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摘!要! 当前基于 89):结构的神经网络语言模型中!在隐藏层引入了 89):结构单元!这种结构单元

包含一个信息储存较久的存储单元!对历史信息有良好的记忆功能\但 89):中当前输入信息的状态不

能影响到输出门最后的输出信息!对历史信息的获取较少\针对以上问题!笔者提出了基于改进的 89):

%JE(SQ&EIH2H’IMM’MEI$&网络模型建模方法!该模型增加从当前输入门到输出门的连接!同时将遗忘门

和输入门合成一个单一的更新门\信息通过输入门和遗忘门将过去与现在的记忆进行合并!可以选择遗

忘之前累积的信息!使得改进的 89):模型可以学到长时期的历史信息!解决了标准 89):方法的缺点!

具有更强的鲁棒性\采用基于改进的 89):结构的神经网络语言模型!在 )P:P)数据集上进行模型测

试!结果表明!改进的 89):识别错误率较标准的 89):识别错误率降低了 7f\

关键词! 长短时记忆%89):&# 深度神经网络# 语音识别

中图分类号! )W45!!!文献标志码! <!!!‘EN!*[ *̂4=[7bc\CQQ(\*;=* _;/44 +̂[*/\[+ [̂[6

83引言

A20I#M语言模型是一种简单有效的统计语
言模型#因其简单&易用&高效#在实际应用中一直
发挥重要作用\A20I#M语言模型将词看作离散的
符号#容易出现数据稀疏问题\随着 A20I#M语言
模型阶数的增长#需要估计的参数量会急剧增加
并存在数据稀疏问题#无法有效利用长距离的上
下文信息#且无法捕捉词与词之间的相似性 (*)\

基于神经网络语言模型的连续空间建模方法
首先基于分布式假设条件#通过投影矩阵将离散
的词映射到连续空间#形成相应的词矢量 !DEIO
’MY’OOC(S"特征#以此为基础#将分布式的上下文
矢量信息输入到神经网络#并在输出层预测下一
个词出现的概率 (+ _4)\

递归神经网络语言模型输入层不仅包含了当
前输入#而且加入了当前词的全历史词信息\递归
神经网络语言模型理论上可以考虑无限个历史词
信息#但是随着不断引入新词#存在记忆衰退严重
问题#针对这一问题#有学者提出了基于 89):结
构的神经网络语言模型\89):23AA语言模型在
隐藏层引入了 89):结构单元 (6 _7) #这种结构单

元包含将信息储存较久的存储单元#这个记忆单
元被一些特殊的门限保护 (; _=) #可以选择性地记
忆网络误差回传参数#对历史信息有良好的记忆
功能\

由于 89):中当前 %>%的状态不能影响到
输出门的最后输出信息#所以笔者增加从当前
%>%到输出门的连接更好地控制每一内存单元
输出多少信息#将遗忘门和输入门合成一个单一
的更新门\信息通过输入门和遗忘门将过去与现
在的记忆进行合并#长短时记忆神经网络可以选
择遗忘之前累积的信息#这样改进的 89):模型
可以学到长时期的历史信息#具有更强的鲁棒性\
笔者采用基于改进的 89):方法#解决了 89):
方法的缺点#在 )P:P)数据集上#错误率降低
了 7f\

93神经网络

人工 神 经 网 络 ! #IHCFCGC#J(’RI#J(’HDEIU#
<AA"是一种应用类似大脑神经突触链接的结
构进行信息处理的数学模型#由大量的节点!神
经元"和相互之间的加权连接构成\每个节点代
表一种特定的输出函数#称为激励函数 !#GHCB#2
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HCE( FR(GHCE(" (/ _5)\每两个节点间的连接都代表
一个 通 过 该 连 接 信 号 的 加 权 值#称 为 权 重
!D’CS&H" #这相当于神经网络的记忆\网络的输
出则根据网络的连接方式&权重值和激励函数
的不同而不同\

人工神经网络特别适合因果关系复杂的非
确定性推理&判断&识别和分类等问题\可以通
过预先提供的一批相互对应的输入输出数据#
分析掌握两者潜在的规律#最终根据这些规律#
用新的输入数据来推算输出结果 (*[)\人工神经
元是一个多输入b单输出的非线性元件#其模型
如图 * 所示\

图 93人工神经元模型
(NPI93&_LNXNQNMFOGK_EOJE‘GF

73’/0W深度学习基本思想

7D93标准 ’/0W 基本思想及模型构建
相比前馈型神经网络 3AA#循环神经网络

!I’GRII’(H(’RI#J(’HDEIU#-AA"在隐层上增加了
一个反馈连接#可以通过循环反馈连接看到前面
所有时刻的信息#-AA通过反馈连接将之前信息
的记忆保留在中间的隐藏节点中#影响网络的输
出 (**)\在传统的循环神经网络中#参数训练使用
随时间进行反向传播 ! Y#GULIEL#S#HCE( H&IERS&
HCM’#1W))"算法#假设循环神经网络在每个时刻
6都有一个监督信息#损失为 -6#则整个序列的损
失为$
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定义
%*.Z)OC#S!FR!3%.*""." !4"

公式!4"即为%64(#若%K*#当!6.(" 6x时#%64(

6 [ 会出现梯度消失\当传播的时间比较长时#网
络权重更新缓慢#参数训练时梯度需要随着时间
进行反向传播#存在梯度爆炸和消失问题#无法体
现 -AA的长期记忆效果#因此需要一个存储单元
来存储记忆#89):模型由此被提出\

长短时记忆网络!89):(’HDEIU"又称长短时
记忆循环神经网络!89):-AA"#在深度学习中
使用比较广泛\

!*"在长短时记忆神经网络 !JE(SQ&EIH2H’IM
M’MEI$(’RI#J(’HDEIU#89):"中#引入一组称为
记忆单元!M’MEI$R(CHQ"的循环连接子网络来替
换传统网络中的隐层节点\用一个记忆细胞来进
行线性的反馈传递\

!+"引入门机制!S#HC(SM’G&#(CQM"控制信息
的累积速度#提供对记忆细胞的写&读和重置操
作#遗忘门 F6控制每一个内存单元需要遗忘多少

信息#用来选择忘记过去某些信息 (*+)"输入门 %6
控制每一个内存单元加入多少新的信息#用来记
忆现在的某些信息"输出门 \6控制每一个内存单

元输出了多少信息 (*4)\
信息通过输入门和记忆门将过去与现在的记

忆进行合并#输出门最后输出信息\89):通过
*控制门+的结构来去除或者增加信息到细胞状
态 (*6) #让信息选择式通过\长短时记忆神经网络
可以选择遗忘之前累积的信息#这样 89):模型
可以学到长时期的历史信息\

在 6时刻#记忆单元 +6记录了到当前时刻为
止的所有历史信息#并受 4 个 *门+控制$输入门
%6#遗忘门 F6和输出门 \6"4 个门的元素值在
([#*)之间"在 6时刻 89):的更新方式如下$

%6*(!W%56’Z%36.* ’]%86.*"# !6"
F6*(!WF56’ZF36.* ’]F86.*"# !7"
\6*(!WG56’ZF36.* ’]F86.*"# !;"

+6*H#( &!W856’Z836.*"# !="

+6*F6.+6.* ’%6.+
.

6# !/"
36 *\6.H#( &!+6"" !5"

标准长短时记忆网络就是一种包含许多扩展记忆
块的循环神经网络模型\长短时记忆网络模型如
图 + 所示\

7D73改进的 ’/0W 方法的基本思想

笔者在改进长短时记忆结构的基础上#将改
进的结构应用于语音识别系统中#与基于 89):
模型的语音识别系统进行对比 (*7)\
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图 73长短时记忆神经网络模型
(NPI73%GK_MFOGLdE_eJE‘GFXE_FEOP MO‘cAE_L

‘K_MLNEOJGJE_\

!!89):中#当前输入信息的状态不能影响输
出门的输出信息#增加当前输入门到输出门的连
接#更好地控制每一内存单元输出多少信息\

将遗忘门和输入门合成了一个单一的更新
门#耦合遗忘和输入门限由之前的 89):分开确
定什么忘记&添加什么新的信息变为一同做出决
定\在输入的时候才进行遗忘#在遗忘某些信息时
才将新值添加到状态中 (*;)\长短时记忆神经网络
可以选择遗忘之前累积的信息#这样改进的
89):模型可以学到长时期的历史信息#具有更
强的鲁棒性\改进的长短时记忆神经网络模型
89):如图 4 所示\

图 43改进的长短时记忆神经网络模型 ’/0W

(NPI43-JH_EbG‘cAE_L‘K_MLNEOJGJE_\ OGK_MF

OGLdE_eJE‘GF’/0W

在 6时刻 89):的更新方式如下$
F6*(!WF,(36.*# 6̂) ’;F"# !*["
\6*(!WG(+6#36.*# 6̂) ’;["# !**"

+6*H#(&(W8,(36.*#56) ’;8)# !*+"

+6*F6,+6.* ’!*4F6",+6# !*4"
36 *\6.H#(&!+6"" !*6"

7D43改进的 ’/0W训练过程
改进的 89):递归神经网络参数训练使用

1W))算法\
设在 6时刻#网络的输入向量为 5!6"#隐含向

量是 3!6"#网络的输出向量是 G!6""用 ]表示输
入层与隐含层之间的连接权值#Z表示隐含层与
隐含层之间的连接权值#W表示隐含层与输出层
之间的连接权值#;和 ? 分别表示隐含层和输出
层的偏置\

3)!6"表示第 )个样本在 6时刻的隐含变量%
G)!6"表示第 )个样本在 6时刻的输出变量%
0)!7)!6""表示第 )个样本在 6时刻输出层的误差
反向信号变量%0)! E)!6""表示第 )个样本在 6时

刻隐含层的误差反向信号向量#
4D!
4W

&
4D!
4]
和
4D!
4Z

分别表示对权值 W&]和 Z的偏导%
4D!
4?

&
4D!
4;
分别

表示对偏置 ? 和 ;的偏导\
首先随机初始化所有的权值和偏置#初始化

4D!
4W

#
4D!
4]

#
4D!
4Z

#
4D!
4?

#
4D!
4;

*["

随着时间 6从 * 到 B正向传播#对第 )个样本
在 6时刻的隐含变量和输出变量进行定义"在
6l[ 时刻#定义隐含变量都为 [#随着时间的展
开#更新样本在 6时刻的隐含变化量和输出变量\
3)!6" *F!E)!6"" *F!]5),!6" ’’Z3)!6.*" ’;"#

!* ( 6( B"%
G)!6" *>!E)!6"" *F!W3)!6" ’?""!*;"
随着时间 6从 B到 * 反向传播#计算第 )个样

本在 6时刻输出层的误差反向信号变量和隐含层
的误差反向信号变量"对权值 0&7&E 和偏置 ?&;
的偏导进行更新\
! 4)!7)!6"" *!G6" .P)!6",>R!7)!6""# !*="
4)!E)!6"" *(!W")4)!7)!6""),FR!E)!6""#

!*/"

4D!
4W

*
4D!
4W

’"
!

)**
0)!7)!6"" !3)!6"")# !*5"

4D!
4]

*
4D!
4]
’"

!

)**
0)!E)!6"" !5)!6"")# !+["
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*
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’"
!
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0)!7)!6""# !++"
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!
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每次更新网络中的所有权值和偏置\

43实验设计与结果分析

在实验中使用两层的 89):递归神经网络和
改进的 89):神经网络#每层节点数为 * [+6#该
89):递归神经网络模型参数数量为 *; [̂ :CJ2
JCE(#在 )P:P)数据集上进行实验\输入为 4; 维的
:?%%原始声学特征\:?%%特征提取中帧长取
+7;#窗函数使用汉明窗\使用动量梯度下降学习
函数#动量更新设置为 [ 7̂#时延第一层设置为
_*#第二层设置为 _+\在 )P:P)数据集上将训练
好的模型进行测试#如表 * 所示\基于改进 89):
递归神经网络语音识别系统的错误率 BIA为
7; [̂f#与两层的 89):递归神经网络相比较降
低了 7 [̂f#表明改进的 89):识别准确率显著高
于标准 89):的准确率\

表 93基于改进 ’/0W 递归神经网络语音识别系统

0M>I93&cHGGQA_GQEPONLNEOc\cLGJ>McG‘EONJH_EbG‘

’/0W _GQK__GOLOGK_MFOGLdE_e

系统描述 BIAbf
89):2-AA ;* [̂

改进 89):2-AA 7; [̂

!!笔者设计的实验中#对 89):与改进的 89):
进行测试#比较不同迭代次数的 89):和改进
89):的准确率\迭代次数设置为 * k*[ 次#随着
迭代次数的增加#识别的准确率同时增加#改进的
89):准确率高于 89):的准确率\比较不同迭代
次数的 89):和改进 89):的准确率的实验结果
如图 6 所示\

图 ;3比较不同迭代次数的 ’/0W 和改进 ’/0W 的

准确率
(NPI;32EJHM_GLAG’/0W EX‘NXXG_GOLNLG_MLNEOcMO‘

LAGMQQK_MQ\ EXLAGNJH_EbG‘’/0W

图 63在有噪声和无噪声环境中对标准的 ’/0W 进行

测试的识别准确率
(NPI63N‘GOLNXNQMLNEOMQQK_MQ\ EXLGcLXE_cLMO‘M_‘’/0W

NOM OENc\ MO‘OENcGFGccGObN_EOJGOL

在有噪声和无噪声环境中对标准的 89):进
行测试#随着迭代次数的增加#识别准确率上升#
在无噪声环境中测试标准的 89):的准确率普遍
高于在有噪声环境中测试的准确率\在有噪声和
无噪声环境中对标准的 89):进行测试的识别准
确率如图 7 所示#结果表明改进的 89):识别错
误率较标准的 89):识别错误率降低了 7f\

在有噪声和无噪声环境中对改进的 89):进
行测试#随着迭代次数的增加#识别的准确率上
升#在无噪声环境中测试改进的 89):的准确率
普遍高于在有噪声环境中测试的准确率\在有噪
声和无噪声环境中对改进的 89):进行测试的识
别准确率如图 ; 所示\

图 ?3在有噪声和无噪声环境中对改进的 ’/0W 进行

测试的识别准确率
(NPI?3N‘GOLNXNQMLNEOMQQK_MQ\ EXLGcLXE_NJH_EbG‘

’/0W NOM OENc\ MO‘OENcGFGccGObN_EOJGOL

;3结论

提出了基于改进的 89):递归神经网络系
统#增加从当前 %>%到输出门的连接#更好地控
制每一内存单元输出多少信息#将遗忘门和输入
门合成了一个单一的更新门\信息通过输入门和
遗忘门将过去与现在的记忆进行合并#长短时记
忆神经网络可以选择遗忘之前累积的信息#这样
改进的 89):模型可以学到长时期的历史信息#
具有更强的鲁棒性\采用基于改进的 89):方法#
在 )P:P)数据集上进行实验\基于改进的 89):
递归神经网络系统有效地提升了识别率#提高了
语音识别系统的鲁棒性\
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