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智能语音技术端到端框架模型分析和趋势研究

李　荪 曹　峰
中国信息通信研究院　北京１００１９１
　(lisun＠caict．cn．cn)

　
摘　要　端到端(EndＧtoＧEnd)框架是一种基于深度神经网络可直接预测语音信号和目标语言字符的概率模型,从原始的数据

输入到结果输出,中间的处理过程和神经网络成一体化,可脱离人类主观偏见,直接提取特征,从而充分挖掘数据信息,简化任

务处理步骤.近几年,注意力机制的引入,辅助端到端架构实现了多模态间的相互映射,进一步提高了技术的整体性能.通过

对近几年端到端技术在智能语音领域技术和应用的调研,端到端架构为语音模型算法提供了新的思想和方法,但也存在混合框

架无法有效地平衡和兼顾单一技术特点,模型内部逻辑复杂使得人工介入调试困难、定制可扩展性减弱等问题.未来端到端一

体化模型在语音领域应用方面还将有进一步的发展,一方面是前端到后端的模块端到端,忽略前端语音增强和后端语音识别中

涉及多项输入的假设,将语音增强和声学建模一体化,另一方面是交互信息载体的端到端,聚焦于语音信号数据本身的信息提

取和处理,使得人机交互更贴近真实人类语言的沟通方式.
关键词:端到端模型;智能语音;混合框架;人机交互
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AnalysisandTrendResearchofEndＧtoＧEndFrameworkModelofIntelligentSpeechTechnology
LISunandCAOFeng
ChinaAcademyofInformationandCommunicationsTechnology,Beijing１００１９１,China

　
Abstract　TheendＧtoＧendframeworkisaprobabilitymodelbasedonthedepthneuralnetworkwhichcandirectlypredictthe
speechsignalandthetargetlanguagecharacter．Fromtheoriginaldatainputtotheresultoutput,theintermediateprocessing
processandneuralnetworkareintegrated,whichcanbeseparatedfromhumansubjectivebias,directlyextractthefeatures,fully
minethedatainformation,andsimplifythetaskprocessingsteps．Inrecentyears,withtheintroductionofattentionmechanism,

theauxiliaryendＧtoＧendarchitecturerealizesthemutualmappingbetweenmultimode,furtherimprovingtheoverallperformance
ofthetechnology．ThroughtheresearchonthetechnologyandapplicationofendＧtoＧendtechnologyinthefieldofintelligent
speechinrecentyears,theendＧtoＧendarchitectureprovidesanewideaandmethodforspeechmodelalgorithm,buttherearealso

problemssuchasthemixedframeworkcannoteffectivelybalanceandtakeintoaccountthesingletechnicalcharacteristics,the
complexityoftheinternallogicofthemodelmakesitdifficultforhumaninterventiondebugging,andthecustomizationscalability
isweakened．Inthefuture,therewillbefurtherdevelopmentintheapplicationoftheendＧtoＧendintegratedmodelinthefieldof
speech．Ontheonehand,thefrontＧendtobackＧendmodulesignorethemultipleinputassumptionsinfrontＧendspeechenhanceＧ
mentandbackＧendspeechrecognitiontointegratespeechenhancementandacousticmodeling．Ontheotherhand,theendＧtoＧend
interactiveinformationcarrierfocusesontheinformationextractionandprocessingofspeechsignaldataitselfthehumanＧcompuＧ
terinteractionisclosertotherealhumanlanguagecommunication．
Keywords　EndＧtoＧendmodel,Intelligentvoice,Hybridframework,HumanＧcomputerinteraction
　

１　引言

智能语音是实现人机语言的通信,包括语音识别技术

(AutomaticSpeechRecognition,ASR)和语音合成技术(TextＧ
ToSpeech,TTS).智能语音需要将声学、语音识别、语义、搜
索、内容等多种领域技术相融合,以实现自然的人机交互.语

音作为信息入口方式已经出现在诸多人工智能(Artificial
Intelligence,AI)产品形态中,智能手机、智能家居、智能音箱、
智能可穿戴设备纷纷加入语音交互技术,利用语音的便利性

提升产品用户体验,在搜索、导航、休闲娱乐等众多领域发挥

了越来越重要的作用.总体来说,语音交互在手动输入不便

的场景、远距离跨空间操作和多指令多意图执行中,相比传统

键盘输入和视觉输出的人机交互模式,具有更高的信息传递

效率,形成了以语音交互为主的感知交互状态.

随着人工智能技术的不断发展,智能语音技术性能得到

了大幅度提升,传统非端到端技术需要首先对输入数据进行

特征提取预处理,手工选取关键特征,将原始的数据信息进行

降维处理,步骤繁琐且工程效率低.深度学习端到端架构为

技术提供了新的发展思路,从原始的数据输入到结果输出,中

间的处理过程和神经网络成一体化,相比传统的多步骤解决

问题,端到端则是由输入端的数据直接得到输出端的结果,数

据的分析处理呈黑盒状态.如图１所示,随着人工智能发展



的三次浪潮,智能语音技术和模型研究有阶段性的成果,而 语音识别技术的发展最为突出.

图１　智能语音技术发展路线

Fig．１　Developmentrouteofintelligentvoicetechnology

　　为了解决人工干预和模型无法一体化的问题,近年来基

于深度神经网络的直接预测语音信号和目标语言字符的概率

模型———端到端架构(EndＧToＧEndArchitecture),成为了研

究者们重点探索的领域.

２　传统智能语音框架和技术

语音交互过程是采用语音方式处理和完成的,智能语音

技术需要完成的主要任务是尽可能提取语音信号中的声音信

息(特征内容和文本内容),同时将自然语言生成后的文本信

息转化为语音信号,实现语音交互过程中的“听”输入和“说”
输出,以及部分语音理解任务,如图２所示.

图２　智能语音交互流程

Fig．２　Intelligentvoiceinteractionprocess

２．１　语音处理

在真实的语音交互场景中,目标声源通常离拾音设备较

远,使得语音识别输入的目标语音信号衰减,同时还存在环境

噪音和干扰信号,最终导致语音信号信噪比偏低,降低了语音

识别准确率.通常来说,为了解决远场识别的问题,绝大部分

的产品会采用前端语音处理技术来解决噪声、混响和回声等

问题,如利用麦克风阵列多通道采集语音信号的目标声源方

向和方位信息,对语音信号进行增强处理,消除干扰信号,继
而使得后端语音识别采用近场识别方式.

近年来,深度学习正在逐渐代替传统的麦克风阵列数字

信号处理技术,前端语音增强开始使用模型训练的方法来获

取方向估计和波束生成(Beamforming,BF),并获得了性能上

的提升.但是,由于前端增强模式是独立于后端的语音识别,
二者的最终目的不一样,单一优化可能无法实现识别的最优

化.而且,真实的使用环境非常复杂,通常前端是先定位声源

方向再生成波束,继而对波束内的语音信号提高信噪比,因此

声源的定位直接影响后续的处理环节,这就直接影响了第一

次唤醒和识别的准确率[１,１８].

２．２　语音识别

语音识别,即对语音信号进行分析,将其转换为文字序列

的过程.传统语音识别流程及框架如图３所示,首先通过信

号处理模块提取解码器需要的特征向量,将声音转化为计算机

可以识别的数字序列或向量,接着根据提取的特征序列在解

码器中寻找最优解.其中,解码器中声学模型是将语音信号

的观测特征与句子的语音建模单元联系起来,通过对大量的

语音数据进行训练得出每一帧和状态所对应的概率,语言模

型结合概率输出计算出概率最大的文字序列.发音字典则包

含系统所能处理的单词的集合,为声学模型的建模单元和语

言模型建模单元间的映射关系,组成一个搜索的状态空间用

于解码器进行解码工作.最后,在声学模型、语言模型、发音

词典共同组成的网络中解码出得分最高的序列,该序列即为

识别出来的结果.

图３　传统语音识别技术框架

Fig．３　FrameworkoftraditionalASR

目前,大多数的研究将声学模型和语言模型分开处理,且
不同的语音识别系统主要体现为声学模型的差异性,而基于

深度学习的端到端方法则将声学模型和语言模型一体化处

理,为语音识别技术的发展提供了新的技术思路.

２．３　语音合成

语音合成将文本转化为语音信号,传统技术包括前端和

后端两个模块,实现文本分析和语音生成,如图４所示.前端

模块主要是对输入文本进行分析,提取后端模块所需要的语

言学信息,对于中文合成系统而言,前端模块一般包含文本正

则化、分词、词性预测、多音字消歧、韵律预测等子模块.后端

模块根据前端分析结果,通过一定的方法生成语音波形,后端

系统一般分为基于统计参数建模的语音合成(或称参数合成)

以及基于单元挑选和波形拼接的语音合成(或称拼接合成).

对于参数合成而言,该方法在训练阶段对语言声学特征、

时长信息进行上下文相关建模,对声学特征参数做后处理,最
终通过声码器恢复语音波形,该方法可以在语音库相对较小

的情况下得到较为稳定的合成效果,但声码器可能会对音质

造成损伤.对于拼接合成而言,通过模型计算挑选语音单元,

再对选出的单元进行能量规整和波形拼接,该方法使用真实的

语音片段最大限度地保留语音音质,但需要较大的音库,且具

有领域限制性.

２３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



图４　传统语音合成技术框架

Fig．４　FrameworkoftraditionalTTS

３　端到端语音技术的主要方法

端到端的模型以单个系统的方式联合学习分离的组件,

旨在直接实现语音文本的输入与解码识别,从而不需要繁杂

的对齐工作与发音词典制作工作,具有节省大量前期准备的

优势,真正做到语音和文本之间的转换.在端到端模型的训

练过程中,将输入到输出的预测结果与真实结果进行比较,得
到的误差在模型中每层传递,反向传播中每层将会依据误差

进行微调,直至模型收敛到预期的效果,而中间所有的处理过

程都包含在网络内部,不再是分为多个子模块来进行处理.

３．１　语音处理端到端

不考虑前端语音增强和后端语音识别中多涉及多项输入

的假设,采用端到端的思想将语音增强和声学建模一体化,相
关的研究结果已经证明,端到端一体化模型相比传统分离模

型有性能上的提升.２０１７年,谷歌首次提出语音增强和语音

声学建模的一体化建模的概念,采用信号处理方法,将时域模

型转换为频域模型结构FCLP(FactoredComplexLinearProＧ

jection),经过空间和频域的滤波计算出多方向特征参数,然
后直接将参数作为语音识别的输入,实现模型端到端一体化,

该方法不 仅 达 到 了 联 合 优 化 的 目 的,而 且 错 误 率 降 低 了

１６％.２０１９年,百度进一步优化了语音增强和语音声学端到

端一体化模型,基于复数的卷积神经网络不依赖任何信号处

理方法,利用网络的多层次结果充分提取语音自身的特征参

数,然后将增强信息传给后端识别模型,与基于数字信号处理

的传统算法相比,识别率提升了３０％.

３．２　语音识别端到端

传统语音识别任务将处理流程分为多个子任务(声学模

型、语言模型和发音词典),而端到端的语音识别模型基于语

音信号处理的特征信息作为输入,通过端到端神经网络直接

产生对应的识别文本,大大简化了内部结构和训练过程,目前

主要包括基于 CTC(ConnectionistTemporalClassification)、

LAS(ListenAttendandSpell)和 Attention等方法.

３．２．１　典型方法的介绍

(１)基于 CTC的方法.CTC主要用于解决时序类数据

的分类问题.传统语音识别的声学模型训练,需要得到每一

帧数据的特征信息,并且对语音做反复多次迭代的对齐预处

理.CTC是一种损失函数,用于衡量输入的序列数据经过神

经网络之后与真实的输出的差距,是一种完全的端到端的

声学模型训练.CTC只需输入序列到输出序列的结果,判断

预测值与真实值是否接近,而不需要输出序列的每个结果在

时间点与输入序列对其,大大节省了训练时间[１３].但是,基于

CTC方法进行声学建模还存在一些问题,一方面无法结合语

言模型进行联合建模,另一方面则是模型输出存在彼此依赖.
(２)基 于 RNNＧT(RecurrentNeuralNetworkTransduＧ

cer)的方法.针对 CTC的一些问题,AlexGraves提出基于

RNNＧT的方法对各个部分进行优化[１４].基于 RNNＧT 的语

音识别方法,使得语音识别模型具备端到端的联合优化,以及

声学模型和语言模型联合建模的能力,利用联合网络将语言

模型和声学模型状态通过拼接、相加等操作进行结合.同时,
该方法具有单调性,能满足实时在线解码处理,更适用于在线

识别任务,提高了应用场景的泛化能力.
(３)基于LAS的方法.LAS是一种端到端的序列到序列

(SequenceＧtoＧSequence,seq２seq)结构,直接从帧序列输出到

概率转移矩阵,最早是由 Chan等[１５]提出的.LAS模型中的

所有模块都作为独立的端到端神经网络,再将这些单一的组

件进行联合训练,区别于传统方法将模型分割为单独的模型.
同时,LAS模型不需要外部的人工设计参与,而是利用词典、
转化器等标准化模块,再由完全的神经网络进行训练,使得训

练更为简便.
(４)基于 Attention机制的方法.与人类利用有限的注意

力从大量信息中快速筛选出高价值信息类似,注意力模型更

专注于让任务处理系统找到输入数据中显著的与当前输出相

关的有用信息.与传统机器学习方法相比,注意力模型通过

结构化地选取输入的子集来降低数据维度,极大地提高了信

息处理的效率与准确性,减小了处理高维输入数据的计算负

担.２０１８年,谷歌推出基于注意力机制的端到端语音识别模

型,该模型基于seq２seq,结合注意力机制,通过单个模型实现

语音序列到文本序列的不定长转换,词错率降到５．６％,大小

是传统模型的１/１８[３３].２０１９年,卡内基梅隆大学和卡尔斯

鲁厄理工学院的研究者提出了一种非常深的自注意力机制

(SelfＧAttention)的网络,大幅提升了端到端语音识别系统的

识别精度[３４].

３．２．２　模型比较分析

近年来,LSTM,CTC和 LAS等系列端到端语音识别证

明端到端模型比传统的瀑布式模型有更好的表现.２０１９年

Jia等又提出了利用弱监督数据继续提升表现的方案,继续提

升了端到端语音到文本序列转换模型的表现(表１列出了端

到端语音识别模型的优点,表２列出了相关模型的结果)[２９].

表１　端到端语音识别模型的比较

Table１　ComparisonofendＧtoＧendASRmodels

模型名称 特点

CTC
CTC解决了 RNN训练时目标标签与各输入帧的

对齐问题

CTC直接输出序列预测概率,无需外部后处理

RNNＧT
RNNＧT集成了语言模型的声学模型,可以联合优

化

RNNＧT可以考虑输出之间的依赖性

LAS
LAS可以直接将语音话语转录成无需发音模型的

字符

LAS共同学习语音识别器的所有组件

SequencetoSequence
(＋Attention)

模型可以考虑序列上下文信息

注意模型可以通过单个模型将语音序列转换为文

本序列
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表２　端到端模型的识别错误率[２９]

Table２　ErrorrateofendＧtoＧendmodelsrecognition[２９]

模型名称
纯净数据

dict vs

噪音数据

dict vs
CTC ３９．４ ５３．４ － －

RNNＧT ６．６ １２．８ ８．５ ２２．０
Seq２seq＋Attention ６．３ １１．２ ８．１ １９．７

　注:dict为开放式听写领域的测试集,vs来自语音搜索查询领域的测试集

３．３　语音合成端到端

３．３．１　典型方法介绍

传统语音合成包含很多模型,如文本分析、声学模型和音

频合成等,需要语言学相关背景知识和人工前期设计加工,使
得语音合成步骤繁琐且困难.２０１７年,谷歌提出了 TacoＧ
tron,这是一种端到端的生成文本到语音的模型,直接从字符

合成语音.该模型基于注意序列到序列范式,以字符为输入

输出原始谱图,采用多种技术提高了语音合成能力[３０].２０１８
年,Tacotron２简化了 Tacotron模型,更新了注意力机制,提
高了对准稳定性.端到端的语音合成系统简化了前端语言部

分的处理,降低了对语言知识的高度依赖性,实现了直接输入

文本或注音字符生成音频波形,且可以在不同的语种上进行

复用.同时,利用深度神经网路,语音合成的自然度和表现力

也得到了很大提升.

３．３．２　模型比较分析

以上研究证明,这些端到端模型能够促进智能语音技术

的发展,具有巨大的潜在价值,Tacotron和 Tacotron２端到端

语音合成模型的比较和实验结果如表３－表５[３１]所列.

表３　端到端语音合成模型的比较

Table３　ComparisonofendＧtoＧendTTSmodels

模块 Tacotron Tacotron２
输入 Character Character
编码 Prenet＋CBHG Convolution＋LSTM

注意力机制 Softalignment Localsensitiveattention
暂停预测 No Yes
输出目标 Linearspectrogram Melspectrogram
声码器 GriffinＧLim WaveNet

表４　Tacotron和传统方法实验结果的比较[３０]

Table４　ComparisonofexperimentalresultsbetweenTacotron

andtraditionalmethods[３０]

模型名称 MOS

Tacotron ３．８２±０．０８５

Parametric ３．６９±０．１０９

Concatenative ４．０９±０．１１９

表５　Tacotron和 Tacotron２实验结果的比较[３１]

Table５　ComparisonofexperimentalresultsbetweenTacotron

andTacotron２[３１]

模型名称 MOS

Tacotron(GriffinＧLim ) ４．００１±０．０８７

Tacotron２(Mel＋WaveNet) ４．５２６±０．０６６

综上所述,一方面,端到端架构直接提取特征,可充分挖

掘数据信息.端到端结构利用纯机器学习的方法,直接训练

数据到数据的神经网络,让网络自我发现数据中的统计信息,

脱离人类的主观偏见,让数据资源发挥最大的效能.对于设

计实现来说,由于无需数据特征提取的中间表示方式,因此简

化了人工设计处理的步骤,端到端的架构使得整个流程变得

更为简单.以语音识别为例,传统方法是通过语音信号频谱

转换来提取人工设计特征,算法在音频片段中定位声音基础

单位音位,然后将音位拼接形成独立的词,而在端到端语音识

别模型中,输入为音频,而输出为文本,中间深度神经网络直

接实现输入到输出的映射.但是,端到端的深度学习也面临

着实际的问题.因为缺少可能有用的人工处理特征,模型中

没有人类的先验知识作为有效输入,所以模型需要大量的数

据进行学习和训练.

另一方面,端到端架构将独立技术融合,简化任务处理步

骤.语音交互是单点技术融合、流程化级联处理的模式,从语

音输入到语音输出,中间涉及到语音处理、文本理解生成和语

音合成等多个步骤,而每个处理环节中也涉及到声学模型、文

本模型等子模块.目前,就语音识别、语音合成等任务来说,

已经实现文本和语音的端到端转换,不考虑音位、文本归一化

处理,基本达到了单点技术的端到端[３２].同时,如果将语音

交互看作任务,只关注语音输入和语音的输出,将中间多步骤

处理过程黑盒化处理,不完全依赖文本作为信息载体,将语音

理解和生成作为内容处理,实现与人类一样认知和感知的交

互能力,其实才是完全达到端到端的语音交互.

４　端到端模型发展趋势分析

纵观以上对端到端架构的语音模型关键技术的对比分析

可以发现,端到端架构为智能语音技术的发展提供了新的框

架和思路,但是在实际的应用过程中还存在一些亟需解决的

问题,例如技术的长期稳定可靠和效率要求.基于以上分析,

针对基于深度学习端到端架构的语音模型关键技术,本文提

出以下发展趋势.
(１)建立EndＧToＧEnd混合框架模型

任何交互本身是呈整体化、流程化的无感认知和感知过

程,为了进行技术实现和分析研究,将其拆分为多个独立环

节,再通过接口设计和数据输入输出实现交互的目的.通常

语音交互中涉及到各类的声学模型和语言模型,在端到端一

体化的过程中也衍生了很多针对语音合成、语音识别的端到

端模型,每个模型在性能和功能上表现出了不同的优点和缺

点.在语音识别中,纯 CTC解码通过预测每个帧的输出来识

别语音,算法的实现基于每帧的解码保持彼此独立这一假设,

因此缺乏解码过程中前后语音特征之间的联系,比较依赖语

言模型的修正;纯attention解码过程则与输入语音的帧的顺

序无关,每个解码单元是通过前一单元的解码结果与整体语

音特征来生成当前的结果,解码过程忽略了语音的单调时序

性.如果语音识别网络结构的编码结构之后,分别连接基于

注意力机制和CTC的解码结构,则通过分配两种模型的权重

再将反向梯度优化的结果相加,共同输出解码识别结果,可能

对识别准确性有所提高[３３].对于语音合成,Tacotron２不需

要使用复杂特征工程的数据来训练模式,它集成了 WaveNet
和 Tacotron,使结果接近人类自然语言的质量[３０].虽然端到

端模型方法的性能比以前有所提高,但它们将显示出不同的

特性和功能.综合考虑各种融合方法的优缺点,建立混合框

架模型将是端到端智能语音模型的一个重点研究方向.

(２)关注模型纠偏和可解释性问题

深度学习本身具有一定的局限性,端到端的序列学习将
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算法模型中分离的计算模块逐渐整合成为从输入到输出的黑

盒运算,这就带来了可解释性和纠偏问题.一方面,端到端使

得模型本身架构和内部逻辑变得更为复杂,无法对计算过程

的变量进行有效量化和人工介入调试.如果模型已经训练完

成,对于某些发音和识别错误,就无法对问题进行精准定位和

模型调优,可能还需要重新设计训练数据进行再次实验,这给

工程应用带来了很大的困难和挑战.另一方面,定制可扩展

性减弱,以语音合成为例,如果想实现合成发音的定制化能

力,对韵律、声调、快慢等变量进行调节,由于端到端模型成为

不可抽离的整体,其所有的变量信息经训练后都变成固定要

素,很难进行人为干预和控制,整体产品的可复用性和灵活度

就会大打折扣.此外,智能语音技术目前都还是以文本为中

间载体,对语言结构的认知和语音特征抽离为算法模型的训

练提供了基础支撑,而语音解析不应仅局限于文本单个字或

者词,而应深入到语音信号内在所表达的含义和情感,这样才

能更好地挖掘潜在表达的深层次信息,这就为模型的可解释

性提出了新的挑战.

(３)聚焦类脑完全端到端交互研究

当前人机语音交互技术的实现主要是将任务拆分成源语

言语音识别模型、文本到文本转换模型和目标语言语音合成

模型串联而成.以上独立的技术各自都发展得很成熟,可以

满足会议记录、车载导航等细分领域的应用,同时集成后的人

机语音交互模型也纷纷被应用到智能机器人、智能家电等产

品中.语音信息来源于发音人的思想,是人类交互交流、传递

信息的主要工具,语音通过人类的感知和认知被转换为可理

解的神经编码信息,人借助声音作为数据载体实现信息交互,

以供大脑进行信息理解和交换.但是,自然人类语音交互,实

际上是语音到语音的一体化信息交互,通过语音信号和脑神

经信号的编解码将音频信息进行有效的转换,并不借助于文

本模型作为中间理解的中间件,更类似于理想型的语音交互

端到端模型.随着类脑感知、类脑学习、类脑控制等理论与方

法逐步成熟,将语音直接量化为信息光谱图,神经声码器将输

出频谱图转换为时域波形,完全模拟人类语音处理的过程,将

语音内容、情感、声学特征都包含在波形信号中,从而不再考

虑音素和词的影响,有效地规避了受到上下文限制的重音、音

量、音调和速度等语音模糊性问题[３９].人机语音交互要实现

等同于人类交流的水平,端到端架构为其提供了有效的手段

和方法.

结束语　智能语音技术的发展从基于规则的建模方法到

深度学习基于统计的模型架构,取得了各项性能上的进步,端

到端架构通过一体化的神经网络模型实现多环节语音处理的

归一化,由于其更贴近人类感知和认知的真实过程,因此为智

能语音技术的下一步发展提供了新的思路.但是,端到端语

音模型还存在模型复杂、纠偏困难以及可解释性差等问题,如

何构建更加高效准确的端到端架构语音模型,将成为智能语

音研究的重点.
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