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摘   要：双向长短时记忆模型(BLSTM)由于其强大的时间序列建模能力，以及良好的训练稳定性，已经成为语音

识别领域主流的声学模型结构。但是该模型结构拥有更大计算量以及参数数量，因此在神经网络训练的过程当中

很容易过拟合，进而无法获得理想的识别效果。在实际应用中，通常会使用一些技巧来缓解过拟合问题，例如在

待优化的目标函数中加入L2正则项就是常用的方法之一。该文提出一种空间平滑的方法，把BLSTM模型激活值

的向量重组成一个2维图，通过滤波变换得到它的空间信息，并将平滑该空间信息作为辅助优化目标，与传统的

损失函数一起，作为优化神经网络参数的学习准则。实验表明，在电话交谈语音识别任务上，这种方法相比于基

线模型取得了相对4%的词错误率(WER)下降。进一步探索了L2范数正则技术和空间平滑方法的互补性，实验结

果表明，同时应用这2种算法，能够取得相对8.6%的WER下降。
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Abstract: Bi-direction Long Short-Term Memory (BLSTM) model is widely used in large scale acoustic

modeling recently. It is superior to many other neural networks on performance and stability. The reason may

be that the BLSTM model gets complicated structure and computation with cell and gates, taking more

context and time dependence into account during training. However, one of the biggest problem of BLSTM is

overfitting, there are some common ways to get over it, for example, multitask learning, L2 model

regularization. A method of spatial smoothing is proposed on BLSTM model to relieve the overfitting problem.

First, the activations on the hidden layer are reorganized to a 2-D grid, then a filter transform is used to induce

smoothness over the grid, finally adding the smooth information to the objective function, to train a BLSTM

network. Experiment results show that the proposed spatial smoothing way achieves 4% relative reduction on

Word Error Ratio (WER), when adding the L2 norm to model, which can lower the relative WER by 8.6%

jointly.
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1    引言

语音识别是将语音转成对应的文字的技术，语

音识别系统主要包括声学模型、语言模型和解码器

几个模块。声学模型要解决的问题是语音特征和建

模单位之间的匹配性和区分性问题；语言模型从高

层语义的角度为解码器提供进一步细化搜索路径的

信息，从而提高解码结果的准确率。声学模型作为

将语音特征和建模单元联系起来的基础，在语音识

别中扮演着重要的角色。如何提高模型的鲁棒性和

区分性，解决目前声学模型存在的局限，一直是声

学模型建模的主要研究问题。目前语音识别系统中

常用的声学模型大都是以神经网络(Neural Net-
work, NN)隐马尔可夫(Hidden Markov Model,
HMM)模型为基本框架，用HMM来建模音素帧间

的时序关系，神经网络模型描述不同HMM状态的

概率分布情况，常用的一些神经网络模型有前馈深

度神经网络(Feedforward Deep Neural Network,
FDNN)，递归神经网络(Recurrent Neural Net-
work, RNN)，卷积神经网络(Convolution Neural
Network, CNN)。由于语音是一种在时间维度上有

着复杂变化性和相关性的信号，RNN可以建模这

种序列信号的变化，所以在语音识别中，使用RNN
作为声学模型可以取得比传统的前馈深度神经网络

更好的效果。双向长短时记忆模型(Bidirectional
Long Short-Term Memory, BLSTM)[1]是一种特殊

的RNN，近年来，人们发现BLSTM网络可以更准

确地建模语音的短时变化和较长时间跨度上的依赖

关系，将其运用于语音识别领域可以大幅提高识别

准确率[2]。

神经网络的训练准则是网络训练的目标，通常

用到的是交叉熵(Cross Entropy, CE)准则，该准则

是定义在帧级别的优化准则。由于语音信号是一个

时序信号，所以更为匹配的优化准则应该是定义在

整个序列上。在语音识别中，序列化准则一般为最

大化正确的词序列或音素序列的概率，常见的序列

化准则有最大互信息(Maximum Mutual Informa-
tion, MMI)准则 [ 3 ]，增强MMI(Boosted MMI,
BMMI)[4]，最小音素错误[5]，最小贝叶斯风险[6,7]

等。此外还可以增加状态聚类方法来提升性能[8]。

将序列化准则应用于声学模型神经网络训练中，能

够较大幅度降低语音识别的词错误率。但是在实际

应用过程中，序列化准则下的神经网络模型面临着

过拟合的问题。网络训练在过拟合的情况下，训练

集的损失在减小，但是测试集的损失不再变化或者

开始增大，这样的网络能很地拟合训练数据，但是

对于训练集中没有出现过的测试数据，泛化能力不

够。针对这一问题，常用的方法是丢弃法(dro-
pout)[9]或者在网络中加入一些正则化技术，比如

L1正则，L2正则。很多正则方法的基本思想是限

制网络容量[10]，比如在目标函数中加上某些参数的

平方和，来控制参数优化过程中一些大的权重。

针对序列化准则下的BLSTM网络训练的过拟

合问题，本文提出一种空间平滑的方法，可以理解

为一种对网络激活值进行正则的方法。区别于一般

的正则方法会将参数相对独立的进行处理，空间平

滑方法先将BLSTM网络的激活值重组拼接成一个

2维的网格，对网格进行滤波，得到的结果去匹配

一些目标模式。将这个正则目标和序列化准则一

起，进行模型参数优化。此外，本文还分析了空间

平滑算法与L2正则方法的融合效果。实验表明，空

间平滑算法可以有效地改善模型的泛化能力，显著

提升语音识别性能；而且该方法与传统的L2正则方

法具有较好的互补能力，融合后的模型可以进一步

降低识别错误率。

本文的主要内容包含5节，第2节简要介绍了前

期相关工作，L2正则化；第3节详细介绍本文提出

的空间平滑算法原理及其在BLSTM深度神经网络

模型上的具体实现；第4节是实验设计，结果分析

和讨论；最后1节总结全文。

2    相关工作

2.1  BLSTM网络结构

i f o c

ix

在语音识别任务中，一般情况下BLSTM网络

是一种性能优于DNN(Deep Neural Network)，

TDNN(Time delay Deep Neural Network)，浅层

CNN等模型的网络结构。BLSTM网络中存在一个

特殊的结构叫记忆单元，记忆单元包括可以储存信

息的细胞状态(cell state)，还有控制信息流的3个

门：输入门(input gate)控制输入到细胞的信息

流，输出门(output gate)控制从细胞输出的信息

流，忘记门(forget gate)对细胞内部状态进行处

理，可以自适应地调节或者忘记细胞的状态[2]。语

音识别中常用的LSTM网络结构如图1，运算方法

见式(1)—式(8)。其中 ,  ,  和 分别代表输入门、

忘记门、输出门和细胞状态值， 项是权重矩阵

(比如 是输入到输入门的权重矩阵)， 代表偏
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置向量(比如 就是输入门的偏置向量)， 是sig-

moid函数， 代表元素之间点乘， 和 是激活函

数，在这里都使用tanh函数。如图1所示， 代表

当前时刻的LSTM单元中储存的信息，输入门 控

制流向细胞状态 的输入，输出门 控制着从细胞

状态输出到网络其他部分信息。在将细胞值输出给

循环连接之前，用忘记门 对细胞状态的值进行加

权，这样可以自适应地忘掉一些信息。

t = ¾( ix t + im t¡1+ ic t¡1+ i) (1)

t = ¾( fx t + fm t¡1+ fc t¡1+ f ) (2)

t = t ¯ t¡1+ t ¯ g( cx t + cm t¡1+ c) (3)

t = ( ox t + om t¡1+ oc t + o) (4)

t = t ¯ ( t) (5)

t = pm t (6)

t = rm t (7)

t = ( t; t) (8)

2.2  交叉熵(Cross Entropy, CE)准则和最大互信息

(Maximum Mutual Information, MMI)[11]序

列化准则

CE准则 [ 12 ]是神经网络多分类问题常用的准

则，目标函数为

FCE= ¡
UX

u=1

TuX
t=1

lgyut(sut) (9)

u t sut u t
y(s) yut(sut)

sut

其中， 代表句子， 表示时间， 是句子 在 时

刻的参考状态， 是网络输出的预测值，

是网络在 状态上对应的输出概率。所以等式右

边计算的是参考状态的分布和网络预测分布的交叉熵。

MMI准则的目标函数为

FMMI =
X

u

lg
p( u u)

kP( u)X
Wp( u )kP( )

(10)

u u u

u u u u

k

u = fou1; ou2; ¢¢¢; ouTug
u

其中， 代表句子， 是对于句子 观测序列，

是句子 对应的状态序列， 代表句子 在参

考标注中的词序列， 是声学模型的影响系数，MMI
准则是要最大化观测序列

和参考序列 的互信息[13]。

通常情况下，要进行MMI序列化训练，需要

先训练一个CE的模型，并解出训练数据的解码网

格(lattice)，其中包含了可能出现的一些观测序

列，作为分母网格(denominator lattice)，然后在

CE模型的基础上进行序列化，计算解码网格是一

个很耗时的过程。2016年，Povey等人 [11]提出了

LF-MMI序列化训练，这种方法不需要预训练

CE网络，也不需要提前解出信息网格，网络的训

练时间比CE模型少，同时能够比CE准则获得相对

约11.5%的词错误率下降。所以文献[11]的基线模

型采用LF-MMI准则下的BLSTM网络，同时该模

型还将CE准则乘以一定的权值作为学习的另一目标。

2.3  神经网络的L2范数正则

­(µ) = (1=2)jj jj22
J( ; ; ) ~J ( ; ; )

深度神经网络在训练过程中容易遇到过拟合的

问题，通常使用网络正则化来减轻过拟合。常用的

L2参数正则一般被认为是一种权值衰减的方法，他

会在优化目标函数的同时，对网络中较大的权值进

行衰减。实现方法是在目标函数上加上一个正则

项， ，正则之后的模型的目标函

数由原来的 变成

~J ( ; ; ) = ­(µ) + J( ; ; ) (11)

­(µ) =

¡(1=2)cjj jj22
文中用到的是L2参数正则的变体，

，用LF-MMI网络的输出代替网络权

重来求取正则项，对网络输出向量 求平方和，乘

以系数之后加到目标函数中，得到最终的目标函数

见式(12)
~J ( ; ; ) = ¡(1=2)cjj jj22 + J( ; ; ) (12)

3    本文提出的方法

3.1  空间平滑算法

神经网络激活值正则化处理，是对隐层激活值

做一些正则变换。在训练过程中通过一些方法调节

网络节点的激活值，使得它们的分布能够符合一些

特定的模式。但是由于神经网络某一隐层节点是任

意排序的，节点之间是相对独立的，很难相互关

联，这可能会导致激活值的正则效果不理想。如果

可以让这些激活值有一定的排序和关联，再让他们

去匹配一些特定的目标模式，比如增加或减小激活

值之间的差异性，可能会有利于神经网络正则。文

献[14]也提出过类似的想法，文章提到平滑激活值

的空间信息，模型正则可以取得更好的效果。

(l)
t

~ (l)
t

32£ 32

本文提出的方法引入了一种空间的排序，将

BLSTM网络某层激活值的1维向量 ，组成一个

2维的网格 ，比如网络某层的节点数是1024，

可以当成一个 的网格。图2描述了如何将一

 

 
图 1 LSTM网络的记忆单元
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(l)
t 3£ 3

~ (l)
t

个节点数为9的隐层 ，拼成一个 的2维网格

。

~ ¤(l)
t k 3£ 3

3£ 3

得到了激活值网格之后，可以对它进行一些变

换，比如归一化，或者高通滤波。本文使用高通滤

波器在激活值网格中引入空间平滑，滤波操作可以

通过一个卷积操作来实现。用一个高通的卷积核，

提取网格中相邻区域内节点的空间分布和关联的信

息，经过两次这样的滤波之后，得到输出网格

，见式(13)。其中 是一个大小设定为 的

卷积核，权重分布中心为1，周围8个值都取–1/8，
来达到对激活值进行平滑的效果。对于卷积核大小

的选择，预先进行了一些实验，结果表明使用过大

的卷积核，平滑正则的效果不理想， 是一个

较为合适的取值。

~ ¤(l)
t = ~ (l)

t ¤ k ¤ k (13)

~ ¤(l)
t

式中“*”表示卷积运算，经过这样的高通滤波

器，可以使得临近节点有一定关联，如果训练目标

是使得输出网格 趋于零，那么训练过程就会

鼓励邻域的节点值更接近，所以网格上临近的网络

节点就趋向于处在一个平滑的激活状态。

(l)
t = 0

Dt = jj ~ ¤(l)
t ¡ (l)

t jj22

很多正则的方法都是先对网络的部分激活值进

行变换[15]，然后使得变换之后的值能够匹配一定的

目标模式，它可以是随时间变化的，也可以是时不

变的，这些目标模式能够代表一定的网络的训练趋

向。比如在L2参数正则中，就是先对网络的权重进

行2范数变换，变换之后的值去匹配一个零的目标

模式，这样网络训练的目标就会倾向于对网络的权

值进行一定程度的衰减。类似地，文中采用的目标

模式，为网格 ，计算变换之后的输出网格

和目标模式之间的差异， ，

以减小这个差异为训练目标，进行神经网络训练。

这样的训练目标，会让相邻区域内的节点趋向于处

在一个相对平滑的激活状态。图3是网络结构图，

包括多个训练目标，目标1是LF-MMI序列化准

则，目标2是带权重的交叉熵(CE)准则，然后将本

文提出的空间平滑方法作为神经网络目标函数的一

c1 c2
c1

c2

个正则项。加入空间平滑之后的目标函数见式(14)，
其中 ,  分别表示交叉熵任务和空间平滑对目标

函数的贡献。 采用Kaldi[16]中推荐的配置，取值

为0.025； 的取值需要根据实验结果进行调节。最

后还增加了在网络中使用L2正则的实验，用来对比

观察2种正则方法的效果和叠加性，L2正则的计算

方法见2.3节。

Fobj =
X

u

lg
p( u u)

kP( u)X
Wp( u )kP( )

¡c1

UX
u=1

TuX
t=1

lgyut(sut)

¡c2jj ~ ¤(l)
t ¡ (l)

t jj22 ¡ c3L2norm (14)

3.2  BLSTM中的空间平滑

c2空间平滑任务的权重 是一个重要的参数，需

要通过实验来调节，本文首先组织了一组实验，来

对比不同权重对实验结果的影响。

考虑到BLSTM网络结构的特殊性，还需要详

细探究应该对网络的哪个部分进行空间平滑，也就

是需要调整组成输入网格的值，来对比评估空间平

滑方法对BLSTM的影响。本文设计了以下几个对

比实验，首先考虑将BLSTM 3个门(gate)的激活值

分别来生成网格，然后对网络的细胞(cell)激活值

进行处理，还可以对BLSTM的输出和循环部分进

行空间平滑。实验采用的主要平滑的位置如下：
~ (l)
it = gridf

(l)
t g

~ (l)
ot = gridf

(l)
t g ~ (l)

ft = gridf
(l)
t g

(1)位置1(p1)个门(gate)： ,

,  ；

~ (l)
t = gridf (l)

t g(2)位置2(p2)细胞值： ；

~ (l)
t = gridf (l)

t g(3)位置3(p3)网络输出值： ；

~ (l)
t = gridf (l)

t g(4)位置4(p4)循环值： 。

4    实验及结果

4.1  实验设置

本文的实验使用Kaldi语音识别工具包，在

Switchboard(Swbd)数据集上进行。Swbd数据是语

音识别常用的数据集，训练数据中包含大约300 h

 

 
图 2 将激活值的1维向量拼成2维网格

 

 
图 3 模型结构图
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的英语电话对话交谈数据。测试集采用Hub5’2000
数据中的一部分，eval2000数据集，eval2000数据

时长约为3.8 h，由两部分构成，一部分是Swbd数
据，这部分数据风格与训练集相近；另一部分是

CallHome(CallHm)数据，这部分是和家人的电话

交谈数据，风格更随意。本文分别对这两个子集进

行测试，并且取两者的WER平均结果作为不同算

法之间性能比较的最终评价指标，表格中用总计表

示。文中实验的对比主要关注总计的结果。

实验先用13维MFCC和它的1, 2阶差分训练

GMM-HMM模型，此外特征还做了说话人自适应

(Speaker Adaptive Training, SAT)和特征空间最

大似然线性回归(Feature-space Maximum Likeli-

hood Linear Regression, FMLLR)变换，用这个

GMM模型进行数据对齐。然后使用40维高分辨率

MFCC训练神经网络模型，同时在输入特征中加入

了100维的说话人(iVector)特征。

本文所用声学模型是3层的双向LSTM(BL-

STM)模型，每层的前向和后向都有1024个节点，

循环和非循环的节点都是256，网络输出维度是

6050。网络每层的延迟是固定的，都是–3(+3)，这

样将帧率降为原来的1/3，减少了计算量，可以加

快训练速度。训练神经网络时，对数据进行速度扰

动，把数据扩增为原来的3倍[16]。训练语言模型的

语料是公开数据集Fisher数据和Swbd训练数据的所

有标注文本。

4.2  实验结果

4.2.1  调节空间平滑的位置

本小结对3.2节中提到的4个不同的BLSTM位

置的激活值进行平滑实验，模型使用LF-MMI准

则，没有加入L2正则。进行这组实验之前，为了确

定平滑权重应该选取的大致范围，本文预先试验了

几组权重，结果表明平滑权重大于0.01时，识别词

错误率会上升，权重取值在0.001附近时，词错误

率会得到一定程度的下降。

BLSTM模型在不同位置通过微调空间平滑权

重参数得到的实验结果见表1。结果表明，对

BLSTM结构中细胞状态的激活值进行空间平滑，

能够获得绝对0.4%的词错误率下降。在3个门(gate)

采用空间平滑方法，也能一定程度改善识别结果，

但是效果不如加在细胞值上明显，对此本文提出的

猜想是，由于BLSTM结构3个门的作用是控制网络

单元内的信息流动，修改它们激活值的分布对改善

网络性能的帮助不大。分析表1中最后3行可以发

现，对循环节点的值进行空间平滑处理时，网络的

识别性能有所下降，文献[17]也提到过，在循环节

点处使用正则的方法容易降低网络的性能。

所以接下来的实验都选择在BLSTM结构的细

胞状态(cell state)上进行空间平滑。

4.2.2  调节空间平滑任务权重

t

第2组实验是考察进一步调整权重之后，空间

平滑方法的效果。对BLSTM网络最后一层的细胞

状态 进行空间平滑，调节权重，得到表2的结

果。实验选择的权重分别为：0.01, 0.001, 0.0009,
0.0008, 0.0007。分析表2可以得出以下结论，当权

重取得0.0009时，空间平滑方法的WER下降最明

显，权重增大或减小时，性能都有所降低。最好的

结果在CallHm子集上错误率下降0.7%，Swbd子集

上降低0.5%，总集上绝对降低0.6%，相对下降

4%。由此可以得出，本文提出的对BLSTM模型的

一部分值进行空间平滑的方法可以提升网络的性

能，降低语音识别的WER，一定程度上减轻了网

络的过拟合问题。

4.2.3  添加L2正则

为了进一步验证文中提出的空间平滑方法的有

效性，以及和其他常用正则方法的互补能力，本文

表 1  不同位置空间平滑的结果

空间平滑

位置

空间平滑

权重(c)

CallHm WER

(%)

Swbd WER

(%)

总计WER

(%)

无 无 20.0 10.3 15.2

P1 0.0020 19.9 10.4 15.2

P1 0.0010 19.9 10.0 15.0

P1 0.0007 20.0 10.3 15.2

P2 0.0020 19.7 10.0 14.9

P2 0.0010 19.7 9.8 14.8

P2 0.0007 19.9 9.8 15.0

P3 0.0020 20.1 10.3 15.2

P3 0.0010 20.0 9.8 15.0

P3 0.0007 20.0 10.1 15.1

P4 0.0010 20.9 10.6 15.8

P4 0.0007 20.6 10.3 15.5

P4 0.0006 20.5 10.6 15.6

t表 2  不同权重下的细胞状态值 的空间平滑结果

空间平滑权重
(c)

CallHm WER
(%)

Swbd WER
(%)

总计WER
(%)

无 20.0 10.3 15.2

0.0100 20.3 10.4 15.4

0.0010 19.7 9.8 14.8

0.0009 19.3 9.8 14.6

0.0008 19.6 9.7 14.7

0.0007 19.9 9.8 15.0
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进一步分析了空间平滑方法与L2正则化方法的融合

性能。实验结果见表3。这里的空间平滑是在细胞

值上进行的，权值为0.0009，错误率下降0.6%。当

只增加L2正则时，错误率在基线的基础上下降了

0.9%，如果同时在网络中使用L2正则和空间平滑

方法，识别结果的错误率能够下降绝对1.3%，相对

降低8.6%。由此可见，本文提出的空间平滑方法与

L2正则有着互补的作用，可以配合使用来缓解

BLSTM网络的过拟合问题，使得模型达到更高的

识别准确率。

5    结束语

本文针对序列化准则下BLSTM模型容易过拟

合的问题，提出了一种空间平滑方法，将空间平滑

作为网络训练目标的一个正则项，同时探究了不同

的权重、不同的平滑位置对识别性能的影响。在电

话交谈语音识别任务上的实验结果表明，文中提出

的空间平滑的方法使得识别WER相对下降了4%，

结合L2正则之后，错误率相对降低了8.6%。由此

可见，空间平滑是一种有效地减轻BLSTM网络过

拟合的方法，它可以和L2正则互补地提升网络性

能。下一步的研究会尝试使用一些其他的目标模

式，让输出网格去和它匹配，来进行网络激活值的

正则化，并且希望能够获得进一步的性能提升。
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