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基于注意力机制语谱图特征提取的语音识别
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摘要:针对连接时序分类模型需具有输出独立性的假设,对语言模型的依赖性强且训练周期

长的问题,提出一种基于连接时序分类模型的语音识别方法.首先,基于传统声学模型的框

架,利用先验知识训练基于注意力机制的语谱图特征提取网络,有效提高了语音特征的区分

性和鲁棒性;其次,将语谱图特征提取网络拼接在连接时序分类模型的前端,并减少模型中

循环神经网络层数进行重新训练.测试分析结果表明,该改进模型缩短了训练时间,有效提

升了语音识别准确率.
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Abstract:Aimingattheproblemthattheconnectedtemporalclassificationmodelneededtohave
outputindependenceassumption,andtherewasstrongdependenceonlanguagemodelandlong
trainingperiod,weproposedaspeechrecognitionmethodbasedonconnectedtemporalclassification
model.Firstly,basedontheframeworkoftraditionalacousticmodel,spectrogramfeatureextraction
networkbasedonattention mechanism wastrainedbyusingpriorknowledge,whicheffectively
improvedthediscriminationandrobustnessofspeechfeatures.Secondly,thespectrogramfeature
extractionnetworkwassplicedinthefrontoftheconnectedtemporalclassificationmodel,andthe
numberoflayersoftherecurrentneuralnetworkinthemodelwasreducedforretraining.Thetest
analysisresultsshowthattheimprovedmodelshortensthetrainingtime,andeffectivelyimprovesthe
accuracyofspeechrecognition.
Keywords:speechrecognition;CTCmodel;recurrentneuralnetwork;attentionmechanism

收稿日期:2023-03-08.
第一作者简介:姜 囡(1979—),女,汉族,博士,教授,从事智能识别的研究,E-mail:zgxj_jiangnan@126.com.
基金项目:教育部重点研究项目(批准号:E-AQGABQ20202710)、辽宁省自然科学基金(批准号:2019-ZD-0168)、辽宁省科技厅

联合开放基金机器人 学 国 家 重 点 实 验 室 开 放 基 金(批 准 号:2020-KF-12-11)、中 国 刑 事 警 察 学 院 重 大 计 划 培 育 项 目(批 准 号:

3242019010)、公安学科基础理论研究创新计划项目(批准号:2022XKGJ0110)和证据科学教育部重点实验室(中国政法大学)开放基金

(批准号:2021KFKT09).



  近年来,在信息处理、通信与电子系统、自动控制等领域相继出现了不同用途的语音识别系统,
低信噪比下语音识别已显露强大的技术优势和生命力,但仍面临诸多问题需要完善.环境噪音和杂音

对语音识别的效果影响不容忽视;在多语言混合、无限词汇识别和自适应方面需要进一步改进,以达

到不受口音、方言和特定人影响的要求[1-3].
传统基于GMM-HMM(Gaussianmixturemodel-hiddenMarkovmodel)的语音识别框架得到广泛

使用和研究[4-5],提出了语音识别声学模型的区分性训练准则,有效提升了语音识别的准确率和识别

速率.基 于 声 学 模 型 的 区 分 性 训 练 (discriminativetraining,DT)准 则 和 最 大 似 然 估 计 训 练

GMM-HMM,根据区分性准则对模型参数进行更新,可以显著提升模型的性能[6-8].文献[9-10]将深

层神经网络用于语音的声学建模,在音素识别 TIMIT(声学-音素连续语音语料库,TheDARPA
TIMITacoustic-phoneticcontinuousspeechcorpus)任务上获得成功,但由于TIMIT是一个小词汇量

的数据库,连续语音识别任务更关注的是词组和句子的正确率,识别效果并不理想.文献[11]提出了

在CD-DNN-HMM框架下利用混合带宽训练数据,提高宽带语音识别精度的策略,DNN(deepneural
network)提供了使用任意特性的灵活性.

随着基于GMM-HMM的语音识别框架被打破,文献[12]考虑卷积提供了一种改进的混响建模能

力,将CNN(convolutionalneuralnetwork)与全连接的DNN相结合,可以在参数小于DNN的特征向

量中建立短时间相关性模型,从而更好地泛化未发现的测试环境.文献[13]提出一种具有规则化自适

应性的基于长短时记忆(longandshorttermmemory,LSTM)循环神经网络的声学模型.在混合模型

中,DNN/CNN/RNN(recurrentneuralnetwork)与隐 Markov模型(HMM)是分开优化的,又由于语

音识别中存在序列识别问题,因此联合优化模型中的所有组件会有效提升识别率,因而端到端的处理

方式被引入到语音识别系统中.文献[13]提出了一种基于Gammatone频率倒谱系数(GFCC)的特征

提取方法,弥补了 Mel频率倒谱系数(MFCC)特征的局限性.文献[14-18]提出了混合式 CTC
(connectedtemporalclassification)/注意端到端的语音识别技术,这是一种用于语音识别、文本识别

等任务的深度学习模型,它可以直接从时序数据中学习并预测出整段序列的标签.CTC模型的基本架

构是一个由多个循环神经网络(RNN)单元组成的双向网络,该网络在输入时序数据后,可以输出整段

序列的标签概率分布,通过反向传播算法进行训练,最终得到的模型可以对新的未知序列进行标签预

测,有效利用了训练和译码的优点,采用多任务学习框架提高鲁棒性,可以实现快速收敛.
本文提出一种基于连接时序分类模型的语音识别方法.充分利用先验知识,基于注意力机制训练

语谱图特征提取网络,有效提升提取特征的区分性和鲁棒性.最终保证模型训练时间有效降低,提升

语音识别准确率.

1 端到端模型的语音识别框架

1.1 语音识别系统流程

图1 语音识别系统原理框架

Fig.1 Principleframeworkofspeechrecognitionsystem

语音识别系统包括声学特征提取、语言和声学模型、发音词典和解码器5个模块,如图1所示.从

语音信号中提取到的声学特征经过统计训练到声学

模型,把该声学模型作为识别单元的模板,结合发

音词 典 和 语 言 模 型,经 过 解 码 器 处 理 得 到 识

别结果.
1.2 基于CTC的端到端语音识别框架

CTC的连续语音识别系统主要包括循环神经

网络和CTC函数计算层,其中循环神经网络包含

4层LSTM单元,如图2所示,其作用主要是提取

输入特征中的有效时序信息,提升特征的区分性能

和表达能力.CTC函数计算层则可以直接计算输

出序列后验概率.
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图2 基于CTC的端到端语音识别系统框架

Fig.2 End-to-endspeechrecognitionsystemframeworkbasedonCTC

LSTM模型是RNN的一种变形.RNN存在梯度消失的问题,即后面时间节点对前面时间节点的

感知力下降,网络深度过大无法训练.图3为循环神经网络模型的结构.由图3可见,Xt 是网络在t
时刻的输入,经过网络结构处理得到ht,它可以进行输出,也可以传递给下一时刻.yt+1为t+1时刻

网络得到的输出结果,包含了当前时刻和所有历史时刻共同作用的结果,以此可以对时间序列建模.
其中隐含层状态计算公式为

ht=f(Whxxt+Whhht-1); (1)
输出和隐含层状态的关系为

yt=g(Whyht), (2)
其中f(·)是隐含层激活函数,g(·)是输出层激活函数,Whx,Why和Whh是权重矩阵.
LSTM在RNN的基础上,增加了一个存储单元、一个输入门、一个输出门和一个遗忘门,如图4

所示.

图3 循环神经网络模型的结构

Fig.3 Structureofrecurrentneuralnetworkmodel

图4 LSTM模型的内部结构

Fig.4 InternalstructureofLSTM model

在CTC算法中,同一个实际音素序列可由基于帧的音素序列转换,多个基于帧的音素序列的后

验概率相加可得到实际音素序列的后验概率.通常CTC算法在进行计算前,都要在识别音素集合中

加入空白符“—”和序列映射函数Γ,其中空白符不但代表连续语音中的静音区间,也可作为两个音素

之间的分隔符.加入空白符后新的音素集合A={c1,c2,…,cm,—}元素数量为m+1,因此需要把模型

中Softmax层单元数调整至m+1.序列映射函数Γ定义为:AT→A≤T,即把基于帧的音素序列映射成

长度较短的实际音素序列.
基于CTC和文本对齐的音频示例如图5所示.由图5可见,分帧式方法需要做每个音素的标记,

而CTC只是预测一系列的峰值和紧接着一些可能的空白符用于区分字母,分帧式的方法可能出现对

齐错误,因为相邻两帧的标签概率分布图太接近,如在dh,ax有明显的重叠,而CTC却没有出现这种

情况.
虽然基于CTC的端到端语音识别模型摒弃了传统 HMM框架,输出可以达到音素甚至更小的状

态,但其仍存在一些不足:
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1)CTC损失函数训练时间较长,优化空间相对复杂,损失函数的数值敏感较易出现波动,越接近

优化目标,优化空间变得越小,易导致反优化;

2)有输出独立性的假设,对于语言模型的依赖性较强;

3)循环神经网络在时域上呈递归结构,不能同时处理多帧数据.

图5 分帧式与CTC对语音信号进行文本对齐

Fig.5 TextalignmentofspeechsignalswithframingandCTC

2 基于注意力机制语谱图特征提取模型

针对CTC的端到端语音识别模型的局限性,研究者已提出在端到端模型的前端增加一个基于

注意力机制的语谱图特征提取模型.基于语谱图提取声学特征相当于对原始语音非线性特征进行压缩

变换,相比常规 MFCC等特征维度更低,同时对背景噪声、信道和说话人的鲁棒性和区分度也更强.
利用端到端可以实现直接建模,将特征提取模型拼接到识别模型的前端,对融合后的识别模型进行联

合训练,并微调参数,可有效提升识别准确率.
2.1 利用语谱图提取发音特征

语音帧长通常是20~50ms,为准确获取说话人音质、音色的信息,选择单个完整音节作为语谱

图的最小单位,时间为50~200ms.考虑通常自然发音的频率范围在100~3000Hz,设置纵坐标的

频率标尺范围.下面用一段语音的语谱图进行分析.

图6 语音信号语谱图

Fig.6 Spectrogramofspeechsignal

图6为一个灰度窄带语谱图,灰度值深浅渐变

的像素值可精确反映不同时间点频率分布的动态变

化.语音信号在低频处分布较多,高频处分布较

少,且含有许多不同的花纹,如横杠、竖直条和乱

纹等,其中横杠与时间轴平行,表示共振峰,深色

条纹呈周期性均匀分布,从它对应的纵轴频率和宽

度可确定相应的共振峰频率和带宽.共振峰的个

数、走向以及带宽都是重要的特征参数.为更清晰

直观地说明语谱图特征参数的优越性.将语音信号

的各特征参数进行对比,结果列于表1.
表1 语音信号各特征参数对比

Table1 Comparisonofeachcharacteristicparameterofspeechsignal

特征参数
特征提取

容易程度

语音信

息量

抗噪性和

稳定性
特征参数

特征提取

容易程度

语音信

息量

抗噪性和

稳定性

MFCC参数 容易 多 弱 共振峰 困难 多 强

线性预测(LPCC)参数 容易 少 弱 语谱图 容易 多 强

  现在大多数语音识别系统都采用 MFCC参数,但它的抗噪性和稳定性较差,因此本文采用在语谱

图上提取特征,具有较强的稳定性和鲁棒性,能进一步提升语音识别的准确率.
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2.2 注意力机制模型

注意力机制模拟人类视觉机制忽略无关特征,将注意力分配在特征序列的部分相关区域,从特征

序列中提取有效特征.在序列到序列模型中,将特征序列(h1,h2,…,hT)映射成一个目标向量cto,计

算输出序列的元素yo.为便于后端模式分类,将序列中压缩后的重要信息变换为固定长度向量,再将

cto 作为注意力子网络后的解码网络输入,依次计算出循环神经网络隐含层状态序列(s1,s2,…,sO)和
输出序列(y1,y2,…,yO).注意力模型结构如图7所示.

图7 注意力模型结构

Fig.7 Structureofattentionmodel

输出序列位置o∈{1,2,…,O}所对应的目标向量为cto,根据注意力机制其计算过程如下.输出序

列位置o-1的隐含层状态为so-1,首先计算其与t时刻的特征关联度:

eo,t=a(so-1,ht), (3)
其中a(·)为只含一个隐含层的多层感知机.注意力子网络表示为

eo,t=ωTtanh(W[so-1,ht]+b), (4)
其中W 为输入层到隐含层的权重矩阵,b为偏置向量,ω 为隐含层到输出层的权重矩阵.

将对所有时刻特征的关联度进行指数归一化后的数值作为注意力系数:

αo,t= exp{eo,t}

∑
T

t=1
exp{eo,t}

, (5)

其中αo,t为权重,针对全部时刻的特征加权求和,利用注意力机制,得到输出序列位置o对应的目标

向量cto 为

cto=∑
T

t=1
αo,tht. (6)

采用注意力机制计算目标向量的过程可记为

cto=attention((h1,h2,…,hT),so-1). (7)

2.3 基于语谱图特征提取模型的训练

由于模型中注意力子网络和解码网络的连接为环状结构,所有变量均可导,因此可针对目标函数

进行最优化训练模型参数.
数据集{(x1,x2,…,xTn

),(p1,p2,…,pOn
)n∈[1,N],n∈ℤ}包含N 张语谱图,利用梯度下降法

求解下式中目标函数的最小值:

θ̂=argmin
θ

1
N∑

N

n-1

[-logP(pn
1,pn

2,…,pn
On xn

1,xn
2,…,xn

Tn
,θ)], (8)
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其中n为语谱图编号,pn
1,pn

2,…,pn
On

为正确音素标记序列,xn
1,xn

2,…,xn
T 为语音的特征序列,θ为模型

中全部的权重矩阵和偏置向量.
考虑对序列进行建模,针对单段语音的序列计算方式为

P(pn
1,pn

2,…,pn
O xn

1,xn
2,…,xn

T,q)=P(pn
1 xn

1,xn
2,…,xn

Tn
,q)P(pn

2 xn
1,xn

2,…,xn
Tn
,q)×

P(pn
O xn

1,xn
2,…,xn

Tn
,q)=

yp1
1y

p2
2 …y

po
o …y

pO
On
y
<eos>
On+1
, (9)

其中ypo
o (o∈{1,2,…,O})表示模型解码网络生成输出序列中第o个输出向量中表示音素po 出现的概

率,y
<eos>
On+1

表示输出序列第On+1个输出向量中表示序列终止符<eos>出现概率的分量.

3 基于语谱图特征提取模型的语音识别

3.1 匹配相似度定义

引入更灵活的方式比较两个序列之间的相似度:最长公共子串(longestcommonsubstring,LCS)
和编辑距离匹配法(editdistancematching).
3.2 注意力机制端到端语音识别设计

在语谱图利用注意力模型提取高维特征,在基于CTC的端到端模型上进行语音识别.步骤如下:

1)样本输入.基于自适应门限的分形维数算法对音频进行语音端点检测,然后转化成灰度语谱图

Xi(i=1,2,…,n),作为系统的输入.
2)训练基于注意力的模型.首先引入不同的函数和计算机制,根据输入序列 X 和目标序列P,

计算两者的相似性或者相关性,点积为

Similarity(X,P)=X·P, (10)
余弦相似性为

Similarity(X,P)= X·P
‖X‖·‖P‖

, (11)

MLP网络为

MLP(X,P). (12)
引入Softmax的计算方式对第一步的得分进行值转换,采用如下公式计算:

ai=Softmax(Simi)= eSimi

∑
Lx

j=1
eSimj

. (13)

计算特征Valuei 对应的权重系数,然后加权求和即可得到Attention数值:

Attention(X,P)=∑
LX

i=1
ai·Valuei. (14)

3.3 注意力模型提取语谱图特征

由于注意力输出序列未知,同时考虑注意力模型中解码网络位置输出对计算结果的影响,基于带

序列终止符的BeamSearch算法在注意力模型解码网络的输出中,将负概率最低的序列作为输出.按

照序列的长度逐步枚举解码结果,并将其存储在一个容量为beam_size序列集合中.根据集合中元素,
在进行每次搜索时序列输入和解码网络将序列长度拓展1位,能同时得到多个候选结果和对应的

得分.从中可筛选出最好的beam_size个序列保留在集合中,根据此流程循环运行.
3.4 基于CTC端到端模型的训练和识别

在注意力模型中从语谱图上得到高维特征,输入到LSTM 神经网络,继续经过一层全连接神经

网络,将最后一个维度映射作为所有可能的类标.同时数据会进入CTC模块和计算损失函数,经反向

传播神经网络,预测输入数据所对应的序列.
综上,基于注意力机制的端到端语音识别算法的系统框图如图8所示.
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图8 基于注意力机制的端到端语音识别系统框图

Fig.8 Flowchartofend-to-endspeechrecognitionsystembasedonattentionmechanism

4 实验分析

4.1 实验配置

在PyCharm软件TensorFlow框架下进行语音识别实验.使用的语料库是thchs-30语音库,该数

据库设计的目的是作为863数据库的补充,尽可能提高中文发音的涵盖率.
thchs-30语音库是使用单个碳粒麦克风在安静的办公室环境下录制的,总时长约30h,参与录音

的人员为会说流利普通话的大学生,设置采样频率为16kHz,其文本选取自大容量的新闻和文章,全

部为女声.表2列出了该数据集包含的全部内容.其中开发集的作用是调整参数、选择特征,与训练

集进行交叉验证.训练和测试的目标数据可分为词和音素两类.表3列出了训练thchs语料库的一些

基本信息.
表2 thchs语料库包含的全部内容

Table2 Allcontentscontainedinthchscorpus

数据集 音频时长/h 句子数/个 词数/个 数据集 音频时长/h 句子数/个 词数/个

训练集 25 10000 198252 测试集 6.15 2495 49085
开发集 2.14 893 17743

表3 thchs语料库的基本信息

Table3 Basicinformationofthchscorpus

加载训练样本 样本数 词汇表大小 最长句子字数 最长语音/s
2022-10-18 8911 2666 75 673

  在语音识别中,常用的评价指标除有识别的准确率,还有词错误率(worderrorrate,WER).为保

持识别的词序列和目标序列的一致性,需要进行替换、删除或插入等操作,错误率用 WER表示,其计

算公式为

WER=S+D+IN ×100%, (15)

其中S表示替换,D表示删除,I表示插入,N 为单词数目.
语音识别结构如图9所示,分别提取 MFCC特征,用CNN和 Attention在语谱图上提取特征,

再分别输入到 HMM,RNN 和 LSTM+CTC模型中进行语音识别,对比分析,以验证改进算法

的有效性.
4.2 基于 MFCC特征的语音识别模型分析

选取thchs语料库中一段名为“A2_46.wav”的音频文件,该音频内容为“换句话说,一个氯原子只

能和一个钠原子结合,而两个氯原子才能和一个镁原子化合.”音频时长为8s,提取的时域波形

如图10所示.
对音频进行端点检测,由于音频中含有多段短语音段,用红色竖线标记过于杂乱.因此对检测出

的短语音段,用红色覆盖,静音部分用灰色标记,得到的语音波形如图11所示.
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图9 语音识别结构

Fig.9 Structureofspeechrecognition

图10 语音波形

Fig.10 Speechwaveform

图11 端点检测的语音波形

Fig.11 Speechwaveformforendpointdetection

提取特征维度为12维的语音 MFCC特征,并对其逐帧提取.各语音的长度不同,所得特征矩阵

的大小也不同,例如当一段语音的帧数为n,则对应提取的特征是一个n×12的特征矩阵,因此无法

统一模型输入的尺度.因此,计算全部帧的 MFCC向量均值,并将其作为整段语音的 MFCC特征,按

列求取特征矩阵的平均值,归一化后可得到1×12的 MFCC特征向量.将 MFCC特征分别输入到

DNN-HMM,RNN和 LSTM+CTC 三 个 模 型 中,对 比 平 均 迭 代 周 期 和 识 别 错 误 率,以 证 明

LSTM+CTC模型的优越性.
采用三音素的状态作为DNN网络的标签信息.整个网络包括1个输入层、6个隐含层和1个输出

层.Tanh函数作为隐含层的激活函数,输出层分类用Softmax函数,以最小化交叉熵为目标函数,权

重学习率为0.001.整个 RNN 网络包括1层输入层,输入层的节点数为300;3个隐含层每层有

2048个节点;一个输出层,对应36016个节点.Sigmoid函数作为隐含层的激活函数,输出层分类用

Softmax函数.采用最小化交叉熵作为目标函数,学习率初始值为0.001.
针对LSTM单元训练神经网络的隐含层,设置状态维度为300,LSTM 堆叠的层数为4,隐藏节

点为40个,1个全连接层.CTC为目标损失函数,学习率为0.001.
表4列出了基于MFCC特征的语音识别模型对比结果.由表4可见,LSTM+CTC语音识别模型

在训练时间和识别性能上都优于其他模型,平均迭代周期降低到37min,识别的错误率仅为7.5%.
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表4 基于 MFCC特征的语音识别模型对比结果

Table4 ComparisonresultsofspeechrecognitionmodelbasedonMFCCfeature

语音识别模型 平均迭代周期/min 词错误率(WER)/%
DNN-HMM 70 18.1
RNN 53 11.2

LSTM+CTC 37 7.5

4.3 基于语谱图特征的语音识别模型分析

图12 “A2_46.wav”音频的语谱图

Fig.12 Spectrogramof“A2_46.wav”audio

继续采用“A2_46.wav”音频,转化成语谱图如

图12所示.图12为灰度窄带语谱图,通过灰度值

渐变的像素值可精确反应不同时间点频率分布的动

态变化情况.图13为灰度统计直方图的实例及原

图.由图13可得到各种像素所占的比例,同时可对

应语谱图中的频率信息.因为语音信号频率本身具

有高频部分不明显、低频处明显的特征,并且图中

显示低频部分颜色较深,且颜色的覆盖率也相对较

大,这与人类的发音特点一致.

图13 灰度统计直方图的实例及原图

Fig.13 Exampleofhistogramofgrayscalestatisticsandoriginaldrawings

图14 两种网络模型识别错误率的对比

Fig.14 Comparisonofrecognitionerror
ratesoftwonetworkmodels

将语谱图分别输入到CNN网络和注意力模型

中,再拼接在LSTM+CTC模型中,对比并证明注

意力机制的优越性.针对CNN网络中的每个卷积

层,采用3×3的小卷积核,并在多个卷积层后加上

池化层,增强了CNN的表达能力.但它与注意力

网络相比,不能很好地表达语音的长时相关性,鲁

棒性也较差.图14为两种网络模型识别错误率的

对比.由图14可见,用CNN在语谱图上提取特征

得到识别错误率平均约为4.9%,而基于注意力模

型得到的识别错误率约维持在4.0%,识别效果得

到了有效提升.

4.4 实验结果对比分析

针对下面选取的9段中文音频文件分别进行识别分析验证.进行端点检测后,基于注意力机制的

语音识别模型的识别结果列于表5.由表5可见,只有第4段和第7段语音识别结果出现明显的局部

错误.基于注意力机制的端到端的语音识别模型识别的错误率可降低到约5%.表6统计了不同特征

在不同模型下语音识别的词错误率.
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表5 9段中文音频的识别结果

Table5 Recognitionresultsof9Chineseaudio

序号 音频名称 音频内容 识别结果 识别准确度

1 A2_46.wav 换句话说,一个氯原子只能和一个钠原

子结合,而二个氯原子才能和一个镁原

子化合

换句 话 说 一 个 氯 原 子 只 能 和

一个 钠 原子 结合 而 二个 氯 原子

才能和 一个 镁 原子 化合

内容准确

2 A2_135.wav 一定还有别样 的 生 活,有 城 市、有 音

乐、有遥望远方事物的等待,有令人狂

喜的发现

一定 还有 别样 的 生活有 城市 有

音乐 有 遥望远方 事物 的 等待 有

令人 狂喜 的 发现

内容准确

3 A4_221.wav 韩国的基本目标是射箭3块金牌,柔道

3块金牌,羽毛球2块金牌以及举重等

12块金牌

韩国 的 基本 目标 是 射箭 3 块

金牌 柔道3块 金牌 羽毛球2块

金牌 以及 举重 等12块 金牌

内容准确

4 A6_19.wav 现年58岁的切尔诺梅尔金是从1992年

12月开始担任俄罗斯政府总理职务的

现年(5)18岁(的)切尔 诺 梅尔 金

是 从 1992 年 12 力 开 战 担 任

俄罗斯 政理 总 总 职务 的

内容部分

准确

5 A7_53.wav 于是黑白颠倒,鸡鸭鱼肉受冷落,野菜

窝头成了餐桌的宠儿

于是 黑白 颠倒 鸡鸭 鱼肉 受 冷落

野菜 窝头 成了 餐 桌上 的 宠儿

内容大致

准确

6 A7_243.wav 有353户人家在洱海网箱养鱼85亩,

产鱼400多吨,平均亩产5450公斤

有353户 人家 在 洱海 网箱 养鱼

85亩 产 鱼 400多 吨 平 均 亩 产

达到5450公斤

内容大致

准确

7 A8_249.wav 每日下午三四点钟,陪得志大海的游泳

池畔太阳伞下坐坐,吹海风,欣赏游泳

人的风姿

每日 下午(三四点)钟 陪 得志 到

大海(的)我 游 泳 池 畔 太 阳 伞

坐(坐)求 吹吹(海风),欣赏 游泳

人 的 风姿

内容部分

准确

8 A12_91.wav 西安东、南、北城门前有许多宣传牌,

挂一 块 一 年 要 花 2 万 元,我 们 也 挂

了一块

西 安 东(南)北 城 (门)前 门 有

许多 宣传牌 挂一块 牌 一年 要 花

2万元 我们 也 挂了 一块

内容大致

准确

9 A22_117.wav 我曾足迹遍布海内外,但我始终萦绕不

能忘怀的却是这生我养我的中原故土

我 曾 足迹 遍及 海内外 但 使 我

始终萦 不能 忘怀 的 却是 这 生 养

我 的 中原 故土

内容大致

准确

表6 不同特征在不同模型下语音识别的错误率

Table6 Errorratesofspeechrecognitionfordifferentfeaturesunderdifferentmodels %

特征 DNN-HMM RNN LSTM+CTC
MFCC 18.1 11.2 9.5

语谱图+CNN 15.4 10.6 5.4
语谱图+Attention 12.9 9.3 4.2

  由表6可见:从特征的角度,用注意力机制提取语谱图得到的错误率要低于 MFCC特征和利用

CNN提取语谱图特征的错误率;从模型的角度,LSTM+CTC语音识别模型明显要优于DNN-HMM
和RNN模型.因此,基于注意力机制的LSTM+CTC模型能有效降低识别错误率,缩短了训练时间.

综上所述,本文以thchs语料库为样本集,提取了 MFCC特征,用CNN和Attention在语谱图上

提取特征,通过输入到HMM,RNN和LSTM+CTC模型的识别分析对比,基于注意力机制的LSTM
+CTC模型能同时弥补其他两种模型的缺陷,缩短了训练周期,并有效提高了语音识别的准确率.
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