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结合瓶颈特征的注意力声学模型

龙星延　屈　丹　张文林

(解放军信息工程大学信息系统工程学院　郑州４５０００１)
　

摘　要　目前基于注意力机制的序列到序列声学模型成为语音识别领域的研究热点.针对该模型训练耗时长和鲁棒

性差等问题,提出一种结合瓶颈特征的注意力声学模型.该模型由基于深度置信网络(DeepBeliefNetwork,DBN)的

瓶颈特征提取网络和基于注意力的序列到序列模型两部分组成:DBN能够引入传统声学模型的先验信息来加快模型

的收敛速度,同时增强瓶颈特征的鲁棒性和区分性;注意力模型利用语音特征序列的时序信息计算音素序列的后验概

率.在基线系统的基础上,通过减少注意力模型中循环神经网络的层数来减少训练的时间,通过改变瓶颈特征提取网

络的输入层单元数和瓶颈层单元数来优化识别准确率.在 TIMIT数据库上的实验表明,该模型在测试集上的音素错

误率降低至了１７．８０％,训练的平均迭代周期缩短了５２％,训练迭代次数由１３９减少至８９.
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AttentionBasedAcousticsModelCombiningBottleneckFeature
LONGXingＧyan　QUDan　ZHANG WenＧlin

(InformationSystemEngineeringCollege,PLAInformationEngineeringUniversity,Zhengzhou４５０００１,China)

　
Abstract　Currently,attentionmechanismbasedsequenceＧtoＧsequenceacousticmodelshasbecomeahotspotofspeech
recognition．Inviewoftheproblemoflongtrainingtimeandpoorrobustness,thispaperproposedanacousticalmodel
combiningbottleneckfeatures．Themodeliscomposedofthebottleneckfeatureextractionnetworkbasedondeepbelief
networkandtheattentionＧbasedsequenceＧtoＧsequencemodel．DBNintroducestheprioriinformationofthetraditionalaＧ
cousticmodeltospeedupthemodelconvergencerateandenhancerobustnessanddistinctionofbottleneckfeature．AtＧ
tentionmodelusesthetimetemporalinformationofvoicefeaturesequencetocalculatetheposteriorprobabilityofphoＧ
nemesequence．Onthebasisofthebaselinesystem,thetrainingtimeisdecreasedbyreducingthelayernumberofthe
recurrentneuralnetworkintheattentionmodel,andtherecognitionaccuracyisoptimizedbychangingtheinputdims
andoutputsofthebottleneckfeatureextractionnetwork．ExperimentsonTIMITdatasetshowthatinthecoretestset,

thephonemeerrorratedecreasesto１７．８０％,theaveragetimetrainingtimeduringaniterationdecreasesby５２％,and
theepochsoftrainingiterationsdecreasesto８９from１３９．
Keywords　Acousticmodel,Attentionmodel,Bottleneckfeature,Deepbeliefnetwork

　

１　引言

声学模型(AcousticModel,AM)一直是语音识别领域的

研究热点.因为隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model,

HMM)能描述语音信号的时变性和非平稳性,同时具备完备

的理论体系、高效的模型参数估计与解码算法,所以它与高斯

混合 模 型 (Gaussian Mixture Model,GMM)组 成 的 GMMＧ
HMM 模型一直是主流的声学模型并已沿用２０余年.随着

深度学习技术的发展,学者们在保留 HMM 的基础上,使用

以深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)为代表的区分

性模型 取 代 GMM 用 于 HMM 状 态 建 模,提 升 了 识 别 性

能[１].基于 HMM 的声学模型存在以下缺陷:假设当前状态

的概率分布只受前一状态影响,不能充分学习和利用语音特

征序列的时序信息;将声学建模分解成状态识别和音素识别

两个过程,造成声学模型结构复杂.

Chorowski等[２]针对基于 HMM 声学模型的缺陷,提出

将机器翻译中基于注意力机制的序列到序列模型用于声学建

模,抛弃基于 HMM 声学模型的状态独立性假设并简化模型

结构,借助循环神经网络实现特征序列到音素序列的直接转

换.Bahdanau等[３]进一步提出在声学模型的基础上利用加

权有限状态机引入语言模型,建立大词汇连续语音识别系统.
注意力声学模型由编码网络和解码网络两部分组成,其中编

码网络负责从原始声学特征中提取高层特征,解码网络根据

高层特征计算音素后验概率.与传统基于 HMM 的声学模

型不同,解码网络包含的注意力子网络在训练过程中能自动

学习声学特征和音素的对应关系,使模型不依赖先验对齐信



息以及强制对齐等操作.针对低资源语种,注意力模型可选

择将字素(grapheme)作为建模对象,在摆脱对发音字典依赖

的同时保证较高的识别率.另一方面,注意力声学模型尽管

能更有效地学习和处理长时信息,但由于其编码网络使用的

循环神经网络为递归结构,不能让多帧数据被同时处理,导致

无法充分发挥 GPU 并行计算的优势,造成训练耗时长的问

题.注意力模型彻底将语音学的先验知识摒弃,使其缺少有

效的初始化参数,造成模型的收敛速度缓慢,这也是模型训练

时间增加的重要原因.此外,文献[４]指出注意力模型在噪声

环境中存在鲁棒性差的问题.
针对上述问题,文中提出一种结合瓶颈特征(Bottleneck

Feature)的注意力声学模型.首先,以三音子(TriＧphone)状
态作为建模单元训练 DBN 用于提取瓶颈特征.瓶颈特征可

看作原始语音特征的非线性压缩变换,其维度不仅低于 Mel
频率的倒谱系数(MelＧscaleFrequencyCepstrumCoefficient,

MFCC)、线 性 感 知 预 测 系 数 (PerceptualLinearPredictive,

PLP)和 Mel滤波器组系数(MelＧscaleFilterBank,FBANK)

等传统声学特征[５],而且针对不同说话人、噪声等干扰的鲁棒

性和区分性更强.此外,因为 DBN训练的标注是基于 HMM
的声学模型生成的,所以使用该特征能够为注意力声学模型

提供传统声学模型的先验信息.然后,对于引入瓶颈特征后

的注意力模型,减少编码网络中循环神经网络的层数,从而在

保证识别准确率的同时有效减小模型的规模并缩短训练时

间.对于瓶颈特征提取网络,则通过调整输入层和瓶颈层的

单元数量寻找最佳参数,进而优化系统的整体识别性能.最

后,在 TIMIT上的对比实验结果表明,结合瓶颈特征的注意

力声学模型的识别性能优于原有注意力模型,并且需要的训

练时间更少.

２　基于瓶颈特征的注意力声学模型

本节对提出的基于瓶颈特征的注意力声学模型进行详细

阐述,包括瓶颈特征提取方法和注意力声学模型.

２．１　基于DBN的瓶颈特征提取

文献[６]提出在连续语音识别系统中将训练好的多层感

知器作为特征提取网络,提取中间神经元数目较少的隐含层

状态作为瓶颈特征.语音识别领域中的大量实验证明[７Ｇ９],瓶
颈特征能够保留和压缩原始特征中的有效信息,取得比传统

声学特征更好的性能.文献[６]提出在声学模型中使用 DBN
替代多层感知器作为瓶颈特征提取网络.DBN 解决了多层

感知器在训练时容易陷入局部最优的问题,并且具有更强的

建模和表征能力,因而使用 DBN提取的瓶颈特征的鲁棒性和

区分性更强.

如图１所示,以一个５层 DBN为例来介绍本文使用的瓶

颈特征提取网络:网络的输入为FBANK特征参数,网络的输

出层为softmax层,每个输出层单元对应绑定三音子状态的

后验概率.在输入层和输出层之间,网络有３个隐含层,其中

第２个隐含层为瓶颈层,它的状态单元数目相对较少.训练

该网络时,首先利用基于三音子的 GMMＧHMM 模型获取句

子中每帧特征参数的状态标注;然后按照 DBN 的预训练方

法,采用无监督训练的方式,按照从网络输入到网络输出的顺

序逐层初始化相邻层单元之间的连接权重参数;最后根据

GMMＧHMM 生成的标注信息,以有监督训练的方式使用反

向传播算法(backpropagation)对网络参数进行微调.

图１　基于 DBN的瓶颈特征提取网络

Fig．１　FeatureextractionnetworkbasedonDBN

训练结束后,将瓶颈层后的网络状态单元全部删除即可

得到瓶颈特征提取网络.把原始特征参数作为网络输入,通

过该网络计算出瓶颈层状态值作为瓶颈特征.因为 DBN 在

有监督训练过程中使用的数据包含 GMMＧHMM 模型提供的

对齐信息,所以与传统声学特征相比,DBN 提取的瓶颈特征

对音素状态具有更强的区分性.因此,如果将该瓶颈特征应

用于注意力声学模型,则能为其提供较为准确的特征与音素

状态的对齐信息.换言之,这是一种将注意力声学模型与传

统基于 HMM 模型相结合的方法.

２．２　结合瓶颈特征的注意力声学模型

基于注意力机制的序列到序列模型最早被应用于机器翻

译领域[１０],该模型借助循环神经网络动态强大的时序建模能

力,实现不同语种句子之间的直接转换.音素识别可看作原

始语音特征到音素的“翻译”,因此可以将注意力模型用于声

学建模,使声学模型更加有效地发掘和利用声学特征序列中

的时序信息.原始注意力声学模型的结构如图２所示.

图２　基于注意力机制的声学模型

Fig．２　Attentionmechanismbasedacousticmodel

该模型由编码网络和解码网络两部分组成.编码网络的

功能是挖掘和利用输入特征序列的前后依赖信息以及增强特

征的表达能力和区分性,实现从语音特征序列到高层特征序

列h＝(h１,h２,􀆺,hT)的转换.解码网络根据高层特征序列h
逐个计算输出序列位置o 上所有音素出现的后验概率向量

yo,最终得到输出序列y＝(y１,y２,􀆺,yO).

h＝encoder(x) (１)

yo＝decoder(h) (２)

其中,encoder和decoder分别代表注意力模型的编码网络和

解码网络.给定一段长度为 T 的语音特征序列x＝(x１,

x２,􀆺,xT)和对应的正确标注音素序列p＝(p１,p２,􀆺,pO),

注意力声学模型根据式(３)计算音素序列的后验概率.

P(p|x)＝∏
O

o＝１
P(po|x,p＜o)＝∏

O

o＝１
ypo

o (３)

其中,标量ypo
o 为输出序列位置o出现音素po 的后验概率.

令待识别的所有音素集合为P＝{p１,p２,􀆺,pm},m 为音素

１６２第１期 龙星延,等:结合瓶颈特征的注意力声学模型



数目,则注意力模型位置o的输出向量yo＝[yp１
o ,yp２

o ,􀆺,

ypm
o ].

２．２．１　编码网络

在文献[２]提出的注意力模型中,编码网络结构为３层基

于门循环单元[１１](GateRecurrentUnit,GRU)的双向循环神

经网络.它在时刻t的输入xt 和输出ht 的关系如式(４)

所示:

ht＝３ＧlayerＧbiRNN(xt) (４)

其中,３ＧlayerＧbiRNN 代表堆叠３层的双向循环神经网络.
循环神经网络的双向结构赋予编码网络同时利用过去和未来

时序信息的能力.堆叠多层的结构则赋予网络提取和利用高

层特征信息的能力.但是循环神经网络的递归结构使得

GPU并行计算的优势无法充分发挥,导致层叠后循环神经网

络在训练过程中计算反向梯度的时间成倍增加,带来训练复

杂的问题.
本文提出的结合瓶颈特征的声学模型如图３所示.该模

型与原有编码网络的区别在于:１)在编码网络前端增加２．１
节中训练好的基于 DBN瓶颈特征的提取网络,并将瓶颈特征

序列作为循环神经网络的输入;２)缩减循环神经网络单元的

堆叠层数,只留下１层网络处理特征序列的时序信息.

图３　结合瓶颈特征的注意力声学模型

Fig．３　AttentionＧbasedacousticmodelcombiningBNF

extractionnetwork

新编码网络的输出和输入之间的关系如式(５)、式(６)所示:

h
∧

t＝BNF(xt) (５)

ht＝１ＧlayerＧbiRNN(h
∧

t) (６)
其中,BNF为瓶颈特征提取网络,１ＧlayerＧbiRNN 代表单层

循环神经网络.增加基于 DBN 特征的提取网络的目的首先

是取代循环神经网络的多层结构.因为 DBN不是递归结构,
所以在训练 DBN时能够在 GPU 上并行计算多帧的梯度,从
而有效提升训练效率.与此同时,通过减少循环神经网络的

层数缩短反向梯度传递的距离,进一步缩短训练时间.其次,

基于 HMM 声学模型的先验信息以权重矩阵的形式存贮在

DBN中,使 DBN网络提取的高层特征具有更好的区分性,进
而使模型训练更容易收敛.此外,基于 DBN提取的瓶颈特征

对噪声有着较强的鲁棒性,使用它能弥补注意力模型在噪声

环境下鲁棒性弱的缺陷.

２．２．２　解码网络

解码网络由注意力子网络和用于解码的循环神经网络组

成.注意力子网络的结构主要由只含一层隐含层的多层感知

器(MLP)组成,主要任务是计算输出序列位置o对应的目标

向量cto.计算输出向量yo 时,注意子网络首先计算输出序

列前一位置的输出向量yo－１与所有时刻t∈{１,􀆺,T}的高层

特征向量ht 的关联度;然后将对关联度进行指数归一化处理

后的数值作为权重,并根据权重合并高层特征向量,最终得到

目标向量cto.该计算过程如式(７)－式(９)所示:

eo,t＝MLP(yo－１,ht) (７)

αo,t＝ exp(eo,t)

∑
T

t＝１
exp(eo,t)

(８)

cto＝∑
T

t＝１
αo,tht (９)

用于解码的循环神经网络根据yo－１和目标向量cto 计算

状态so,再经过softmax层计算得到输出向量yo,yo 的每个分

量代表对应音素出现在输出序列位置o的概率.计算过程如

式(１０)、式(１１)所示:

so＝RNN(yo－１,cto) (１０)

yo＝softmax(so) (１１)

２．３　模型训练和解码

模型训练过程中,采用随机梯度下降法求取如式(１２)所
示的负概率对数函数的最优化参数.

θ
∧

＝argmax
θ
　１

N ∑
N

n＝１
－logP(pn|xn,θ) (１２)

其中,N 为待训练语音样本数量,n为样本编号,pn＝(pn
１,􀆺,

pn
o)为语音的正确音素标注序列,xn＝(xn

１,􀆺,xn
T)为语音的

特征序列,θ为模型的全部参数,即编码网络、解码网络和注

意力子网络中所有的权重矩阵和偏置向量.

根据式(３),单段语音样本的后验概率如式(１３)所示:

P(pn|xn,θ)＝∏
O

o＝１
P(pn

o|xn,θ)＝∏
O

o＝１
ypo

o (xn) (１３)

其中,ypo
o (xn)表示将编号为n的句子作为系统输入计算得到

的音素po 出现在输出序列位置o的后验概率.

解码时,首先将特征序列x作为注意力模型的输入得到

输出序列y.由于解码音素序列长度未知,因此训练前在音

素集和训练语音特征序列结尾增加终止符标记‹eos›,在解码

时使用BeamSearch[１５]算法搜索概率分数最大且以‹eos›结尾

的音素序列作为解码结果.

３　实验及分析

３．１　数据集

实验采用的 TIMIT语料库[１６]是语音识别领域最常用的

标准数据库之一,它包含６３００段英语朗读语音,从中选取

３２９６条语句作为训练集,１９２条语句作为测试集,４００条语句

作为开发集.语音信号的采样频率为１６kHz,采样位数为

１６bit,采用 Hamming窗处理,帧长为２５ms,帧移为１０ms,预
加重系数为０．９７,声学特征在４０维FBANK特征的基础上拼

接一阶、二阶差分,共计１２０维特征.对于提取好的特征,先
在训练集范围内对每个特征分类使用标准正态分布进行归一

化,并记录均值和方差,再使用训练集的均值和方差对测试集

和开发集特征进行归一化.

３．２　实验配置

采用kaldiＧpdnn工具包[１２]建立和训练 DBN 模型,采用

开源深度学习工具 Theano[１７]建立和训练注意力模型.实验

平台的硬件配置为IntelXeonE２６７０２４核 CPU、６４GB内存

和 NVIDIATeslaK８０显卡.

３．２．１　基于 DBN的瓶颈特征提取网络

在提取瓶颈特征的 DBN中,将分别对应当前帧和该帧前
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后４帧拼接成的１２０×９＝１０８０维向量作为网络输入,网络输

出层维度为１２３６,分别对应绑定１２３６个三音子的后验概率.

该网络除了输入层和输出层之外,还有６个隐含层,第４个隐

含层是含有４０个单元的瓶颈层,其余隐含层均含有１０２４个

单元.DBN隐层数和每层的单元数是参照文献[７,１２]设置

的,该结构的 DBN在连续语音识别中拥有较高的准确率,且
模型参数的规模较小.DBN在阶段１采用基于小批量(miniＧ
batch)随机梯度下降法的对比散度算法[１８](ContrastiveDiＧ
vergence,CD)进行逐层预训练.批 量 大 小 (BatchSize)为

１２８,每层迭代周期为５,５个周期的动量因子(momentum)分
别为０．５,０．６,０．７,０．８,０．９.DBN在阶段２采用基于小批量

的随机梯度下降算法的 BP 算法进行参数微调 (fineＧtunＧ
ning).批量块大小为２５６,动量因子固定为０．５,初始学习率

为０．０８,当开发集的帧准确率在一个周期训练结束后增幅低

于０．２％时,学习率减半,当学习率低于０．０２时,停止迭代.

训练结束后,保留 DBN输入层到瓶颈层的网络参数,并将瓶

颈层单元状态作为瓶颈特征,因此瓶颈特征的维度为４０.

３．２．２　注意力模型

基于注意力的声学模型的编码网络和解码网络均采用基

于门循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)的循环神经网络,

隐含层单元数为２５６.权重矩阵通过标准正交矩阵进行初始

化,偏置向量初值为０,内部状态值采用均值为０、方差为０．１
的独立高斯分布初始化.解码网络的输出层单元数为６３,分别

对应６１个音素、空白符‹spc›和序列终止符‹eos›的后验概率.

以式(１２)作为目标函数,使用 Adadelta[１３]算法对模型参

数进行迭代更新.训练过程分为两个阶段:第一阶段的批量

大小数为８,目的是提高训练效率,使模型参数尽快收敛;第
二阶段的批量大小数为１,在计算梯度之前给模型的所有参

数加入随机高斯噪声,以增强模型的抗噪能力和鲁棒性.在

训练过程中,如果连续５次迭代都没有降低开发集的音素错

误率,则自动进入下一阶段或者终止训练.

３．３　评价指标

为评价声学模型的识别性能,将音素错误率(PhoneErＧ
rorRate,PER)作为评价指标.其计算方式如下:利用动态规

划算法对模型解码输出序列与标注序列进行对比,并统计出

音素的插入错误(I)、删除错误(D)和替代错误(R).设 N 为

测试集中所有序列的音素总数,则PER为:

PER＝I＋D＋R
N ×１００％ (１４)

为评价和对比注意力模型的训练速度,在训练过程的第

二阶段中批量样大小为１的条件下,将训练集的所有样本更

新模型参数的平均周期(epoch)作为评价指标.

３．４　实验结果和分析

３．４．１　不同注意力模型对系统性能的影响

表１列出了采用不同结构编码网络的注意力声学模型对

应的音素错误率和平均周期.从表１中的第１－３行可得,增
加注意力模型编码网络堆叠循环神经单元的层数后,系统的

识别性能得到了提升,这说明编码网络采用深层结构后特征

抽象层次更高,提取的高层特征区分性更强,因此识别性能得

到有效提高.但与此同时,网络层数的增加也造成了平均训

练周期的快速延长.第４－６行是增加基于 DBN的瓶颈特征

提取网络后注意力模型的性能.循环神经网络层数相同的条

件下,使用瓶颈特征后的注意力模型的音素错误率相比未使

用的模型均有所下降,并且使用１层和３层循环神经网络的

模型的音素错误率只相差０．２１％.这表明 DBN提取的瓶颈

特征的鲁棒性和区分性更强,可以替代基于多层循环神经网

络的结构.第７行是直接将 DBN与 HMM 相结合的声学模

型的性能,它的音素错误率明显高于表中大部分注意力声学模

型,证明了注意力模型具有比 HMM 更强的时序建模能力.

表１　不同声学模型的音素错误率和平均周期的对比

Table１　Performancecomparisonbetweenacousticmodels

inPERandaverageepoch

模型 音素错误率/％ 平均周期/min
Attention１ＧRNN ２１．８３ ３６．２
Attention２ＧRNN ２１．４１ ５４．８
Attention３ＧRNN １９．５７ ７６．３

BNAttention１ＧRNN １９．０７ ３７．５
BNAttention２ＧRNN １８．９５ ５６．４
BNAttention３ＧRNN １８．８６ ７８．１

DBNＧHMM ２１．６０ －

表１中第４行对应的模型为本文提出的声学模型.按照

２．２．２节中的方法,模型在引入瓶颈特征的同时只保留１层

循环神经网络,不仅识别性能优于原始模型(第３行对应的模

型),而且有效缩短了训练时间,平均迭代周期缩短５２％.本

文未统计 DBN的训练时间,原因在于一方面可以从已经训练

好的模型中迁移过来直接使用,另一方面由于 DBN 支持在

GPU进行并行多帧运算,其训练时间相对注意力模型训练的

总时间可以忽略.

图４是训练过程中开发集音素错误率的下降曲线.从中

可以看出,本文所提模型与原始模型相比,不仅音素错误率下

降速度明显加快,而且训练所需的迭代次数由１３９减少至

８９.这证明了借助瓶颈特征提取网络为注意力声学模型提供

先验信息的方法的有效性.

图４　原始注意力模型和本文模型训练过程中开发集的音素错误率

Fig．４　PERofattentionmodelandproposedmodelonvalidationset

intrainingprocess

３．４．２　不同结构瓶颈特征提取网络性能对系统性能的影响

为了进一步提升系统的识别性能,本文改变瓶颈特征提

取网络的输入特征的帧数和瓶颈层的单元数后,测试系统的

整体性能以寻找最优参数,实验结果如表２、表３所列.

表２　基于不同输入帧数的系统的音素错误率

Table２　PERofsystemswithdifferentinputframes

输入帧数 音素错误率/％
１ １７．９３
３ １８．４９
５ １８．９２
７ １９．３１
９ １９．０７
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表３　基于不同瓶颈层单元数的系统的音素错误率

Table３　PERofsystemswithdifferentbottleneckunits

模型 音素错误率/％
BNAttention３０ １８．８７
BNAttention４０ １７．９３
BNAttention５０ １７．８３
BNAttention６０ １７．８０
BNAttention７０ １７．８１

表２列出了将BNAttention１ＧRNN作为基线系统,基于

不同帧数的连续特征作为输入的系统对应的音素错误率.从

中可以看出,随着输入帧数的减少,系统识别的音素错误率下

降.这是因为对连续多帧提取瓶颈特征会破坏特征序列的时

序信息,从而对注意力模型计算音素和特征对齐造成干扰.

只将当前１帧作为输入时不会破坏时序信息,此时系统的音

素错误率达到最低,为１７．９３％.

表３列出了输入帧数为１时,基于不同瓶颈层单元数的

系统的音素错误率.从中可以看出,瓶颈层单元数从３０增加

至５０时,音素错误率有明显降低,而瓶颈层单元数大于５０
后,音素错误率基本没有变化.这说明瓶颈层单元数目与音

素种类数目相接近时,瓶颈特征对音素有较好的区分性.当

瓶颈层隐含层单元数达到６０时,系统的音素错误率下降到最

低,为１７．８０％.

结束语　文中提出了一种结合瓶颈特征的注意力的声学

模型,先通过在编码网络中增加基于 DBN的瓶颈特征提取网

络,将基于 HMM 传统声学模型的知识迁移至注意力模型

中;再通过减少循环神经网络的层数和优化瓶颈特征提取网

络结构,实现简化模型结构和提升训练速度与识别率的目的.

实验结果表明,所提模型能够有效提升系统识别性能并缩短

训练时间,音素错误率降低至１７．８０％,平均训练迭代周期和

训练所需迭代次数均少于原始注意力模型.下一步的研究方

向是针对注意力模型的解码网络,寻找新的算法和网络结构

来优化系统识别性能和效率.
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