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摘　要　样例关键词识别是将语音关键词片段与语音流中的片段匹配的任务.在低资源或零资源的情况下,样例关键词识别

通常采用基于动态时间规正的方法.近年来,神经网络声学词嵌入已成为一种常用的样例关键词识别方法,但神经网络的方法

受限于标注数据数量.使用 wav２vec预训练可以减少神经网络对数据量的依赖,提升系统的性能.使用 wav２vec模型提取的

预训练特征直接替换梅尔频率倒谱系数特征后,在SwitchBoard语料库中提取的数据集上使双向长短时记忆网络的神经网络

声学词嵌入系统的平均准确率提高了１１．１％,等精度召回值提高了１０．０％.将 wav２vec特征与梅尔频率倒谱系数特征相融合

以提取嵌入向量的方法进一步提高了系统的性能,与仅使用 wav２vec的方法相比,融合方法的平均准确率提高了５．３％,等精

度召回值提高了２．５％.
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Abstract　QueryＧbyＧExampleisapopularkeyworddetectionmethodintheabsenceofspeechresources．Itcanbuildakeyword

querysystemwithexcellentperformancewhentherearefewlabeledvoiceresourcesandalackofpronunciationdictionaries．In

recentyears,neuralacousticwordembeddingshasbecomeacommonlyusedQueryＧbyＧExamplemethod．Inthispaper,wepropose

tousewav２vecpreＧtrainingtooptimizetheneuralacousticwordembeddingssystem,whichisusingbidirectionallongshortＧterm

memory．OnthedatasetextractedinSwitchBoard,thefeaturesextractedbythewav２vecmodelaredirectlyusedtoreplacethe

Melfrequencycepstralcoefficientfeatures,whichrelativelyincreasesthesystem’saverageprecisionrateby１１．１％andprecision

recallbreakＧevenpointby１０．０％．Subsequently,wetriedsomemethodstofusethewav２vecfeatureandMelfrequencycepstral

coefficientfeaturetoextracttheembeddingvector．TheaverageprecisionrateandprecisionrecallbreakＧevenpointofthefusion

methodisarelativeincreaseof５．３％and２．５％comparedtothemethodusingonlywav２vec．

Keywords　Acousticwordembedding,Isolatedworddiscrimination,wav２vecpretraining,QueryＧbyＧexample,SpokentermdetecＧ

tion

　

１　引言

基于样例的(QueryＧbyＧExample,QbE)关键词识别是一

项在目标语音数据库中搜索与请求的查询语音序列相似的子

序列的任务.与常见的关键词系统使用文本来搜索不同,

QbE直接使用语音片段进行查询,这使它无需构建完整的语

音识别系统即可进行与语言无关的关键词搜索.无论语言和

具体的语义信息如何,此任务都只通过语音数据的相似度进

行搜索,因此它可以在资源较少的情况下很好地执行查询,而

不必担心语音资源不足的问题.

QbE系统的搜索过程主要包括以下两个步骤:首先,将
待查询语音和目标语音库转换为相同的表示形式,然后,使用

这些表示形式来计算与查询相同的关键字作为子序列出现在

目标语音库中某处的可能性.常用的表示形式主要有３种:

频谱特征[１Ｇ３]、语音后验概率[４Ｇ６]和瓶颈特征[７Ｇ１０].在特征提

取之后,动 态 时 间 规 正 (DynamicTime Warping,DTW)是

QbE系统中常用的序列相似度比较方法.

DTW[１]是一种搜索路径的方法,该路径可以表示两个语



音序列之间的最小距离.路径搜索是在二维平面上逐帧进行

的.平面上点的坐标是两个待比较的语音序列的帧序号,将

每个点中两帧的相似度用作路径成本.逐帧搜索使得该方法

能够得出准确的结果,而路径搜索的方式使比较过程不易受

语音速度变换的影响,因此 DTW 至今仍然是最准确的相似

度比较算法之一.但是,在二维平面上进行搜索只能实时地

进行动态规划计算,需要耗费大量时间.对于 DTW 的并行

性、搜索范围和准确性,已有多个优化的变体形式被提出:如
斜率 约 束 DTW[４]、分 段 DTW[５]、加 权 DTW[１１]、非 分 段

DTW[１２]、子序列 DTW[１３]、子空间正则化 DTW[１４]、根据发音

类型加权的 DTW[１５].

近年来,神经网络声学词嵌入(NeuralAcoustic Word

Embeddings,NAWEs)已逐渐成为一种流行的 QbE方法.与

DTW 相比,NAWEs方法不使用复杂的相似度比较算法,而

是将方法的复杂性转移到计算固定长度嵌入向量的步骤中.

已有多 项 研 究 将 使 用 三 元 组 损 失 (tripletloss)的 孪 生 网

络[２,１６Ｇ１９]用作嵌入函数.该方法通过带有弱标签(指示关键

词之间是否相同)的成对关键词数据训练神经网络.通过训

练,使得在嵌入向量表示的情况下,相同关键词的嵌入向量的

距离近,不同关键词的向量距离远.因此,只需设定距离阈值

即可判定二词是否相同,相似度比较过程简单快速.

在 QbE任务中,多语言或单语言瓶颈特征[９]是一种常用

的预训练方法,这种方法通过构建一个简单的声学模型,并将

其中某个中间层的输出作为特征相使用.这种方法的一个明

显缺点是,QbE作为一种低资源任务通常不适合建立声学模

型.由于标注的质量低和对齐的不正确,可能会在提取瓶颈

特征的过程中引入一些错误.

wav２vec[２０]是无监督的预训练方法,可用于改善语音任

务.wav２vec预训练可以使用无标注的语音数据执行,与样

例关键词识别场景匹配.即使在相同的数据量下,wav２vec
预训练也可以减少训练时间并提高性能.wav２vec已在语音

识别系统中显示了出色的性能[２１Ｇ２２].

本文使用 wav２vec预训练改进了基于双向长短时记忆网

络(BidirectionalLongShortＧTerm Memory,BLSTM)的样例

关键词识别的性能,并通过实验确定了最佳的网络结构和训

练参数,通过与梅尔频率倒谱系数(MelFrequencyCepstral
Coefficient,MFCC)特征相融合,进一步提升了系统的性能.

２　神经网络声学词嵌入样例关键词系统

如图１所示,神经网络声学词嵌入样例关键词系统通过

神经网络将所有可变长度语音序列嵌入到固定长度向量中.

图１　神经网络声学词嵌入样例关键词系统

Fig．１　Neuralacousticwordembeddingsquerybyexamplesystem

通过使用至少具有弱标签的关键词对来训练神经网络,

使网络可以将相同的关键词映射到彼此接近的向量,并将不

同的关键词映射到相距较远的向量.使用以此方式训练好

的神经网络作为嵌入函数,在将语音序列嵌入到向量中之

后,直接比较嵌入向量之间的距离即可判定片段是否为相

同的关键词.

具体来说,本文中的系统使用３层的 BLSTM 作为嵌入

函数,并将两个方向网络的最后一帧输出向量拼接为嵌入

向量:

E＝[hfT;hb１] (１)

其中,hfT和hb１是前向和后向的长短时记忆网络的最后一帧

的输出向量,T 是语音序列的长度.使用三元组损失函数[２３]

训练神经网络,定义为:

Ltriplet(Ya,Yp,Yn)＝max{０,m＋d(xa,xp)－d(xa,xn)}(２)

其中,Ya和Yp是同一关键词的两个不同语音片段,Yn是另一个

不同关键词的语音片段,xa,xp,xn是对应的神经网络嵌入的

向量.三元组损失旨在在指定的距离度量d内使相同关键词

映射到的向量距离近,而不同的关键词映射的向量距离远.

m 是用于限制类间距离足够大于类内距离的余量参数.本文

使用余弦距离作为距离度量:

d(x１,x２)＝dcos(x１,x２)＝１－cos(x１,x２) (３)

通过最小化三元组损失,目标样本嵌入向量xa和正样本

嵌入向量xp的类内距离d(xa,xp)减小,而xa和负样本嵌入向

量xn的类间距离d(xa,xn)增加.训练时,每个训练迭代周期

随机排列训练集,随后依次对训练集中的每一个词选择一定

个数的正样本和负样本进行训练.选择负样本时对训练集进

行采样,然后选择最难区分的负样本进行训练.选择正样本

时用同样的方法选择最难区分的正样本进行训练.训练期间

不使用任何文本信息,只需要用来确定单词是否相同的类别

标签.同样地,测试也不需要文本信息,因此训练好的系统实

际上可以适用于任何语言,不受训练语种的限制.

３　wav２vec无监督预训练

在许多应用场景中,足够的带标签数据和准确的词典通

常代价高昂或难以获得,使得有效的语音识别系统和关键词

系统难以构建.QbE关键词识别不需要构建语音识别系统,

并且在缺少资源的情况下表现出色.与 QbE任务一样,训练

wav２vec[２０]模型的数据成本也很少,只需要大量没有标注的

语音数据即可.wav２vec特征非常适用于改善 QbE系统的

性能.

wav２vec是一种预训练的模型,通过无监督训练,该模型

可使网络将原始语音样本映射到更能代表数据特征的特征空

间.使用计算出的特征向量来替代 MFCC等传统特征,可以

改善后续的任务,比如语音识别或者 QbE.wav２vec模型包

含两个卷积神经网络,一个将原始输入音频信号映射到隐藏

空间的编码器网络,另一个结合了编码网络的多个时间步输

出的上下文网络.编码器为每个时间步i生成一个表示zi,

而上下文网络将多个编码器时间步长输出组合为每个时间步

i的一个新的表示ci.通过最小化如下对比损失来训练模型:

Lk＝ － ∑ (logσ(zT
i＋khk (ci))＋λEz~~pn

[logσ(－z~Thk

(ci))]) (４)

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



其中,k＝１,􀆺,K 为预测的步长,hk(ci)＝Wkci＋bk是每个时

间步计算的ci仿射变换,zi＋k是时间步i后第k 步计算的真实

结果.训练时,损失函数的优化旨在增加ci能够通过这个仿

射变换正确预测zi＋k的概率.σ(x)＝１/(１＋exp(－x))是sigＧ

moid函数,σ(zT
i＋khk(ci))是ci通过仿射变换计算后与真实样

本zi＋k相同的概率.z~是在 wav２vec模型训练期间从每个语

音中自动采样的干扰因素,并且符合pn＝１/T 的平均分布,其

中T 是序列长度.在计算预测错误的期望值E[logσ(－z~Thk

(ci))]时,通过在同一条语音中选择１０个干扰项来近似期望

值.λ是一个负的常数.

最后,通过优化每个步长的损失函数之和L＝∑
K

k＝１
Lk来训

练 wav２vec模型.在训练之后,由上下文网络产生的表示ci

可以用来替代传统的声学特征,并且表现出比常见的滤波器

组特征(如 MFCC)更好的性能.

４　实验与结果

４．１　数据集

本文用来训练嵌入网络的数据截取自SwitchBoard电话

会话英语语料库[２４].将 Kaldi[２５]在每帧中提取的标准的３９
维 MFCC＋Δ＋Δ特征用于基线系统和融合系统.训练集包

含１９５９个词的语音片段,而开发集和测试集分别包含１４９９７
个和１１９５１个词,测试集、训练集和开发集与文献[１３]中的

相同.

４．２　基线系统

本文的基线系统结构[２]是一个３层的 BLSTM 网络,每

层中都有０．３的概率神经元随机失活.本文中所有模型都在

TensorFlow中实现[２６].BLSTM 在每一层的每个方向上包

含２５６个隐藏单元,网络输入可变长度的 MFCC特征序列,

最后输出５１２维固定长度的嵌入向量.在所有实验中,三元

组损失的余量m 设置为０．６,并使用 Adam优化器,其初始学

习率为０．００１,每批处理３２个数据.

在每个训练的迭代周期将整个训练集随机排列,并为每

个单词随机选择１个正样本和５个负样本,然后使用当前网

络下最难以区分的负样本来计算三元组损失.每种结构训练

２００个迭代周期后,选择开发集上性能最佳的一个周期作为

最终模型.

４．３　评价指标

本文通过在测试集上进行孤立词识别任务来进行对系统

的性能评价,作为样例关键词性能判定的替代任务,该方法在

以往已多次使用[２,４,１３].

对于测试集的所有可能词对,通过神经网络嵌入到向量

后,计算余弦距离.余弦距离小于阈值则判定为相同词,否则

判定为不同词.遍历所有可能阈值并画出精度召回曲线,精

度召回曲线下方的面积即为平均准确率(AveragePresion,

AP).AP越大,代表系统在所有阈值下的性能越好.精度召

回曲线上精度与召回率之差的绝对值最小的点为等精度召回

点(BreakＧevenPoint,BEP),本文取该点上精度和召回率中较

小的一个作为BEP的值.BEP越大,代表系统在精度和召回

率均衡时的性能越好.

４．４　wav２vec系统

为了用 wav２vec系统提取特征替换 MFCC特征输入的

BLSTM 作为新的嵌入函数,本文使用文献[２０]中进行训练

和公开的性能最佳的“Wav２VecLarge”模型,以便于实验结

果的复现.该模型编码器网络增加了两个线性变换,上下文

网络为卷积核大小从２递增至１３的１２层卷积神经网络.该

模型使用９６０h的Librispeech[２７]数据进行训练.

本文首先研究了使用 wav２vec特征的 BLSTM 层数的影

响.随着层数的加深,网络参数和复杂性将增加,这将使网络

性能得到提升但难以训练,计算也更加耗时.表１所列为堆

叠１到４层BLSTM 作为嵌入函数的性能,表中第一列表示

嵌入网络输入的特征和网络的层数.在这些实验中,使用

wav２vec特征的结构明显优于使用 MFCC特征的最佳结果.

考虑到与３层BLSTM 相比,４层 BLSTM 不但难以训练,并

且在增加训练时间的同时性能并未得到明显改善,因此我们

选择了性能和培训时间相对平衡的３层 BLSTM,用于后续

测试.

表１　不同层数下使用 wav２vec的BLSTM 系统的性能比较

Table１　PerformancecomparisonofBLSTMsystemsusing

wav２vecwithdifferentlayers

LayerNum AP/BEP/％ Timeperepoch/s
３(MFCC３９) ７３．８２/７１．１２ ４０５
１(wav２vec) ７７．２１/７４．３７ ２１６
２(wav２vec) ８１．４８/７７．９２ ３０９
３(wav２vec) ８２．０１/７８．２３ ４２０
４(wav２vec) ８２．０２/７８．２８ ４７７

使用 wav２vec特征训练的网络作为嵌入函数,与 MFCC
特征相比,AP 提高了１１．１％.在此基础上,本文将 wav２vec
特征与 MFCC特征相融合输入嵌入网络.

４．５　嵌入网络输入的特征融合

将 wav２vec和 MFCC特征直接拼接作为嵌入网络的输

入,在不同随机失活概率下的测试结果如表２所示.相比只

使用 wav２vec作为输入,将 wav２vec和 MFCC特征直接拼接

输入不仅没有改善网络的AP,而且在神经网络失活为０时

其AP 有所降低.这是因为将５１２维 wav２vec特征和３９维

MFCC特征拼接在一起(为方便表示,表中记为 MFCC３９,用加

号表示拼接),MFCC特征的尺寸与 wav２vec的维度不匹配.

表２　在第一层输入进行特征融合的性能

Table２　Performanceoffeaturefusionininputlayer

feature dropout AP/BEP/％
wav２vec ０ ８１．５１/７７．９６
wav２vec ０．１ ８２．０５/７８．５３
wav２vec ０．２ ８１．７６/７８．１１
wav２vec ０．３ ８２．０１/７８．２３

wav２vec＋MFCC３９ ０ ８１．４１/７７．８９
wav２vec＋MFCC３９ ０．１ ８２．２２/７８．３８
wav２vec＋MFCC３９ ０．２ ８２．０３/７８．２５
wav２vec＋MFCC３９ ０．３ ８２．４１/７８．４２
wav２vec＋MFCC５１２ ０ ８３．２３/７９．１５
wav２vec＋MFCC５１２ ０．１ ８３．２３/７９．１８
wav２vec＋MFCC５１２ ０．２ ８２．８８//７８．６３
wav２vec＋MFCC５１２ ０．３ ８３．１３/７９．１０

为了使 MFCC特征在拼接后起到更大的作用,将 MFCC
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通过一个全连接层映射到５１２维(表中记为 MFCC５１２),再与

wav２vec拼接在一起,将得到的１０２４维向量作为网络新的输

入.与仅使用 wav２vec的网络效果相比,拼接输入的网络的

AP 最多提高了１．１８％,BEP 最多提高了０．６５％.

４．６　在不同层进行输入的特征融合

wav２vec特征是通过神经网络提取的深层特征,而 MFＧ

CC是通过滤波器组提取的浅层特征,二者适用的最佳网络层

数可能不同.为了探索最佳的特征融合方式,本文通过在

BLSTM 网络的不同层输入一种或多种特征来进行特征融

合,具体结构如图２所示.在图２中,X＝x１􀆺xT是第一层的

输入特征,Y＝y１􀆺yT 是第二层的输入特征.Y 和第一层的

输出逐帧地拼接在一起,然后输入到第二层.类似地,Z＝

z１􀆺zT与第二层的输出拼接,并输入到第三层.在后续的实

验中,X 一定输入,Y 和Z 不一定输入.构建整个网络的特征

输入后,训练整个网络作为嵌入函数.

图２　多层特征融合结构

Fig．２　Structureoffeaturefusionatdifferentlayers

首先,将 MFCC３９或 MFCC５１２作为第一层的特征输入,同

时在第二层或者第三层额外输入 wav２vec特征,将这个网络

结构按第２节的方法进行训练,随后将其作为嵌入函数进行

样例关键词识别的结果,如表３所列.

表３　第一层输入 MFCC,第二、三层输入 wav２vec的性能

Table３　PerformanceofinputMFCCtothefirstlayerandinput

wav２vectothesecondorthirdlayers

Inputfeatureat
Layer１ Layer２ Layer３

Dropout AP/BEP/％

MFCC３９ wav２vec － ０ ８２．０５/７８．５９
MFCC３９ wav２vec － ０．１ ８２．８２/７９．０３
MFCC３９ wav２vec － ０．２ ８２．３７/７８．８３
MFCC３９ － wav２vec ０ ７８．９９/７５．４９
MFCC３９ － wav２vec ０．１ ７７．２３/７４．４３
MFCC３９ － wav２vec ０．２ ７８．４１/７５．１７
MFCC５１２ wav２vec － ０ ８２．０８/７８．６１
MFCC５１２ wav２vec － ０．１ ８２．７４/７８．９６
MFCC５１２ wav２vec － ０．２ ８３．３２/７９．２３
MFCC５１２ － wav２vec ０ ７４．５４/７２．０４
MFCC５１２ － wav２vec ０．１ ７３．９４/７１．１５
MFCC５１２ － wav２vec ０．２ ７６．１６/７３．３７

　　结果表明,只要在网络中融合了 wav２vec特征,AP 和

BEP 就会比仅在第一层使用 MFCC特征有所提升,并且将

wav２vec的特征输入到第二层的性能大大优于输入到第三层

的性能.

表３还比较了直接使用 MFCC３９和 MFCC５１２的效果,可

以看出,MFCC５１２的性能更好.在后续的实验中,仅尝试将特

征输入到前两层中,使用 MFCC时,仅尝试 MFCC５１２.

表４列出了仅在第一层中输入 wav２vec而在第二层中输

入 MFCC５１２或 wav２vec的结果.实验结果显示,相比只在第

一层输入 wav２vec特征,额外增加 MFCC５１２特征输入,反而会

导致网络性能的下降.表２中将 wav２vec特征和 MFCC３９拼

接输入第一层,在神经网络失活概率为０时网络性能也比只

在第一层输入 wav２vec特征更低.这表明在训练嵌入网络的

过程中,不正确的融合方法会降低网络的性能.

表４　第一层输入 wav２vec,第二层中输入 MFCC或 wav２vec的性能

Table４　Performanceofinputwav２vecinthefirstlayerandinput

MFCCorwav２vecinthesecondlayer

InputFeatureat
Layer１ Layer２

Dropout AP/BEP/％

wav２vec MFCC５１２ ０ ７９．９０/７６．２２
wav２vec MFCC５１２ ０．１ ８０．６２/７６．５３
wav２vec MFCC５１２ ０．２ ７９．２７/７５．６５
wav２vec wav２vec ０ ８１．２５/７７．６７
wav２vec wav２vec ０．１ ８０．８８/７６．５９
wav２vec wav２vec ０．２ ８１．８０/７８．０１

表５列出将 MFCC５１２和 wav２vec特征进行拼接输入到第

一层,并在第二层输入 MFCC５１２或 wav２vec或二者的拼接结

果.结果表明,在第二层输入 MFCC特征将导致网络性能下

降,而在第二层输入 wav２vec特征可以使网络性能得到提升.

同时在第一层和第二层都输入 MFCC５１２和 wav２vec的方法获

得了最佳性能.取得最佳性能的方法与仅在第一层输入特征

的方法相比,AP 最多增加了３．７％,BEP 最多增加了１．３％,

与仅使用 wav２vec特征的方法相比,AP 增加了４．３５％,BEP
增加了１．９５％.

表５　第一层输入融合特征,在第二层输入不同特征的性能

Table５　Performanceofinputthefusionfeaturesinthefirstlayer

andinputdifferentfeaturesinthesecondlayer

InputFeatureat
Layer１ Layer２

Dropout AP/BEP/％

wav２vec＋MFCC５１２ MFCC５１２ ０ ８１．８４/７７．９８
wav２vec＋MFCC５１２ MFCC５１２ ０．１ ８２．５９/７８．１３
wav２vec＋MFCC５１２ MFCC５１２ ０．２ ８１．８１/７７．９５
wav２vec＋MFCC５１２ MFCC５１２ ０．３ ８１．５９/７７．９６
wav２vec＋MFCC５１２ wav２vec ０ ８２．９０/７８．２１
wav２vec＋MFCC５１２ wav２vec ０．１ ８２．２７/７８．０５
wav２vec＋MFCC５１２ wav２vec ０．２ ８３．５９/７８．３５
wav２vec＋MFCC５１２ wav２vec ０．３ ８３．６７/７８．２３
wav２vec＋MFCC５１２ wav２vec＋MFCC５１２ ０ ８５．３３/７９．５１
wav２vec＋MFCC５１２ wav２vec＋MFCC５１２ ０．１ ８４．９９/７９．５３
wav２vec＋MFCC５１２ wav２vec＋MFCC５１２ ０．２ ８６．４０/８０．４８
wav２vec＋MFCC５１２ wav２vec＋MFCC５１２ ０．３ ８５．６２/７９．７６

表６列出了本文最佳方法与基准方法的性能和耗时的比

较.可以看出,文献[１３]中的 DTW 方法无论在性能还是速

度方面,相比神经网络方法都没有优势.与文献[２８]中仅使
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用 MFCC 特 征 的 方 法 相 比,本 文 最 佳 方 法 的 AP 增 加 了

１７．０％,BEP增加了 １３．２％,而计算消耗的时间只增加了

２５％.

表６　本文最佳方法与基准方法的性能和耗时的比较

Table６　Performanceandruntimescomparisonofthebestmethod

inthisarticleandbenchmarkmethods

Method AP/BEP/％ runtimes/s
DTW Methodin[１３] ６４．５１/５２．３７ ３５４３７．１

NeuralNetMethodin[２８] ７３．８２/７１．１２ １９３．５
OurBestMethod ８６．４０/８０．４８ ２４０．３

图３显示了在训练期间 MFCC基线系统和最佳的融合

系统在开发集上作为嵌入函数进行样例关键词识别的 AP.

可以观察到,整个训练过程中最佳融合系统的性能的始终领

先基线系统的性能１０％以上.

图３　孤立词识别任务上两个系统的AP 随迭代次数的变化

Fig．３　ProgressionofAPonacousticworddiscriminationof

twosystems

４．７　结论

本文使用 wav２vec预训练特征来改进使用三元组损失的

BLSTM 网络作为嵌入函数的 NAWEs的 QbE关键词系统.

作为一种无监督的预训练系统,wav２vec特征可以在语音资

源量较小时优化目标任务.本文通过实验选择了与 MFCC
基线相同且性价比更高的３层网络来进行 wav２vec实验.在

这种情况下,AP 相比 MFCC基线增加了１１．１％,BEP 提升

了１０．０％.

本文还融合了 wav２vec特征和 MFCC特征.实验发现,

与只使用单个特征输入的方法相比,错误的融合方法将导致

网络性 能 下 降.使 用 全 连 接 层 将 MFCC 特 征 映 射 到 与

wav２vec特征相同的５１２维后融合性能更佳.将 wav２vec特

征和５１２维的 MFCC特征拼接并输入到第一层中的系统,与

仅使用 wav２vec特征并输入第一层的系统相比,AP 提高了

１．４％.实验中得出的最佳融合系统是将 wav２vec与使用全

连接层映射到５１２维的 MFCC拼接后同时输入第一层和第

二层.最佳融合系统的AP 比仅使用 wav２vec特征的系统提

高了５．３％,比 MFCC基线系统提高了１７．０％,而BEP 则分

别提升了２．５％和１３．２％.

结束语　样例关键词识别一直是低资源情况下语音关键

词识别的常用方法,基于动态时间规正的样例关键词方法,可

以在零资源的情况下进行关键词识别.随着对基于神经网络

的样例关键词方法的探索,数据量逐渐成为样例关键词系统

训练神经网络的一大难题.本文采用预训练和特征融合的方

式,改进了基于三元组损失和双向长短时记忆网络的样例关

键词识别系统.通过实验得出了最佳的网络层数、神经元随

机失活概率和特征融合方式,降低了基于神经网络的样例关

键词系统对数据量的依赖.

在接下来的工作中,我们将进一步研究针对语种的预训

练和跨域的预训练对样例关键词的影响,以更合理地在特定

情况下提升模型性能,增加模型的实际应用价值.
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