。

图２　语音识别过程

具体来说，识别过程包括如下几个步骤：

（１）以０．１秒为单位时间，对声音进行分帧；

（２）计算每一帧声音的梅尔频率倒谱系数，得到一个输入

特征矩阵Ｉ（ｎ×ｒ），其中ｒ为帧数；
（３）使用深度神经网络进行逐层的前向计算，得到输出矩

阵Ｏ（ｍ×ｒ）；
（４）在输出矩阵中，找到每一个列向量中的最大输出概率

值，构成一个具有ｒ个元素的马尔科夫链Ｈｒ＝（ｈ１，ｈ２，ｈ３，…，

ｈｒ），其中每一个元素分别代表每一帧声音的音素；
（５）将Ｈｒ 作为语言模型的输入，在有向有环图中求得最

大概率所在的路径，得到相应的文字信息，输出识别结果。

３　实验结果与分析

采用本文所述的语音识别系统对小规模连续语音做了识

别实验。在小规模连续语音识别实验中，对各种深度神经网

络的训练和优化方法进行了测试，包括抗噪模型、均值归一

化、多状态激活函数和奇异值分解与重构法，得到了一种具有

抗噪性能且规模较小的模型。

通过使用语音数据库对模型进行训练和测试，可以评价

一个语音识别系统的性能。一般来说，需要先使用训练集对

模型进行训练；然后再通过测试集进行错误率的测试。语音

数据库包括如下几个部分。

（１）训练集：包括用于训练的录音以及录音所对应的文

本。训练所使用的录音来自于在自然条件下采集的声音，也

就是在可能具有各种背景噪声和扰动的环境下录制的声音，

而且一段录音应当是一句或一段完整的语音。声源也应当覆

盖不同地区，包含各种不同的音色、口音和说话方式。录音所

对应的文本是每一段录音所对应的最原始的文字信息。

（２）测试集：包括用于测试的录音以及录音所对应的文

本。

（３）词典：用于描述每个文字的发音，可直接使用汉语拼

音进行标注。

（４）语言模型：用于描述每个词的出现概率以及与下一个

词的连接概率，是一种概率模型，主要为Ｎ－ｇｒａｍ模型。

测试语音识别系统时，一般采用识别的词的错误率来评

价系统的性能。错误率的计算公式为：

错误率＝
错误词数
总词数 ×１００％ （１０）

测试深度神经网络的性能时，一般采用交叉熵损失进行

评价，即假设输出层网络有ｍ 个节点，每一个节点的输出是

ｏｊ，对应的期望输出是ｔｊ，那么交叉熵损失是：

ｌｏｓｓ＝－１ｍ∑ｊｔｊ
·ｌｏｇ（ｏｊ） （１１）

小规模测试所使用的训练集为大约２０小时的录音及其

对应文本。集内测试时所使用的数据为训练集中随机取出的

２小时录音；集外测试中不带噪声测试所使用的数据为２小

时录音及其对应文本，带噪声测试所使用的数据为在这２小
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时录音中加入随机噪声所构成的数据。所使用的字典带有

７２３２个常用汉字，语言模型为一个５－ｇｒａｍ模型。

实验过程分为如下几个步骤：１）提取梅尔频率倒谱系数

作为特征；２）训练单音素模型；３）训练三音素模型；４）用线性

判别分析进行优化；５）预训练一个深度信任网络；６）在深度信

任网络的基础上，使用快速训练算法和均值归一化的随机梯

度下降法训练一个深度神经网络；７）进行奇异值分解和重构，

降低模型规模，再使用均值归一化的随机梯度下降法重新训

练网络；８）测试错误率。

在实验步骤１）至步骤４）中，对高斯混合模型所用的训练

和优化技术都已经基本完善。在高斯混合模型的基础上，继

续进行步骤５）至步骤８）的实验。在步骤５）至步骤７）中为了

加快深度神经网络的训练速度，将使用一个 ＮＶＩＤＩＡ　Ｇｅ－

Ｆｏｒｃｅ　Ｔｉｔａｎ　Ｂｌａｃｋ显卡进行计算，该显卡具有２８８０个流处理

器以及６ＧＢ显存。

在训练深度信任网络时，采用的特征为每０．１秒的梅尔

频率倒谱系数，对该特征求ｄｅｌｔａ特征，即与前０．１秒特征和

后０．１秒特征求差值，之后将连续１１个０．１秒的ｄｅｌｔａ特征

合并，这样就得到了一个４２９维的特征向量，这种特征向量将

作为网络的输入。为了与特征向量对应，深度信任网络的输

入层节点数为４２９，设置５个隐含层，每个隐含层的节点数取

１０２４，并且取Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数作为激活函数。预训练第一层网

络使用０．２作为学习率，循环迭代次数为２；预训练其它层网

络使用０．４作为学习率，循环迭代次数为１。

在得到的深度信任网络上加上一层具有２０９６个节点的

Ｓｏｆｔｍａｘ输出层，构成一个完整的深度神经网络。在隐含层

中，对于一般的模型，取Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数作为激活函数；对于使

用多状态激活函数的模型，取Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数作为第一和第二

层的激活函数，取二阶的多状态激活函数作为第三层的激活

函数，取三阶的多状态激活函数作为第四层的激活函数，取四

阶的多状态激活函数作为第五层的激活函数。训练使用均值

归一化的随机梯度下降法，初始学习率为０．００８，同时使用纯

净和带噪声的测试集进行交叉验证。当交叉熵损失的减少量

小于０．０１时，将开始对学习率进行减半；当交叉熵损失的减

少量小于０．００１时，将自动停止训练。为了进行对照，还将通

过最一般的随机梯度下降法训练一个相同结构的网络。

训练结束之后，需要对模型进行奇异值分解、重构和再训

练，以降低模型的规模。首先对除了第一层网络以外的所有

层进行分解和重构，分别保留１２８，２５６和３８４个奇异值；然后

通过均值归一化的随机梯度下降法对重构的网络进行再训

练，再训练的初始学习率设置为０．０００００１，并且同样使用纯

净和不带噪声的测试集进行交叉验证。当交叉熵损失的减少

量小于０．０１时，将开始对学习率进行减半；当交叉熵损失的

减少量小于０．００１时，将自动停止训练。

训练深度神经网络时，训练集上的交叉熵损失变化曲线

如图３所示。可以看出，抗噪的均值归一化模型在整体上交

叉熵损失最低，而在加入了多状态激活函数之后，交叉熵损失

有较明显的提升，一般模型同样拥有较低的交叉熵损失。从

下降趋势来说，多状态激活函数在第一次迭代后，交叉熵损失

明显高于其它三者，而在之后下降较快，但最后依然无法到达

更低的数值。

图３　训练集上的交叉熵损失变化曲线

训练深度神经网络时，测试集上的交叉熵损失变化曲线

如图４所示。在测试集上，抗噪模型取得了相对更低的交叉

熵损失值。最后３个抗噪模型的交叉熵损失值较为接近，其

中加入均值归一化和多状态激活函数的抗噪模型得到了最低

的损失值。与图３相比较可以得知，虽然多状态激活函数在

训练集上表现不佳，但是在测试集上有较好的表现，具有一定

的抵抗过拟合的能力。

图４　测试集上的交叉熵损失变化曲线

最后，进行错误率的测试。先使用随机抽取的训练集的

一部分进行集内测试；然后分别使用不带噪声和带噪声的测

试集进行集外测试，以此得到各个模型的错误率。不同方法

的深度神经网络模型的语音识别错误率如表１所列。与一般

模型相比，抗噪模型在集内测试和不带噪声测试中表现相对

较差；而在带噪声测试中表现较好。这是因为在抗噪训练中，

纯净信号的输出和带噪声信号的输出之间的差异被缩小，纯

净信号受到了噪声的干扰，而带噪声信号中的噪声被减弱。

在使用了均值归一化进行优化后，集内测试、不带噪声测试和

带噪声测试中模型的语音识别错误率都略微下降。而在使用

了多状态激活函数进行优化之后，不带噪声测试和带噪声测

试的错误率又略微下降。

表１　深度神经网络的错误率（％）

模型
集内测试

错误率

集外－不带噪声
测试错误率

集外－带噪声
测试错误率

一般模型 ８．４３　 １０．５９　 ４１．５４
抗噪模型 １０．８３　 １１．９０　 ２５．３５

抗噪模型＋均值归一化 ９．４２　 １１．３３　 ２４．７７
抗噪模型＋均值归一化＋
多状态激活函数

９．４２　 １１．１０　 ２４．３６

结束语　本文构建了基于深度神经网络的语音识别系

统，并使用小规模语音测试集进行了实验，实验结果表明：

（１）抗噪对比散度法和最小平方误差法的结合使深度信

任网络具有一定的抗噪性能。在小规模连续语音识别实验

中，经过这两种方法训练的模型对纯净语音的识别能力减弱，

而对带噪声语音的识别能力增强。

（２）在有监督训练阶段，多状态激活函数和均值归一化的
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随机梯度下降法能够对模型进行优化。在小规模连续语音识

别实验中，均值归一化的随机梯度下降法能够在一定程度上

降低语音识别系统的识别错误率，在与多状态激活函数相结

合后，系统的识别错误率再一次降低。

（３）使用奇异值分解与重构法可以对网络进行降维。在

小规模连续语音识别实验中，使用这种方法能够使得网络的

参数数量减少为原有的０．４９倍，并且性能仅受到轻微的影

响。

本文主要研究了语音识别系统中的声学模型，而语音识

别系统的性能不仅受到声学模型的影响还受到语言模型的影

响。为了进一步提升系统性能并且降低系统的硬件资源消

耗，未来将考虑对语言模型的解码算法进行优化。

参 考 文 献

［１］ Ｖｉｎｃｅｎｔ　Ｐ，Ｌａｒｏｃｈｅｉｉｅ　Ｈ，Ｌａｊｏｉｅ　Ｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｔａｃｋｅｄ　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　Ａｕ－

ｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｕｓｅｆｕｌ　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ａ　Ｄｅｅｐ　Ｎｅｔｗｏｒｋ

ｗｉｔｈ　ａ　Ｌｏｃａｌ　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒ－

ｎｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，１１：３３７１－３４０８
［２］ ＭａｒｔｅｎｓＪ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｈｅｓｓｉａｎ－ｆｒｅｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏ－

ｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２７ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ－１０）．Ｉｓｒａｅｌ：Ｈａｉｆａ，２０１０：７３５－７４２
［３］ Ｄｅａｎ　Ｊ，Ｃｏｒｒａｄｏ　Ｇ，Ｍｏｎｇａ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ｌａｒｇｅ　ｓｃａｌｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｄｅｅｐ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓ－

ｔｅｍｓ　２５：２６ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏ－

ｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　２０１２．Ｌａｋｅ　Ｔａｈｏｅ，Ｎｅｖａｄａ，Ｕｎｉｔｅｄ　Ｓｔａｔｅｓ：Ｐｒｏ－

ｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ａ　ｍｅｅｔｉｎｇ　ｈｅｌｄ．２０１２：１２３２－１２４０
［４］ Ｄｅｎｇ　Ｗ，Ｑｉａｎ　Ｙ，Ｆａｎ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　ｄａｔａ　ｓｗｅｅｐｉｎｇ　ｆｏｒ　ｆａｓｔ

ＤＮＮ　ｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｃｏｕｓ－

ｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ：ＩＣＡＳＳＰ

２０１４，２０１４：２４０－２４４
［５］ Ｙｏｕ　Ｚｈａｎ，Ｗａｎｇ　Ｘｉａｏ－ｒｕｉ，Ｘｕ　Ｂｏ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ　ｏｎｅ　ｐａｓｓ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒ　ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ａｖｅｒａｇｅｄ　ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　ｇｒａ－

ｄｉｅｎｔ　ｄｅｓｃｅｎｔ［Ｃ］∥ＩＣＡＳＳＰ　２０１４．２０１４：６８５４－６８５８
［６］ Ｘｕｅ　Ｊ，Ｌｉ　Ｊ，Ｇｏｎｇ　Ｙ．Ｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇ　ｏｆ　ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａ－

ｃｏｕｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌｓ　ｗｉｔｈ　ｓｉｎｇｕｌａｒ　ｖａｌｕｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＮＴＥＲ－

ＳＰＥＥＣＨ　２０１３．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ：１４ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎ－

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｐｅｅｃｈ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２０１３：２３６５－２３６９
［７］ Ｈｅ　Ｙ，Ｑｉａｎ　Ｆ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｓｈａｐｉｎｇ　ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｆａｓｔ

ｄｅｃｏｄｉｎｇ　ｂｙ　ｎｏｄｅ－ｐｒｕｎｉｎｇ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ：ＩＣ－

ＡＳＳＰ　２０１４，２０１４：２４５－２４９
［８］ Ｇｒａｖｅｓ　Ａ，Ｍｏｈａｍｅｄ　Ａ　Ｒ，Ｇｅｏｆｆｒｅｙ　Ｅ．ＨＩＮＴＯＮ．Ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇ－

ｎｉｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｄｅｅｐ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＩＣＡＳＳＰ　２０１３．

２０１３：６６４５－６６４９
［９］ Ｓａｒｉｋａｙａ　Ｒ，Ｈｉｎｔｏｎ　Ｇ　Ｅ，Ｄｅｏｒａｓ　Ａ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＣＭ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ａｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ　＆ Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，

２２（４）：７７８－７８４
［１０］Ｍｏｈａｍｅｄ　Ａ，Ｄａｈｌ　Ｇ　Ｅ，Ｈｉｎｔｏｎ　Ｇ　Ｅ．Ａｃｏｕｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ

ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ａｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ　＆

Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２０（１）：１４－２２

（上接第３４页）

５．３　分析与讨论

从图２可以看出，ＷＣｌｉｐｐｅｒ在新华网、新浪网、凤凰网、

农博网、金农网上的查全率表现跟Ｅｖｅｒｎｏｔｅ工具和Ｒｅａｄａｂｉｌ－
ｉｔｙ很接近，且查全率接近１。在搜狐网、环球网上的查全率

表现不如Ｅｖｅｒｎｏｔｅ工具和Ｒｅａｄａｂｉｌｉｔｙ，是因为 ＷＣｌｉｐｐｅｒ遗漏

掉了主题内容的一些附加信息，比如文章来源。这是受限于

本文的算法特性，文章来源一般以链接的形式存在，会被识别

为链接型节点，而直接忽略掉。从图３看出，ＷＣｌｉｐｐｅｒ在搜

狐网、凤凰网、环球网上的查准率低于其他工具，是因为网站

的部分页面含有评论区域并且评论区域含有比较多的文本内

容。评论区的内容不属于主题信息的一部分，但由于 ＮＴＡ
算法并未对文本节点做出进一步的区分，因此最后都整合到

一起，影响了查准率。从图４中Ｆ１指标来看，ＷＣｌｉｐｐｅｒ工具

的综合提取效果比Ｅｖｅｒｎｏｔｅ工具高出０．３％，比 Ｙｎｏｔｅ工具

高出５．０１％，这在一定程度上验证了本文方法的有效性。

结束语　在前人工作的基础上结合对网页噪声特点以及

网页性质的观察和统计，提出了一种基于ＤＯＭ 节点类型标

注的主题信息抽取方法。将ＤＯＭ节点划分为４种类型并依

据节点内聚度、节点文本密度、阈值等统计信息实现网页主题

内容的抽取。初步试验验证了本文方法的有效性，显示了本

文方法相比其他同类工具表现出较好的主题信息抽取效果。

由于该方法不依赖特定标签且只规定了较少的启发式规则，

因此具有较好的通用性和算法效率。但是也存在一些不足，

进一步的研究和改进包括：识别和去除网页中不是超链接形

式的噪声，如评论文字、版权声明等，可以借助网页中的视觉

特征来加以甄别。
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