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一种 ＲＮＮ－Ｔ与 ＢＥＲＴ相结合的端到端语音识别模型
郭家兴，韩纪庆

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院，哈尔滨 １５０００１）

摘　要：端到端语音识别模型由于结构简单且容易训练，已成为目前最流行的语音识别模型。然而端到端语音识别模型通
常需要大量的语音－文本对进行训练，才能取得较好的识别性能。而在实际应用中收集大量配对数据既费力又昂贵，因此
其无法在实际应用中被广泛使用。本文提出一种将 ＲＮＮ－Ｔ（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＴｒａｎｓｄｕｃｅｒ，ＲＮＮ－Ｔ）模型与 ＢＥＲＴ
（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）模型进行结合的方法来解决上述问题，其通过用 ＢＥＲＴ模
型替换ＲＮＮ－Ｔ中的预测网络部分，并对整个网络进行微调，从而使ＲＮＮ－Ｔ模型能有效利用 ＢＥＲＴ模型中的语言学知识，
进而提高模型的识别性能。在中文普通话数据集ＡＩＳＨＥＬＬ－１上的实验结果表明，采用所提出的方法训练后的模型与基线
模型相比能获得更好的识别结果。
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０　引　言

近年来，各种基于深度神经网络的端到端模型

在语音识别（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＡＳＲ）领
域正逐渐成为研究热点。不同于传统的语音识别模

型，端到端模型不再需要将输入语音帧和给定文本

标签进行一一对齐，其仅包含一个单独的序列模型，

可以直接将输入的语音特征序列映射为识别的文本

序列，简化了识别的过程。同时模型不依赖语言模

型和发音词典，降低了对专家知识的要求［１－３］。目

前，端到端语音识别模型主要包括基于注意力机制

的编解码模型［４－５］、连接时序分类（Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ
ＴｅｍｐｏｒａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＴＣ）模型［６－７］、基于循环神

经 网 络 转 换 器 （Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ，ＲＮＮ－Ｔ）的模型［８－９］三 种。其中，

ＲＮＮ－Ｔ模型是由Ｇｒａｖｅｓ等人针对 ＣＴＣ的不足所提
出的改进方法。相比于ＣＴＣ，ＲＮＮ－Ｔ可以同时对输
入和输出序列的条件相关性进行建模，而且对输入

和输出序列的长度没有限制。这使得 ＲＮＮ－Ｔ模型
更加适合语音任务，因此本文拟围绕 ＲＮＮ－Ｔ模型
来展开研究工作。

时下的大量研究表明［１０－１４］，端到端语音识别模

型仍然存在着语料资源有限所导致训练不充分等一

系列问题。而收集大量语音－文本对非常困难，这
导致端到端语音识别模型在实际应用中的表现欠

佳。最近的工作表明，可以使用纯文本数据来改善

其性能。文献［５］用词级语言模型组成 ＲＮＮ输出
网格，文献［８］用外部语言模型对搜索算法进行重
新打分。文献［１５－１６］在波束搜索期间合并了字符
级语言模型，而文献［１７］采用知识迁移的方法，先



对大规模外部文本训练语言模型，再将该语言模型

中的知识迁移到端到端语音识别系统中。这些方法

在解码阶段将端到端模型与其它语言模型结合在一

起，可以有效改善语音识别模型的性能，但是都需要

额外的步骤来集成和微调单独的语言模块，因此都

不是真正意义上的端到端模型。

为了 解 决 上 述 问 题，同 时 考 虑 到 ＢＥＲＴ
（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）模型［１８］是目前对语言学信息建模最好

的模型，本文提出一种将ＲＮＮ－Ｔ模型与ＢＥＲＴ模型
进行联合优化的方法，就可以高效利用 ＢＥＲＴ模型
所提供的语言学信息，也是一种真正的端到端模型。

１　提出方法

１．１　ＲＮＮ－Ｔ模型及其局限性分析
１．１．１　基于ＲＮＮ－Ｔ的端到端语音识别模型

基于ＲＮＮ－Ｔ的端到端语音识别模型能够很好
地将声学信息和语言学信息进行联合优化，在端到

端语音识别任务中取得了目前最好的性能，通常由

３部分构成：编码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ）、预测网络（Ｐｒｅｄｉｃｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）和联合网络（ＪｏｉｎｔＮｅｔｗｏｒｋ）。其中，编码器
的功能就类似于传统语音识别系统的声学模型，通

过将输入的声学特征序列转化为发音基元序列，预

测网络给出对应的语言学信息，联合网络的作用是

结合语言学信息和发音基元序列产生对应的转录文

本，整个模型结构如图１所示。
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图１　ＲＮＮ－Ｔ模型结构［９］

Ｆｉｇ．１　ＲＮＮ－Ｔｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［９］

假设输入的声学特征序列为 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，
ｘＴ］，标注文本序列为 Ｙ＝［ｙ０，ｙ１，…，ｙＵ－１］。研究
中将文本标签进行扩展 Ｙ＇＝［ｅｏｓ，ｙ０，ｙ１，…，ｙＵ－１］，
这里的ｅｏｓ表示开始的字符。针对每一时刻的输入
输出对（ｘｔ，ｙｕ），ＲＮＮ－Ｔ模型的计算过程如下：

ｈｅｎｃｔ ＝Ｅｎｃ（ｘｔ）， （１）
ｐｕ＝Ｐｒｅ（ｙｕ－１）， （２）

ｚｔ，ｕ＝Ｊｏｉｎｔ（ｈ
ｅｎｃ
ｔ，ｐｕ）， （３）

ｙｕ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ｚｔ，ｕ）． （４）

其中，Ｅｎｃ（·）表示编码器网络；ｈｅｎｃｔ ∈Ｒ
ｍ表示

当前时刻编码网络的声学特征；Ｐｒｅ（·）表示预测网
络；ｐｕ表示预测网络在当前时刻的上下文向量；
Ｊｏｉｎｔ（·）表示联合网络，主要负责将输入的文本特
征和声学特征进行融合；ｚｔ，ｕ表示网络当前时刻的
预测向量，结合了声学特征以及文本特征；ｙｕ表示
网络的预测输出结果。

编码器一般使用长短期记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络［１９］，将输入语音帧ｘｔ转换为高
级声学表示 ｈｅｎｃｔ ，类似于基于 ＣＴＣ的标准语音识别
器中的声学模型。因此，与在 ＣＴＣ中一样，编码器
网络的输出 ｈｅｎｃｔ 取决于先前语音帧 ｘ１，ｘ２，…，ｘｔ的
序列。预测网络中的 ＲＮＮ保证模型能同时考虑输
入和输出序列的时序关系，从而使 ＲＮＮ－Ｔ消除了
ＣＴＣ中的条件独立性假设。具体地说，预测网络接
收最后一个非空白标签 ｙｕ－１作为输入，以产生输出
ｐｕ。研究表明，联合网络是一个前馈网络，能将预
测网 络 和 编 码 器 的 输 出 组 合 起 来 以 产 生

ｌｏｇｉｔ（ｚｔ，ｕ），此后将经过一个Ｓｏｆｔｍａｘ层以产生分布
输出目标。

ＲＮＮ－Ｔ模型不仅解决了 ＣＴＣ中输出之间的条
件独立性假设，以及缺少语言建模能力的不足，还使

用了共同建模的思路来对语言模型和声学模型进行

联合优化；同时，模型具有在线解码等诸多优点，是

一种比较有前景的模型。因此，本文首先搭建基于

ＲＮＮ－Ｔ结构的端到端语音识别基线模型。
１．１．２　ＲＮＮ－Ｔ模型的局限性分析

ＲＮＮ－Ｔ模型也存在不足。一方面，由于在
ＲＮＮ－Ｔ模型中，声学建模与语言学建模已被整合在
一个网络中，其仅用一个目标函数进行优化，这就要

求训练数据必须同时包含输入和输出序列。然而在

实际应用中配对数据的获取十分困难。另一方面，

ＲＮＮ－Ｔ模型并不能像 ＣＴＣ一样与传统的 ＷＦＳＴ结
合，在第一遍解码中，未能利用大型语言模型的好

处，而ＲＮＮ－Ｔ的预测网络所提供的上下文信息，只
能在一定程度上缓解这种劣势。

实际上传统的语音识别模型也会出现上述问

题。传统语音识别模型结构如图２所示。由图２可
知，在传统语音识别模型中，通常采用独立的声学模

型和语言模型分别建模声学信息和语言学信息。首

先，使用声学模型去识别每一个发音基元，将输入的

声学特征序列转化为发音基元序列；然后，在发音词

典和语言模型的帮助下，通过搜索算法在发音基元

序列中得到一条最佳路径，这条最佳路径就对应了
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识别的转录文本序列。对于容易出错的词，语言模

型没有见过或者很少见过这种搭配，导致搜索算法

计算出的概率得分很低。所以要提高语音识别模型

的识别准确率，就必须重新扩充语言模型部分，旨在

使模型对容易出错的词也能计算出一个比较高的概

率得分。因此传统的语音识别模型可以利用比训练

集的转录文本多几个数量级的纯文本数据，来单独

训练语言模型部分，以更新语言学的知识，从而保持

声学模型部分不动。然而，通过扩充语言模型的方

式并不适用于ＲＮＮ－Ｔ模型，因为在 ＲＮＮ－Ｔ模型中
训练数据和扩充数据都必须是平行的文本和语音

对。

声学模型
训练

识别

发音基元序列

词级匹配 句子级匹配
转录文本

发音词典 语言模型

声学

特征

序列语音处理

特征提取

语音

输入

图２　传统语音识别模型结构图

Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

１．２　用ＢＥＲＴ模型替换预测网络
根据１．１节中的分析，ＲＮＮ－Ｔ模型在实际应用

中表现不好是因为缺乏训练数据，进而导致模型的

语言学信息建模不充分。而 ＲＮＮ－Ｔ的预测网络所
提供的上下文信息，只能在一定程度上缓解这种劣

势。鉴于传统语音识别方法可以直接用大量文本数

据单独训练语言模型部分，从而扩充模型的语言学

信息，在ＲＮＮ－Ｔ模型中，编码器部分相当于声学模
型，预测网络相当于语言模型。参考传统语音识别

方法的经验，直观有效的方法就是对预测网络进行

扩充。因此，本文提出使用更强大的语言模型来替

换ＲＮＮ－Ｔ模型的预测网络部分，以在推理时提供
更具表示性的语言学信息。

ＢＥＲＴ模型是目前对语言学信息建模最好的语
言模型［２０］，与其它语言模型不同，ＢＥＲＴ采用双向语
言模型的方式，能够更好地融合上下文的信息。同

时，预训练的ＢＥＲＴ模型在实际使用时，只需要根据
具体任务额外加入一个输出层进行微调即可，而不

用为特定任务来修改模型结构。本文使用ＢＥＲＴ模
型来替换ＲＮＮ－Ｔ模型的预测网络部分，使联合网
络在进行解码的过程中，通过 ＢＥＲＴ模型引入外部
的语言学信息来进行辅助解码。网络结构如图３所
示。替换后的模型在进行解码时，由预测网络提供

当前时刻的上下文向量变为由ＢＥＲＴ模型提供对应
信息。
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图３　结合ＢＥＲＴ的ＲＮＮ－Ｔ模型

Ｆｉｇ．３　ＲＮＮ－ＴｍｏｄｅｌｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＢＥＲＴ

假设当前时刻的输入输出对为（ｘｔ，ｙｕ）。在上
一时刻，联合网络将预测得到的非空白标签 ｙｕ－１送
给ＢＥＲＴ模型，ＢＥＲＴ模型将其与前期预测得到的
所有非空白标签ｙ０，ｙ１，…，ｙｕ－２拼接为矩阵 ［ｙ０，ｙ１，
…，ｙｕ－１］作为输入，并输出一个固定长度的向量
ｂｅｒｔ１：ｕ，代表了 ＢＥＲＴ模型根据已解码出的句子提
供的上下文向量。相比于预测网络只根据最后一个

非空白标签ｙｕ－１预测得到的上下文向量ｐｕ，ｂｅｒｔ１：ｕ
中引入了长时的上下文信息，同时因为 ＢＥＲＴ是用
大量文本数据预训练过的，其所提供的 ｂｅｒｔ１：ｕ也就
具有更强的表示性。此后，联合网络接收 ｂｅｒｔ１：ｕ以
预测当前时刻的ｚｔ，ｕ，式（３）变为式（５），也就是：

ｚｔ，ｕ＝Ｊｏｉｎｔ（ｈ
ｅｎｃ
ｔ，ｂｅｒｔ１：ｕ）． （５）

１．３　微调ＲＮＮ－Ｔ模型
１．２节中介绍的将 ＢＥＲＴ模型与 ＲＮＮ－Ｔ模型

进行结合的方法，通过使用ＢＥＲＴ模型替换 ＲＮＮ－Ｔ
模型的预测网络部分，实现了在推理时利用 ＢＥＲＴ
模型提供的语言学信息。

然而实验结果表明，直接替换的方法会导致模

型的识别性能下降，这是因为ＢＥＲＴ没有参与训练，
只是在ＲＮＮ－Ｔ模型进行解码时提供相应信息，从
而导致了ＢＥＲＴ模型和 ＲＮＮ－Ｔ的编码器部分不匹
配。例如，ｔ－１时刻联合网络预测的字符为“新”，
而ＢＥＲＴ模型预测下一个字符是“冠”，但语料库中
并没有这个词，这就导致联合网络没有见过 ＢＥＲＴ
模型提供的信息，从而出现错误。

解决方法是微调 ＲＮＮ－Ｔ模型。具体来说，就
是在用ＢＥＲＴ模型替换掉 ＲＮＮ－Ｔ的预测网络部分
后，再用训练语料库重新训练一遍整个模型。在这

个过程中ＢＥＲＴ模型参与了训练，使联合网络逐渐
适应ＢＥＲＴ模型提供的信息，进而使编码器和ＢＥＲＴ
模型相互匹配。

１７１第２期 郭家兴，等：一种ＲＮＮ－Ｔ与ＢＥＲＴ相结合的端到端语音识别模型



２　实验与结果分析

２．１　实验数据
实验基于２种普通话语料库：ＡＩＳＨＥＬＬ－１［２１］和

ＡＩＳＨＥＬＬ－２［２２］。其中，ＡＩＳＨＥＬＬ－１包含１８０ｈ语音
数据，ＡＩＳＨＥＬＬ－２包含 １０００ｈ语音数据。使用
Ｋａｌｄｉ提取４０维的 ＦＢａｎｋ特征，每个特征都被重新
调整为在训练集上具有零均值和单位方差。

在实验中，本文使用ＡＩＳＨＥＬＬ－１训练ＲＮＮＴ模
型，将ＡＩＳＨＥＬＬ－２的转录文本作为文本数据集，训
练ＢＥＲＴ模型。
２．２　模型结构和实验设置

在基线 ＲＮＮ－Ｔ模型中，编码器由５层双向长
短时记忆（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＢＬＳＴＭ）网络组成，每层有７００个单元，正向和反向
各有３５０个单元。预测网络由７００个门控循环单元
（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）的单层组成，联合网络
结合了声学和语言学信息，由７００个单元的单向前
馈网络组成，使用ｔａｎｈ作为激活函数。

在实验设置方面，模型采用声学特征作为输入，

标注文本作为输出序列，实现端到端的语音识别模

型；模型直接进行解码，以提取输出字符序列，而无

需使用单独的发音模型或外部语言模型；采用字错

误率（ＣｈａｒａｃｔｅｒＥｒｒｏｒＲａｔｅ，ＣＥＲ）作为语音识别效
果的评价指标。

２．３　实验结果与分析
本文的实验结果见表１。ＲＮＮＴｒａｎｓｄｕｃｅｒ是使

用 ＡＩＳＨＥＬＬ－１数据集训练的基线模型。ＲＮＮ
Ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ模型是用 ＢＥＲＴ模型替换 ＲＮＮ－Ｔ模型
中的预测网络部分，并在推理时提供语言学信息的

结果，可以发现字错误率大幅度上升。这是因为

ＢＥＲＴ模型并没有参与训练，只是在ＲＮＮ－Ｔ模型解
码时提供相应信息，导致ＢＥＲＴ模型和ＲＮＮ－Ｔ的编
码器部分不匹配。ＲＮＮＴｒａｎｓｄｕｃｅｒ＋Ｂｅｒｔ是用
ＡＩＳＨＥＬＬ－１数据集对整个模型进行重训练的结果，
相当于对联合网络进行微调，使编码器部分与

ＢＥＲＴ模型之间相互匹配。与基线模型比较后可
知，本文提出的方法相对降低了５．２％的字错误率，
提高了模型的识别性能。

表１　在ＡＩＳＨＥＬＬ－１数据集上的实验结果

Ｔａｂ．１　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＡＩＳＨＥＬＬ－１ｄａｔａｓｅｔ

模型 数据集 ＣＥＲ／％

ＲＮＮＴｒａｎｓｄｕｃｅｒ ＡＩＳＨＥＬＬ－１ １１．５

ＲＮＮＴｒａｎｓｄｕｃｅｒ ＡＩＳＨＥＬＬ－１ １６．３

ＲＮＮＴｒａｎｓｄｕｃｅｒ＋Ｂｅｒｔ ＡＩＳＨＥＬＬ－１ １０．９

３　结束语

本文针对基于 ＲＮＮ－Ｔ的端到端语音识别模
型，提出了一种与 ＢＥＲＴ模型进行结合的方法。该
方法通过用ＢＥＲＴ模型替换 ＲＮＮ－Ｔ中的预测网络
部分，对整个网络进行微调，从而使 ＲＮＮ－Ｔ模型在
训练和解码过程中能够有效利用ＢＥＲＴ提供的语言
学信息，进而提高模型的识别性能。最后，在

ＡＩＳＨＥＬＬ中文普通话数据集上对所提出的方法进
行了评估，实验结果表明，该方法能够获得更好的

ＡＳＲ性能。
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５　结束语

本文提出将树莓派和ＮｏｄｅＭＣＵ开发板联合开
发一款性价比极高的智能语音交互家居系统，设计

使用树莓派４Ｂ＋在Ｌｉｎｕｘ系统下运行百度云平台提
供的ＳＤＫ加上麦克风阵列和 ＣＳＩ摄像头实现语音
识别、语音合成、人脸检测等主要功能，实现人与硬

件设备语音交互。ＮｏｄｅＭＣＵ通过内置 ＥＳＰ８２６６芯
片使用 ＡｒｄｕｉｎｏＩＤＥ编译将传感器采集数据通过
ＴＣＰ协议与物联网云平台连接，实现数据的远程存
储、家庭环境信息的远程观测、远程控制。设计采用

２款主流硬件，树莓派实现完整的操作系统安装，调
用物联网云平台 ＡＰＩ连接，实现家居环境监测、家
用电器控制、安防管理及语音交互功能。产品将传

感器技术、ＷｉＦｉ技术、物联网平台、ＬａｂＶＩＥＷ 技术
结合起来实现对环境实时监控并及时控制，采用无

线技术，不需任何布线，实施方便。系统稳定性，可

靠性好，设计系统软硬件拓展方便，安全性高。整个

系统操作简单，方便，能在短时间内进行熟练操作，

产品功耗低，可以用移动电源供电，安装快捷方便，

能快速组建一个实时远控系统。
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