
浙江理工大学学报，２０１９，４１（２）：２１７－２２３
Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｚｈｅｊｉａｎｇ　Ｓｃｉ－Ｔｅｃｈ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７３－３８５１（ｎ）．２０１９．０２．０１２

收稿日期：２０１８－１０－２２　　网络出版日期：２０１８－１２－２８

基金项目：国家自然科学基金项目（６１５０２４３０，６１５６２０１５）；广西自然科学重点基金项目（２０１５ＧＸＮＳＦＤＡ１３９０３８）；浙江理工大学５２１人才

培养计划项目

作者简介：包晓安（１９７３－　），男，浙江东阳人，教授，硕士，主要从事软件测试、智能信息处理方面的研究。

通信作者：张　娜，Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｎａ＠ｚｓｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

基于深度学习的语音识别模型及其在
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　　摘　要：为了满足人们对智能家居设备控制便捷化的需求，提出了一种基于降噪自动编码器的深度学习语音识

别模型，经过语音识别模型解析出短语控制指令，以实现家居设备控制。该语音识别模型主要包含两个部分：首先

进行无监督学习预训练，预训练前随机将一些网络节点置为０，人工模拟噪声数据，然后采用限制玻尔兹曼机权重矩

阵依次训练每一个隐含层，通过比较输入数据与输出数据的偏差修改权重，优化参数；然后进行有监督微调，把训练

好的参数作为整个网络的初始值，采用误差反向传播算法对整个网络模型调参。实验结果表明：该语音识别模型与

深度信念网络对比，在语音识别率和对噪声的鲁棒性都有明显提高。将该语音识别模型和智能家居系统相结合，从

普通短语中判断出家居控制指令，实现人机交互非接触式、便捷式控制，从而使系统更加智能化。
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０　引　言

随着信息技术的不断发展，智能家居设备逐渐
走进了人们的生活。智能家居通过物联网技术集成
智能家电、安防控制等设备，为用户营造一种舒适便
捷的家居环境。目前智能家居设备多以手机为主要
控制终端，以“Ｗｉ－Ｆｉ”＋４Ｇ互相配合的控制模式，完
成对智能家居设备的单一化控制。为实现智能家居
设备的多样化控制，满足用户对家居设备控制方便
快捷的更高需求，将智能家居和语音识别技术结合
已经成为必然的趋势。
目前智能家居设备和语音识别技术相结合已经

出现了许多研究成果。王爱芸［１］设计了基于

ＮＬ６６２１嵌入式语音识别的智能家居平台，在实验
室环境中语音识别率达到了９０％，但该平台采用基
于隐马尔科夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）
的算法进行声学模型训练和语音识别，相对于深度
学习神经网络模型，需要设置更多的参数。闵梁［２］

提出了基于动态时间规整算法 （Ｄｙｎａｍｉｃ　ｔｉｍｅ
ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＷＴ）的非特定人孤立词语音识别系统，
该系统不能进行实时的语音识别操作，没有体现出
智能家居系统中语音实时控制家居的便捷性。刘文
强［３］运用基于半监督学习的分类识别方法对智能家

居系统进行总体设计，但是该系统主要针对的是面
向特定人的短语识别，不利于该智能家居语音识别
系统的推广。戴礼荣等［４］采用前馈序列记忆神经网
络 （Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ　ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＦＳＭＮ）进行语音识别声学建模和语言模型建模，显
著提升了语音识别系统的性能和训练效率，但是在
远场以及噪声比较强的情况下，语音识别系统的性
能依然不够理想。居治华等［５］提出了基于反向卷积
的双向长短时记忆（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ　ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，Ｂｉ－ＬＳＴＭ）网络，加速了网络计算过程，节
省了模型训练时间，但是该模型仅经过较小数据量
的训练和测试，还有许多理论和应用问题需要继续
研 究。 杨 洋 等［６］ 改 进 了 卷 积 神 经 网 络
（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）算法，采用新
型ｌｏｇ激活函数，有效提高了ＣＮＮ的语音识别性

能，缓解了语音识别时出现的过拟合问题，但是该模
型识别结果和其它深度学习语音识别模型相比词错

率偏高。
传统 的 人 工 神 经 网 络 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）在进行语音信号处理方面存在易
陷入局部最优、需要大量标签样本等问题，本文针对
这些 不 足 提 出 了 一 种 基 于 降 噪 自 动 编 码 器

（Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＤＡ）的深度学习声学特征
提取模型。该模型采用降噪自动编码器，以非监督
方式进行每个神经网络层的特征提取和训练，在特
征训练时对特定信息更加敏感，比如特定的家居语
音控制指令，并且在每一层之间利用反向传播算法，
通过标签样本采用有监督的训练方式对整个模型进

行微调，提高复杂环境下语音识别对噪声的鲁棒性，
提高特定语音控制指令的处理能力以及最终的语音

识别结果的识别率。该系统将基于深度学习的语音
识别技术与智能家居结合，能够有效解决“鸡尾酒
会”问题，满足了人们对于智能家居便捷化的
要求［７－９］。

１　语音识别流程

语音识别是计算机能够自动地将人类语言内

容转化为相应的文字或控制指令，达到人机交互
目的的技术。随着语音识别的不断发展，从２０世
纪６０年代初贝尔实验室的 Ａｕｄｒｅｙ语音识别系统
到现在的语音技术本、语音智能玩具［１０］，人们的生
活变得越来越方便。语音识别的方法基本可以概
括为三种：基于语音学和声学、模板匹配和神经网
络的方法［１１］。第一种方法虽然起步较早，但是由
于其模型较复杂，还没有到实用的阶段。第二种
方法中的隐马尔科夫模型的出现，能很好地描述
语音信号的整体非平稳性和局部平稳性，使语音
识别有了质的飞跃。对于神经网络，使用浅层神
经网络学习训练易造成梯度不稳定，且样本特征
由人工抽取，费时费力，识别效果一直不好。对比
之前的语音识别方法，采用深度神经网络的方法
识别错误率大大降低，彻底改变了语音识别模型
框架。深度神经网络类似人的大脑，模仿人类的
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思考方式，当面对大量感知数据时，通过低维特征
的组合形成更加抽象的高维特征，与浅层神经网
络相比，提取到的特征是网络自动完成的而不是
随机初始化，不需要人工参与。
语音识别根据是否针对指定发音人分为特定

人和非特定人的识别，根据发音方式分为孤立词
和连续词识别等，但不管哪一种语音识别系统，其
系统流程的内部原理都是相似的。语音识别流程
主要包括语音信号的预处理、特征提取、模式匹配
几个部分［１２］。本文提出的用于智能家居的语音识

别模型是针对非特定人的连续少词汇量识别。该
语音识别模型对智能家居语音控制指令的特性更

加敏感，类似于人类听觉系统神经单元，对特定的
语音比较敏感，能够在声音信息复杂或是在噪声
干扰的情况下解析出家居控制指令。语音识别流
程如图１所示，首先对语音信号预处理以消除人
类发声器官和语音采集设备对语音信号的影响，
然后根据提取到的语音特征建立语音识别声学模

型并进行模式匹配，最后由相应的语音识别决策
输出识别结果。

图１　语音识别流程

２　深度学习语音识别模型

２．１　典型自动编码器神经网络
典型自动编码器神经网络是一种无监督的机器

学习算法，只有一层隐含层，具有输入和输出相同节
点数的神经网络，使用反向传播算法，目的是求函数

ｈｗ，ｂ（ｘ）≈ｘ（ｘ表示输入向量，ｗ 表示权重，ｂ表示
偏置），使自动编码器的输出能够代表输入数据的核
心特征，降低数据的维度，使神经网络的输出与原始
输入误差尽量减少，这就要求神经网络需要学习到
原来输入样本的特征，找到可以代表原信息的主要
成分。

典型自动编码器网络结构如图２所示，其中

ｘ１、ｘ２ 等表示网络层节点，＋１表示偏置节点。自
动编码器除去偏置节点，输入和输出节点数相同，每
一层的节点激励函数采用ｓｉｇｍｏｉｄ，使用反向传播
算法进行训练，对矩阵Ｂ１ 编码得到数据的压缩特
征，达到降维的目的，先将隐含层Ｌ１ 进行压缩提取
有用特征到隐含层Ｌ２，然后将隐含层Ｌ２ 解压为Ｌ３，

使输入输出节点数相同。

图２　典型自动编码器网络结构

２．２　限制玻尔兹曼机
由于深度学习模型比较复杂，相邻两层之间的

建 模 本 文 采 用 限 制 玻 尔 兹 曼 机 （Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）模型［１３］。ＲＢＭ 是只有
两层的浅层神经网络，第一层称为可见层，也叫输入
层，第二层称为隐含层。输入层各数据节点间是没
有关联的，输出层的各节点之间也是没有关联的，节
点值为０或１，并且所有节点满足波尔曼兹分布，用

ｐ（ｖ｜ｎ）表示，其中：ｖ表示可见单元，ｎ表示隐藏单
元。在该模型中，可以根据输入节点通过ｐ（ｖ｜ｎ）
获得输出节点，同样，已知输出节点通过ｐ（ｖ｜ｎ）获
得输入节点。因此，由输入层数据ｖ推出输出层数
据，再根据输出层数据倒推出ｖ′，将ｖ和ｖ′比较进
行对数似然函数计算，从而调整ｐ（ｖ｜ｎ）参数，获取
最优表达式。限制玻尔兹曼机数据处理如图３
所示。

图３　限制玻尔兹曼机数据处理示意图

２．３　误差反向传播算法
误 差 反 向 传 播 算 法 （Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＰ）是传统网络算法中的一种，它的提出
解决了多层神经网络隐含层连接权重学习的问题，
由一个输入层，一个输出层和一个或多个隐含层构
成，激活函数是ｓｉｇｍｏｉｄ函数，采用有监督的特征训
练方式，在本质上是将网络误差平方和作为目标函
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数，采用梯度下降算法来计算目标函数的最小值。
输入特征在各隐含层中训练，在输出层得到输出数
据，将输出数据与期望数据进行比较并计算偏差，然
后再对偏差值从输出层经过各个隐含层，在输入层
输出进行偏差的各隐含层分摊，在这个过程中利用
梯度下降算法对神经元权值进行调整，从而达到优
化特征训练的目的。ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数如式（１）
所示：

σｘ（）＝
１

１＋ｅ－ｘ
（１）

２．４　语音识别模型
典型自动编码器的隐含层只有一层，为了有效

提取到原始数据在隐含层的表示形式和增强学习能

力，本文采用包含有多隐含层的深度自动编码器。
在深度自动编码器中，采用ＲＢＭ 对每一层的输入
数据编码后再进行解码，与原始输入数据对比进行
收敛计算，从而得到每一层的最优参数调整。经过
这个步骤完成一层的特征训练，并把该层编码后的
数据作为下一层的输入数据，采取相同的方式进行
数据处理，如此完成所有层的特征训练。
由于自动编码器提取到的语音特征不能保证很

好的噪声鲁棒性，自动编码器的变体结构降噪自动

编码器，通过语音样本的充分训练，对特定的智能家
居语音控制指令敏感性提高，极大地增加了语音特
征提取的准确性。降噪自动编码器是在自动编码器
的基础上，使用二项分布，随机擦除原始输入矩阵的
部分特征，人为制造噪声，形成破损数据。在自动编
码器进行训练时，为了使隐含层学习到更具有代表
性的特性，需要从噪声数据中还原原始数据，使自动
编码器必须进行降噪处理。
在深度学习中，多层次的神经网络具有较强的

学习能力，但是层次过多易产生梯度消失或梯度爆
发的问题。经过多次模型试验后，本文采用的降噪
自动编码器如图４所示，由一个输入层、五个隐含层
和一个输出层组成，各层节点数依次是３９０×６８０×
６８０×５０×６８０×６８０×３９０。其中输入层包含有３９０
个节点，对应语音输入特征；与输入层相连的两个隐
含层 Ｈ１ 和 Ｈ２ 的节点数为６８０，依次构造出两个高
维的隐含层特征空间；网络中间节点数为５０的隐含
层 Ｈ３ 为编码输出；两个隐含层 Ｈ４、Ｈ５ 和输出层共
同完成解码的工作。在网络节点类型的选择上，输
入层、中间编码层和输出层采用高斯型（Ｇａｕｓｓｉａｎ）
线性激励节点，其他隐含层采用ｓｉｇｍｏｉｄ非线性激
励的伯努利型（Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ）节点。

图４　深度降噪自动编码器模型图

　　语音特征经过去燥自动编码器每层训练后，得
到每一层的最优参数。但神经网络每层之间难以避
免会有数据损失，这种损失经过层层训练，最终结果
与原始的输入特征相比偏差较大，因此需要带有标
签的有监督学习来对神经网络进行微调。在无监督
训练顶层加上一层分类器进行模式分类，ｌｏｇｉｓｔｉｃ回
归易出现分类和回归精确度不高、易出现欠拟合的
问题，本文采用的激活函数是Ｓｏｆｔｍａｘ方式，它可
以完成多类别划分且各类别之间是严格互斥的。

Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数如式（２）所示：

ＳＺｉ ＝
ｅＺｊ

∑
ｎ

ｉ＝１ｅ
Ｚｉ

（２）

其中Ｚｊ为上一隐含层的输出，ｎ 表示隐含层层数。
经过Ｓｏｆｔｍａｘ分类器后的数据与样本标签数据进
行比较，使用反向传播算法逐层进行参数调整，设定
权值区间为［－１，１］，达到整个网络的最优化。收敛
计算以原始输入和解码后数据的均方误差为目标函

数，进行参数调整，降噪自动编码器的损失函数为：

Ｊ（ｗ，ｂ）＝［
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
Ｊ（ｗ，ｂ；ｘ（ｉ），ｙ（ｉ））］＋

ｌ
２∑
ｎｌ－１

ｌ＝１
∑
ｓｉ

ｉ＝１
∑
ｓｊ＋１

ｊ＝１

（ｗ（ｌ）
ｊｉ ）２＋

∑
ｘｌｓ
Ｌ（ｘ，ｇ（ｆ（ｘ））） （３）

其中：ｇ（ｆ（ｘ））表示在输入数据中模拟的噪声数
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据。式（３）第一项表示平均重构误差；第二项表示权
重约束项，防止过拟合；第三项表示降噪的约束表
达式。
语音识别模型训练主要算法流程如下：

ａ）构建降噪自动编码器初始化映射矩阵，进行
参数初始化，如式（４）所示，ｄｉｎ和ｄｏｕｔ分别表示该层
输入和输出的权重参数个数并且服从均匀分布，均
匀分布使用Ｕ 表示：

Ｕ ～
熿

燀
－ 槡６
ｄｉｎ＋ｄ槡 ｏｕｔ

， 槡６
ｄｉｎ＋ｄ槡 ｏｕｔ

燄

燅

（４）

　　ｂ）完成映射矩阵及偏置向量，利用字典类型存
储数据，调用ａ）中公式完成输入层到隐含层矩阵
映射。

ｃ）构建ＲＢＭ网络，完成每一层函数的训练。

ｄ）输入数据和高斯噪声系数进行ｂａｔｃｈ训练。

ｅ）按式（３）构建损失函数。

ｆ）对训练数据和测试数据进行标准化处理，使
语音特征映射到０－１空间，如式（５）所示：

ｘｎｅｗ＝
ｘ－ｕ
σ

（５）

其中：ｕ表示语音样本的均值，σ表示语音样本的方差。

ｇ）循环载入训练数据。

３　实验与结果分析

３．１　语音特征提取及预处理
实验的第一步是样本数据的采集。从学校选取

４０人，２０男２０女，发音清楚且能辨别发音内容，完
成常规智能家居控制指令语音数据采集，例如关灯、
开灯、关门、开门、开窗、关窗等１０个常用短词语，采
样率为８ｋＨｚ，编码方式为１６位，单声道，每人单控
制短语采集３遍。共有１２００个语音样本作为训练
和识别的语音库，其中９００个样本作为训练集，３００
个样本作为测试集。
语音信号的特征训练之前必须经过数据的预处

理［１４］。首先增加采样样本高频频谱分辨率，通过预
加重高频频谱的方式，来消除低频的影响，用公式可
以表示为：

Ｈ（ｚ）＝１－ａｚ－１ （６）

其中：ａ为预加重系数。
为了获得实验所需的语音段样本信号，去除采

集样本的静音段，将语音段和静音段分开需要端点
检测技术［１４］。本文采用时域端点检测方法，参数配
置为帧长２５６，帧移１２８，短时平均能量的高门限为

语音输入信号采样点最大能量值的０．２５倍，短时平
均能量的低门限为高门限的０．２５倍，短时过零率高
门限为１０，短时过零率低门限为５，静音确定长度为

６，静音最短时间门限为１５。
语音特征提取使用梅尔频率倒谱系数（Ｍｅｌ－

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｃｅｐｓｔｒａｌ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）［１５］。对采集
到的 语 音 进 行 快 速 傅 里 叶 变 换 （Ｆａｓｔ　Ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＦＴ）得到语音频谱、幅度谱，然后
对幅度谱进行梅尔滤波器对数运算再求余弦变换，
求得 ＭＦＣＣ。但是此时得到的样本参数由于采集
到的声音因人而异，提取到的样本参数长短不一致，
为了保证之后的神经网络学习过程中参数一致，还
需对初步特征参数进行压缩规整，降低单个样本的
数据量，最终得到每一帧１２维的特征参数。

３．２　模型实验与结果分析
本文实验在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ人工智能学习系统上完

成的，分别针对深度信念网络（Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＤＢＮ）和深度自动编码器模型进行特征训练。
本文通过深度信念网络将语音信号的提取特征

转换为一个９６维的向量，并进行归一化处理，使输
入数据范围为［０，１．０］的闭区间，采用批处理梯度
下降法来调整权值，控制权值更新为权值的０．００５
倍，本文的ＲＢＭ学习率为０．００２。因为神经网络增
加节点数比增加隐含层的单元要简单，且能有效提
高识别度，所以本文采用双隐含层的ＲＢＭ 神经网
络，对比实现的隐含层节点数ｎ分别为１０、２０、３０、

４０、５０，分别进行１００次迭代，在每次迭代完成后计
算ｌｏｓｓ值，并且每１０次迭代计算识别准确度。

深度信念网络不同隐含层数下节点数ｌｏｓｓ值
变化曲线和识别精度曲线如图５和图６所示，开始
时随着节点数的增加，语音识别准确度不断上升，但
是在节点数３０之后，随着节点数的增加识别度反而
下降，训练时间都是随着节点数的增加而增加的。

所以在ＤＢＮ神经网络中隐含层节点数目为３０时网
络性能最佳。

图５　不同隐含层节点数下ｌｏｓｓ值变化曲线
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图６　不同隐含层节点数下识别精度曲线

根据降噪自动编码器模型中的ＲＭＢ初始化网
络参数。随机的将一些网络节点值置为０来模拟噪
声，ＲＢＭ 模型参数的初始值采用随机函数０．０００１
×ｒａｎｄ（）得到一个较小的值，偏置设为０，学习率设
为０．００２，隐含层之间链接权重的学习率为０．００５，
进行６０次迭代。网络模型每层训练完毕之后，采用

Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数对网络进行微调，设置最大的迭
代次数为１００次，并且当相邻两次迭代结果的均方
误差变化率小于０．００１时停止迭代。
三种不同的自动编码器ｌｏｓｓ值变化曲线和识

别精度曲线如图７和图８所示。从图中可以看出，５
层的深度自动编码器比３层的自动编码器有更好的
识别率，而深度降噪自动编码器与自动编码器相比，
性能又提高了２．０２％。多层编码器网络由于其内
部是非线性结构，能更好地进行特征学习，同时，降
噪的引入，对语音识别结果有了更强的鲁棒性，进而
提升了整体系统性能。

图７　三种自动编码器ｌｏｓｓ值变化曲线

图８　三种自动编码器识别精度曲线

综上分析，深度降噪自动编码器模型的语音识
别准确率达到了９０．５１％，高于 ＤＢＮ 神经网络的

８３．５１％。在相同训练样本下，由于ＤＢＮ神经网络
在隐含层进行编码训练，在输出层与期望输出进行
误差分析来调整网络参数。而降噪自动编码器通过
人工增加噪声，每一层训练先是使用ＲＢＭ 扩展了
语音输入特征，将语音特征从低维提升到高维后再
压缩表示，得到语音核心特征，减少了样本差异带来
的影响，再通过每层之间使用有监督的训练进行微
调从而提高了语音识别率。

４　结　语

本文采用基于降噪自动编码器的声学模型进行

语音识别训练，通过实验对比了ＤＢＮ神经网络模
型和普通自动编码器模型，结果表明：本文的声学模
型不管是在语音识别率还是在噪声的鲁棒性方面都

要优于其他的声学模型。但是在语音特征提取和识
别训练中，训练样本和测试样本的数量有限，要想提
高实验准确性，还需要大量的训练样本和测试样本；
并且在编码器节点类型的设计和每层的节点数目

上，还可以做更多的测试实验来进行优化，通过不断
的深入研究，提高语音识别的准确度和效率，从而设
计出用户交互性更好的系统。
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