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摘摇 要:基于语音识别的关键词识别方法增大了关键词识别工作量,降低了识别效率,还使得识别准确率受语音识别和文

字查找办法影响,并对无文字语言不适用。 针对此问题,提出将 Wasserstein 生成式对抗网络(WGAN)应用于语音关键词

识别中,利用生成器输出的生成序列分析语音中有无关键词。 为了获取语音中关键词的位置信息,该文为 WGAN 网络定

义了一个定位损失函数,以此保证生成的掩码序列可以精确定位出关键词的位置。 在四川话、普通话和粤语三门语言的

数据集上进行实验,结果表明该技术可以识别无文字语言的关键词,相比于模板匹配方法其识别速度有显著提升。
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Abstract:The keyword recognition method based on speech recognition increases the workload of keyword recognition, reduces the
recognition efficiency and makes the accuracy affected by speech recognition and text search methods,which is not applicable to language
without words. To solve this problem, the Wasserstein generative adversarial network ( WGAN ) is applied to speech keyword
recognition,and the generated sequence output by generator is used to analyze whether there are keywords in speech. In order to obtain
the position information of the keywords in speech,we define a positioning loss function for the WGAN to ensure that the generated mask
sequence can accurately locate the position of the keywords. Results on datasets of three languages,Sichuan dialect,Mandarin and
Cantonese,show that the proposed method can recognize keywords in languages without characters, and the recognition speed is
significantly improved compared with the template matching method.
Key words;speech recognition;audio spoken keyword detection;deep learning;Wasserstein generative adversarial network (WGAN);
keyword targeting

0摇 引摇 言
随着互联网技术的发展,语音逐渐成为人们在日

常共享信息和交流的主要方式,例如在 QQ、微信等社

交网站上与朋友聊天,以前人们以文字、图片来传递信

息,如今主要通过语音和视频来交流信息,这样既方便

又快捷。 语音关键词检测( spoken keyword detection,
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SKD)是指从连续语音流中识别或检测出一个或多个

特定关键词。 迄今为止,已有大量文献对语音关键词

识别做了研究,总的来说语音关键词识别方法主要分

为以下几种:
(1)基于模板匹配的关键词识别[1]。 该方法的思

想是通过比对模板特征与待识别语音特征的相似性来

实现关键词识别。 query-by-example(QBE)是模板匹

配中主要的检测技术,利用滑动匹配的思想检测关键

词。 模板特征可用高斯混合模型、隐马尔可夫模型、人
工神经网络、梅尔频率系数和线性预测系数等表示。
Zhang Y 等人用高斯后验概率作为模板特征,并结合

动态时间规整算法(dynamic time wrapping,DTW)的

变体 segmental DTW 实现语音关键词的检出[2]。 文献

[3-4]结合 self-organizing map 和高斯后验概率特征,
利 用 sub - sequence DTW 实 现 关 键 词 的 检 测。
Dhananjay 等人[5]利用 CNN 强大的特征提取能力,将
CNN 引用到模板匹配算法中,使得准确率有了显著提

升。 由文献[6]可知,DTW 算法的时间和空间复杂度

均为 O(n2) ,因此 n 的长度不能太长,也就是在连续

语音中使用此方法,识别速度也相对较慢。
(2)基于大词汇量连续语音识别( large vocabulary

continuous speech recognition,LVCSR) [7] 的关键词识

别方法。 这种需要将语音信号解码成词序列或音素网

格[8-9],然后在此基础上搜索关键词,搜索方法有两

种:基于混淆网络(confusion network,CN)和基于状态

转换器( finite state transducer,FST)。 在文献[10]中,
Chiu 等人提出将 FST 和 CN 组合在一起进行关键词

检测,实验表明组合后的搜索方法优于任何单一的搜

索策略[9]。 针对集外词( out of vocabulary,OOV) [11]

问题,Chen 等人利用 G2P(grapheme-to-phoneme)方

法和代理关键词的概念有效地解决了 OOV 问题[12]。
在文献[13]中,侯一民等人介绍了几种具有代表性的

深度学习模型,并对其在语音识别中的应用进行了简

单的说明。 语音识别的声学模型除了可以使用 DNN-
HMM 模型外[14],还可以使用其他的神经网络,比如循

环神经网络(recurrent neural network,RNN) [15]和DNN-
RNN[16]。 文献[17]中,作者将自编码器深度学习神经

网络应用于语音识别中,实现了语音孤立词的识别。
文献[18]中,针对低资源情形下,语音识别系统性能

不佳的问题,提出了一种基于 i-vector 特征的 LSTM
递归神经网络语音识别系统。

(3)端到端的语音关键词识别。 基于端到端的关

键词检测系统通常包括三个部分:特征提取模块、神经

网络模块和输出后验得分的计算模块[19-21]。 在识别

阶段,关键词检测系统首先提取语音特征,之后将特征

送入训练好的神经网络模型中,输出各个关键词和非

关键词的后验概率,最后对后验概率以一定的窗长进

行平滑,平滑后的后验得分如果超过预先设定的阈值

或者选取平滑后多个关键词中最大的后验得分,就认

为识别出了某个关键词。 这种基于端到端的关键词检

测系统,主要应用于语音唤醒任务中,在连续语音中不

适用。
启发于端到端的语音关键词识别,该文将生成式

对抗网络应用于连续语音关键词识别中,特定为小众

且无文字的语言设计一种基于音频的关键词识别方

法,并为 GAN 设计一个定位关键词的目标函数,以此

追踪定位出关键词的具体位置。

1摇 生成式对抗网络简介
1. 1摇 原始对抗网络

生成式对抗网络 (GAN) 是 Goodfellow 等[22] 在

2014 年提出的一种生成式模型,其优化过程是一个极

小极大博弈(minimax game)问题,优化目标是达到纳

什均衡[23],得到全局最优解。 GAN 由一个生成器 G
和一个判别器 D 构成, G 获取真实样本数据的概率分

布生成新的数据, D 作为分类器,对输入数据进行

分类。
目前,GAN 被广泛应用到图像和视觉领域,已经

可以生成数字、人脸,构成各种逼真的室内外场景,根
据轮廓图恢复图像,从低分辨率图像生成高分辨率图

像等[24],GAN 也已经开始被应用到语音和自然语言

处理[25 - 26]问题的研究中。
GAN 的判别器的损失函数如公式(1)所示:
LD = Ex[log(D(x))] + Ez[log(1 - D(G( z)))]

(1)
生成器的损失函数表达式如公式(2)所示:
LG = Ez[log(1 - D(G( z)))] (2)

1. 2摇 Wasserstein 对抗网络

Arjovsky 等[27]从理论上阐述了原始 GAN 存在训

练不稳定、梯度消失等问题。 由于 Wasserstein 距离相

对 KL 散度与 JS 散度具有优越的平滑特性,理论上可

以解决梯度消失问题,可以提供有意义的梯度。 因此,
Arjovsky 等人用 Wasserstein 距离代替原始 GAN 目标

函数中的 KL 散度、JS 散度。 WGAN 的目标函数由

Wasserstein 距离产生,Wasserstein 距离定义如式(3)
所示:

W(Pr,Pg) = inf
酌沂仪(P r,Pg)

E(x,y) ~ 酌[椰x - y椰] (3)

其中, (x,y) 分别表示真实样本和虚假样本, 仪(Pr,

Pg) 表示 Pr 和 Pg 组合起来的所有可能的联合分布的

集合。 对于每一个可能的联合分布 酌 而言,可以从中

采样 (x,y) ~ 酌 ,得到一个真实样本 x 和一个生成样
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本 y ,并算出这对样本的距离 椰x - y椰 ,所以可以计

算该联合分布 酌下样本对距离的期望值 E(x,y) ~ 酌[椰x -
y椰] 。 在所有可能的联合分布中能够对这个期望值

取 到 的 下 界 inf
酌沂仪(P r,Pg)

E(x,y) ~ 酌[椰x - y椰] 。 用

Wasserstein 距离代替 JS 散度构造 GAN 模型的损失函

数得到生成器的损失函数如式(4)所示:
LWG = - Ex ~ pg

[ fw(x)] (4)
判别器的损失函数如式(5)所示:
LWD = Ex ~ pg

[ fw(x)] - Ex ~ p r
[ fw(x)] (5)

式(4)和式(5)中的 fw(x) 表示判别器。

经过生成式对抗网络的简单介绍,在语音关键词

识别任务中,该文采用 WGAN 来实现关键词的识别。

2摇 WGAN 识别关键词的基本思想和方法
由于端到端的关键词识别算法包括特征提取模

块、神经网络模块和输出后验得分的计算模块,因此,
该文使用 WGAN 识别语音关键词也由三个模块组成,
即:特征提取模块、WGAN 神经网络模块和关键词识

别模块,基本思想如图 1 所示。

图 1摇 WGAN 识别关键词过程

摇 摇 在识别阶段,首先提取语音特征,之后将特征送入

训练好的 WGAN 模型中,输出经过处理后的各个帧属

于关键词特征的后验概率,最后依据生成序列分析语

音中是否存在关键词。
特征提取模块,该文使用梅尔频率系数作为语音

信号的特征,主要从定位损失函数、模型训练和关键词

识别等方面来介绍 WGAN 识别关键词的基本思想和

方法。
2. 1摇 定位损失函数

由于所设计的方法需要获取关键词的位置信息,
因此需要为 WGAN 制定一个目标定位损失函数。 在

这之前需要了解标签和生成序列这两个名称。 文中的

标签是按照以下步骤制作的:
(1)假设音频的总时长为 T ,存在关键词且在语

音中对应的开始和结束时间分别为 s 和 e ,那么出现

关键词的区间为 [骔 s
T 伊 M夜,腋 s

T 伊 M骎] ,其中M表示

语音提取特征后的帧长。
(2)将关键词区间对应的帧全记为 1,表示该区域

存在关键词特征,其余区间的帧记为 0,最终得到大小

为 1 伊 M 的标签。
(3)由于语音信号时长 T 大小不一,使得 M 也不

同,最终导致标签大小不一致。 为了解决这个问题,获
取所有语音的标签,从中选出最长的标签作为标杆,将
其余标签序列的末尾填充 0 至与标杆一致。

生成序列是 WGAN 的生成器 G 输出的序列经过

以下步骤处理得到的:

(1)假设 G 的输出值为 y = {y1,y2,…,yM} ,其中

y i 表示第 i 帧特征是关键词特征的概率。
(2)若 y i 逸0. 5 时,则 y i 置为 1,否则将 y i 置为 0,

这样就得到了只有值为 0 和 1 且大小为 1 伊 M 的生成

序列。
为了更形象地描述标签和生成序列,如有以下生

成序列:{000000011111101010110000},则标签序列为

{000001111111111100000000},可以看出标签中包含

关键词特征的帧区间全部为 1,不含关键词的区间全

为 0。 在生成序列中关键词所在区域,除了 1 之外,还
有少数的 0,因此为了使得生成序列更加真实,该文为

G 定义了一个定位损失函数,如下:

L '
WG = 姿

M 伊 (移
M

i = 1
y i - y '

i ) (6)

其中, y i - y '
i 表示标签和生成序列之间第 i 个值的

绝对误差; 姿是常数,增加常数 姿可有效防止定位损失

函数在训练时出现 0 导致梯度消失的现象,通常 姿 取

值为 0. 000 1。
综上,在语音关键词识别任务中 WGAN 的 G 的损

失函数如式(7)所示:

L
_

WG = LWG + L '
WG (7)

由于判别器 D 的作用仍是分类,所以在语音关键

词检测任务中, D 的损失函数不变。
2. 2摇 模型训练

音频关键词识别算法中,生成式对抗网络的 G 和

D 的结构与 LeNet[28]类似,在语音关键词识别任务中,
WGAN 的 G 有 10 个卷积层,用以充分获取关键词特

·82·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 31 卷



征, G 的结构与 LeNet 最大的区别是前者不含全连接

层和 Sigmoid 层, G 经过最后一层卷积层的输出值是

大小为 1 伊 M 矩阵,在将其传入 D 之前需要做一个简

单的变换,即使其变成大小不变的向量。 D包含 7 个卷

积层、3 个全连接层,不包含 Sigmoid 层。 文中每层卷

积层经过了卷积、池化、BatchNorm、ReLu 和 Dropout
操作。

WGAN 的训练过程如图 2 所示。

End

图 2摇 音频关键词识别训练流程

训练模型的时候需要预先设置网络训练步数 N ,
若训练步数达到 N 则训练结束,否则继续训练。 在训

练网络的过程中,通过前向传播获得误差并判断误差

是否小于阈值 E ,若误差超过阈值则依据误差反向传

播更新 G 和 D 的参数,直至误差小于 E 后进行下一步

训练。 由于一个良好的 D 不仅可以监督 G 生成效果

更好的生成序列,还能加快模型的训练速度。 因此在

训练 WGAN 时,一般先训练 D ,当 D 的参数更新若干

次之后,将 D 的参数固定,之后才开始训练 G 。 G 和 D
的参数更新通过反向传播算法实现。
2. 3摇 关键词识别

基于音频的关键词识别算法的模型训练好之后,
就可检测音频中是否存在关键词,若生成序列中有连

续 的 若 干 个 值 为 1 ( 如:
{0000011111100000000100101}),则定义它为一个连

通区域为{111111}。
若生成序列中存在连通区域,还不能判断语音中

有关键词,此时还需要判断连通区域的长度是否超过

阈值 Th。 若生成序列中存在连通区域长度大于 Th 的

情况,则视为语音中是存在关键词的,否则认定语音中

不存在关键词。 假设生成序列为 y = {y1,…,y i,…,y j,
…,yM} ,其中 y1 ~ y i -1 的值为 0, y i ~ y j 的值为 1,且

j - i 逸Th , y j +1 ~ yM 的值为 0,根据生成序列与音频之

间的对应关系,把连通区域映射到音频,从而得到关键

词在语音中的定位结果,关键词在语音中的确切位置

如公式(8)所示:

[max(0,骔 i
M 伊 T夜),min(T,骔 i

M 伊 T夜)] (8)

对于阈值 Th 的大小要依据关键词的情况而定,
比如设定的关键词语音平均持续时长为 1 秒,那么阈

值 Th 应设置在 4 ~ 10 这个范围内(因为 1 秒的音频数

据可生成大约 10 帧长度为 22 维的特征)。 若语音信

号的语速较快,则阈值 Th 的值可设置一个较小的值

(0 ~ 4 之间的任意一个值),否则 Th 的值应大于 4。

3摇 数据集及环境配置
3. 1摇 数据集

文中自行建立了语料库,所包含的语言有普通话、
四川话和粤语。 共设定 10 个中文关键词,分别为:一
带一路、互联网时代、民族尊严、一国两制、人民代表大

会、国家主席、中华人民共和国、体制改革、环境治理、
自然灾害。 语音来源包括录音及网络广播两种方式。
在安静环境下录音,拟定包含关键词的语句内容,每个

关键词涉及的语句内容有 10 条,分别用普通话、四川

话和粤语朗诵若干次。 参与录音的人数为 30 人,其中

男生 20 人,女生 10 人,年龄分布均在 18 岁到 26 岁之

间,这 50 个志愿者均会四川话和粤语。 从网络上下载

的广播,有的片段有关键词,有的片段没有关键词,两
者之间的比例为 8 颐 2。

根据上述方法得到语音的均为 WAV 格式,单声

道,采样频率 16 kHz。 文中设置的每个关键词发音时

长平均在 1 ~ 2 秒内,含关键词语音(句子)长度均为

5 ~ 15 秒。 语音中含有普通话、四川话和粤语三种关

键词语音文件。 普通话、四川话和粤语分别包含5 600
条人工采集数据和 4 400 条网络语音数据作为训练

集,各类别的方言语音分别使用 400 条人工采集数据

和 200 条网络语音数据作为测试集。
这些关键词都是一些名词。 在获得音频之后,根

据 2. 1 小节中的标签制作方法制作标签,并以与音频

对应的名称单独保存在一个文件夹内。
3. 2摇 实验环境配置

文中使用 Python 的深度学习库 Tensorflow 编程

实现 WGAN,经过一系列实验,WGAN 的一些超参数

设置如下:学习速率为 0. 000 3,Dropout 正则化的保留

概率 keep-prob 设置为 0. 5,优化算法使用 RMSProb。
实验的硬件配置为:Intel core CPU @ 2. 6 GHz+Nvidia
GeForce GTX 1080 Ti (11 GB) 以及 32 GB RAM,软
件环境为:Ubuntu 16. 04 及 Python3. 5. 0。
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4摇 实验与结果
4. 1摇 评价指标

文中采用准确率、召回率、错误接受率和错误拒绝

率[29]作为评估关键词识别的性能指标。 TP 表示本属

于正例的样本被正确预测为正例的样本数,FN 表示正

例被错误判别为负例的样本数,TN 表示负例被正确

判断为负例的样本数,FP 表示负例被错误判断为正例

的样本数。
准确率,衡量某一检索任务判断正确的概率,其定

义如公式(9)所示:

accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN (9)

召回率,表示所有正例中被判断为正例的概率,其
定义如式(10)所示:

recall = TP
TP + FN (10)

错误接受率,表示不包含关键词的样本中,错误检

测出有关键词样本所占比例,其定义如公式 (11)

所示:

FAR = TP
TP + FP 摇 (11)

错误拒绝率,表示在有关键词的语音样本中,没有

检测到管检测的语音样本所占比例,其表达式如公式

(12)所示:

FRR = FN
TP + FN (12)

4. 2摇 实验结果评估

WGAN 模型在自制的语料库上进行训练。 图 3
展示了 G 和 D 的损失值随着训练步数的变化情况,图
中是每隔 50 步统计一次数据得到的值。

分析图 3 知道,WGAN 模型的生成器大概在

2郾 5w 步时得到了收敛,继续训练生成器,它的损失值

有所波动,但不影响总体变化趋势。 判别器直到 3w
步左右收敛,继续训练网络损失值也无明显变化,因此

文中将训练到 3w 步时得到的模型作为最优模型。

0�����������10�000��������20�000�������30�000�������40�000�������50�000�������60�0000�����������5�000���������10�000��������15�000�������20�000�������25�000�������30�000

(a)生成器损失值变化情况摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)判别器损失值变化情况

图 3摇 模型损失值变化情况

摇 摇 为了设置合适的阈值 Th,观察 Th 的值在 0 ~ 10
之间,模型识别关键词的准确率的变化情况,在普通话

这个数据集上的实验结果如图 4 所示。

图 4摇 准确率与 Th 值之间的关系

从图 4 分析可知,当 Th 的值设置过低时(0 ~ 4),
准确率低于 0. 7,当 Th 的值逐渐增加时,accuracy 也在

逐渐上升,直到 Th 的值为 8 时达到了顶点,Th 再继续

增大,准确率反而降低。 因此,文中将连通区域的阈值

Th 设置为 8。
此模型是用普通话、四川话和粤语三种语言的音

频训练得到的,因此,它在这三种语言的测试集上进行

验证,其结果如表 1 所示。
表 1摇 三种语言的测试结果

语言
评价指标

recall FAR FRR accuracy

普通话语 0. 861 0. 020 0. 103 0. 897

四川话 0. 844 0. 018 0. 112 0. 885

粤语 0. 839 0. 023 0. 092 0. 880

摇 摇 根据表 1 的结果表明,WGAN 可以识别四川话和

粤语这两种方言,并且识别准确率和召回率均到达了

80% ,说明 WGAN 是有能力识别连续语音中的关键词
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的,并且可以识别四川话和粤语这两门方言中是否存

在关键词。
此外,文中还提到 WGAN 模型可以准确获取关键

词的时间信息,因此,含关键词的语句内容为“随着社

会的快速发展,我国已进入了互联网时代冶,其中“互
联网时代冶为关键词,WGAN 检测该段语句内容的语

音得到的结果为:关键词在音频中开始出现时间和结

束时间分别为 8. 5 秒和 9. 8 秒。
从上述实验结果可知,生成式对抗网络不仅能识

别语音中的关键词,还可以定位出关键词在语音中的

具体位置。
与模板匹配算法的对比见表 2。

表 2摇 与模板匹配算法对比结果

算法
评价指标

recall accuracy 平均识别时间 / s

文献[1] 0. 873 0. 852 16. 9

文献[5] 0. 865 0. 903 8. 7

WGAN 0. 861 0. 897 4. 3

摇 摇 据表 2 的结果分析,文献[1]中的快速模板匹配

的准确率略低于 WGAN 模型,WGAN 识别关键词的

速度比它快了将近 4 倍。 虽然文献[5]中的模板匹配

方法准确率是三个方法中最好的,但是其花费的时间

却是文中所提方法的 2 倍。 这就表明,基于 WGAN 的

音频关键词识别方法识别速度比模板匹配快。
接下来,与文献[14]中的基于 DNN-HMM 的识

别方法进行比较,其实验结果如表 3 所示。
表 3摇 与语音识别算法对比结果

算法
评价指标

accuracy recall FAR

文献[14] 0. 931 0. 898 0. 035

WGAN 0. 897 0. 861 0. 020

摇 摇 通过实验对比可以看到,基于语音识别的关键词

识别方法的准确率可高达 0. 931,但仅仅比所研究的

方法高了 0. 034,而 WGAN 识别关键词的错误接受率

FAR 却比语音识别低了 0. 015,因此可得出这样的结

论:WGAN 识别关键词的性能与基于 DNN-HMM 的

语音识别的性能相差无几。
此外,本小节还做了一组鲁棒性实验,以验证所提

方法的抗噪能力。 对普通话这个数据集的测试集加入

信噪比(signal- to-noise ratio,SNR)分别为 20 dB、15
dB、10 dB 和 5 dB 的高斯白噪声,查看模型在不同强

度的噪声情形下识别关键词的能力,实验结果如图 5
所示。

可以看到,在噪声不大的情况下,WGAN 识别关

键词的准确率基本上与安静环境下相差不大,但当噪

声的信噪比变为 15 dB 时,准确率严重下降,当 SNR
为 5 dB 时,准确率低至 0. 365。 这个表明, 基于

WGAN 的音频关键词识别方法具有微弱的鲁棒性。

图 5摇 模型准确率与噪声之间的关系

5摇 结束语
通过分析基于语音识别的关键词识别技术,发现

该方法的工作量大,对无文字语言的关键词识别不适

用,并且无法获得关键词的具体位置。 针对这些问题,
提出了一种基于 WGAN 的音频关键词检测方法,利用

WGAN 的生成器生成定位关键词的掩码序列,用于分

析音频中有无关键词以及关键词的位置信息。 在包含

普通话、四川话和粤语的混合数据集上训练了 WGAN
模型,从准确率、召回率、错误接受率和错误拒绝率分

析了所提方法的性能。 虽然模板匹配算法也能识别出

无文字语言的关键词,但是其识别速度低于文中所提

方法。 另外,WGAN 识别关键词的性能与基于 DNN-
HMM 的语音关键词识别方法相差不大。 这就说明基

于 WGAN 的音频关键词识别方法可作为无文字语言

关键词识别方法的一种替代方法。 由于所研究的方法

可以获得关键词的位置信息,因此,文中所提方法在隐

私保护等领域具有应用前景。 由于基于 WGAN 的音

频关键词识别方法抗噪能力低,下一步的工作将研究

如何提升模型的鲁棒性。
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