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专栏：机器学习与计算应用
【主持人】张震：大数据协同安全技术国家工程实验室副主任

【按　 语】机器学习是人工智能的一个重要分支，涉及概率论、统计学、算法复杂度理论等多门学科。 通过让计算机

从大量数据中自动学习和提取规律，使其具备类似于人类的学习和决策能力。 近年来，物联网、云计算和大数据等

技术的广泛应用为机器学习的研究提供了强大的支持。 《国务院关于印发新一代人工智能发展规划的通知》指出：
人工智能成为国际竞争的新焦点、经济发展的新引擎。 教育部发布的《高等学校人工智能创新行动计划》倡导：面对

新一代人工智能发展的机遇，高校要进一步加强应用基础研究和共性关键技术突破，要不断推动人工智能与实体经

济深度融合、为经济发展培育新动能。 科技部专门加强人工智能顶层设计，启动实施新一代人工智能重大科技项

目。 在此背景下，对于机器学习与计算应用的研究具有重要的理论意义和实际应用价值。 在论文《低资源少样本连

续语音识别最新进展》中，作者系统地总结分析了低资源少样本语音识别技术的最新技术、研究难点和未来的研究

方向；在论文《基于对抗机制的彩色图像隐写分析算法》中，作者提出了一种基于对抗机制的深度卷积网络，有效解

决了彩色图形的隐写分析问题；在论文《改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法在停车场火灾检测中的应用》中，作者针对停车场火灾检

测的应用场景，提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ 算法，可有效检测出小型火焰目标；在论文《复合可靠性分析下的不平衡

数据证据分类》中，作者针对传统分类模型在处理不平衡数据时会侧重于大类而忽略小类的问题，提出了一种复合

可靠性分析下的不平衡数据证据分类方法，提升了模型对不平衡数据的分类能力。

低资源少样本连续语音识别最新进展

屈　 丹， 杨绪魁， 闫红刚， 陈雅淇， 牛　 铜

（战略支援部队信息工程大学 信息系统工程学院，河南 郑州 ４５０００１）

摘　 要： 低资源少样本语音识别是目前语音识别行业面临的迫切技术需求。 首先，总结了低资源连续语音识别技

术的框架技术，重点介绍了低资源语音在特征提取、声学建模和资源扩展等方面的若干关键技术研究进展。 其次，
在连续语音识别框架技术发展的基础上，重点阐述了生成对抗网络、自监督表示学习、深度强化学习和元学习等高

级深度学习技术在解决少样本语音识别方面的最新发展，如 ＦＧＳＭ、ｗａｖ２ｖｅｃ、ＡＭＳ 等代表性方法。 在此基础上，分
析了目前该技术面临的互补有限、数据和任务不均衡与模型轻量化部署问题。 最后，对低资源少样本连续语音识

别进行了总结，提出未来少样本训练识别的研究方向可以朝着先验信息引入、假设空间约束条件设定等方向进一

步研究。
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　 　 自 动 语 音 识 别 技 术 （ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｐｅｅｃｈ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ＡＳＲ）是人工智能领域非常活跃的一个

领域。 传统的语音识别框架通过 ＤＮＮ 或 ＧＭＭ 与

ＨＭＭ 联合实现混合结构的声学模型，并需要语言模

型和发音词典的配合才能完成语音识别任务，该框

架的缺点在于模型结构复杂、训练步骤烦琐和专家

知识依赖性强。 为了解决这些问题，研究人员逐渐

开始研究下一代语音识别框架———端到端（ ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃
ｅｎｄ）的语音识别技术。

２００６ 年，Ｇｒａｖｅｓ 等［１］首次提出端到端连接时序

分类 （ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ＣＴＣ） 算

法，并用其训练了一个由 ＲＮＮ 编码器和线性分类器

构成的深度网络，实现了端到端语音识别。 ２０１３
年，Ｇｒａｖｅｓ 等［２］ 又提出了 ＲＮＮ 转换器（ＲＮＮ ｔｒａｎｓ⁃
ｄｕｃｅｒ， ＲＮＮ⁃Ｔ）语音识别模型。 Ｃｈａｎ 等［３］ 提出了

“ｌｉｓｔｅｎ， ａｔｔｅｎｄ， ａｎｄ ｓｐｅｌｌ （ＬＡＳ）”模型，ＬＡＳ 模型的

ｌｉｓｔｅｎ、ａｔｔｅｎｄ 和 ｓｐｅｌｌ 分别表示编码器、注意力机制

和解码器，通过注意力机制在编码器输出的特征序

列上构造上下文相关矢量，并与前一时刻的解码器

的输出一并用于生成当前时刻的输出，该模型超过

之前的模型，达到了当时最好的性能。 ２０１７ 年，谷歌

公司在文本处理领域首先提出了基于全注意力的变

换器（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）模型［４］，研究者将其扩展到语音识

别领域，在训练效率和识别性能上达到了新的最佳性

能，逐渐成为端到端语音识别领域的基本模型。 随后

很多针对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的改进模型陆续被提出［５］。
当代最新语音识别技术在某些特定数据集上已

突破了人类的能力极限，超过了人类听抄的最高水

平。 但这种突破基于两个特定条件：一是信道环境

较为理想，即通常话音质量非常好、采集场地相对单

一、噪声起伏变化不大；二是训练语料非常充足，尤
其是对于汉语、英语等大样本语言，其工业级实用系

统训练所需的标注数据常常超过数千小时甚至是数

万小时。 但在大多数特定行业应用领域，所面临的

实际条件对少样本机器学习提出了更为迫切的需

求，主要表现在以下两个方面。 一是现实环境极其

复杂且难以预测，信道条件往往多种多样，噪声也起

伏变化差异较大，如既有录播室环境的高保真信号，
也有经过电信网络或者其他带噪通道传输的窄带信

号，这种复杂的条件为语音处理与识别处理带来诸

多难题。 二是标注数据匮乏使得传统机器学习难以

形成有效认知。 无论是哪种语言的语音识别系统都

需要有大量标注数据。 世界上有超过 ７ ０００ 种语

言，而其中仅有为数很少的几种语言（如汉语普通

话、英语等）具有充足的标注数据，除此之外的绝大

部分语言或方言都面临“资源匮乏”或“少样本”困
境。 而往往这些“少样本”语言如马来语、印尼语、
印地语、土耳其语等在国家战略交流中也非常重要。
很多行业应用的现实环境就不具备大规模采集标注

数据的条件，使得语音识别行业应用面临的迫切需

求是突破少样本机器学习的性能极限、探讨更先进

的技术方法、从理论和技术上攻克难题。

１　 低资源连续语音识别框架技术

近年来，国内外针对低资源少样本下的语音识

别问题进行了大量研究。 其中以 ２０１１ 年美国情报

先进研究计划署 （ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｐｒｏｊｅｃｔｓ Ａｃｔｉｖｉｔｙ，ＩＡＲＰＡ）的 Ｂａｂｅｌ 计划［６］，荷兰代尔

夫特理工大学、爱尔兰都柏林城市大学等组织发起

的每年一次的多媒体评测（ＭｅｄｉａＥｖａｌ）为代表。 低

资源小语种语音识别指缺乏用于训练的相关数据资

源，包括标注语音、发音字典和文本等，其中尤其以

发音字典和标注语音影响最大。 小语种语音数据难

以获取不仅表现在语音上，更表现在语料、发音词典

和标注资源上。 与传统语音识别相比，低资源少样

本连续语音识别有许多针对性的技术，主要体现在

如下 ３ 个方面，总体框架如图 １ 所示。

图 １　 低资源少样本连续语音识别技术

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１. １　 低资源少样本特征提取技术

深层特征具有较强的鲁棒性，在环境、说话人发

生变动的情况下不确定性更小，因此目前广泛采用

深度神经网络（ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＮＮ）提取更加

稳健的高层语义表示特征［７］。 ２０１１ 年前后，在深度

学习引入语音识别领域不久，许多研究关注于利用

ＤＮＮ 提取深层特征，典型的研究成果有 ｔａｎｄｅｍ 特

征和瓶颈（ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ， ＢＮ）特征。 目前关于低资源

条件下的特征提取技术研究主要集中在 ３ 个方面：
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一是利用多语数据通过共享神经网络权值的方法实

现相关特征的提取，从而提高在其基础上建立的语

音识别系统的性能；二是采用不同声学特征参数拼

接融合的方法增强特征的区分性和稳健性［８］；三是

借助一些无监督或者自监督方法训练编码器，可以

将编码器的输出作为特征映射函数，将信号或特征

经过编码器后的输出作为特征，或者将编码器借助

特定领域数据进行迁移后作为特征提取模型来完成

特征映射，该部分内容将在 ２. ２ 节的自监督表示学

习部分中重点阐述。
１. ２　 低资源声学建模技术

语音识别中的声学建模技术发展可以分成 ４ 个

阶段：一是传统隐马尔可夫模型⁃高斯混合模型

（ ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ，
ＨＭＭ⁃ＧＭＭ）；二是 ＤＮＮ 混合声学模型建模技术；三
是目标函数的区分性训练准则；四是打破传统框架

的端到端建模技术。
在 ＨＭＭ⁃ＧＭＭ 框架模型方面， ２０１１ 年 Ｐｏｖｅｙ

等［９］ 提出子空间高斯混合模型（ ｓｕｂｓｐａｃｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ， ＳＧＭＭ）来对 ＨＭＭ 发射概率进行建

模；Ｉｍｓｅｎｇ 等［１０］进一步利用 Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ 距离对

传统 ＧＭＭ 进行正则化。 在 ＤＮＮ 混合声学模型建

模技术方面，Ｍｏｈａｍｅｄ 等［１１］ 提出使用 ＤＮＮ 代替

ＨＭＭ⁃ＧＭＭ 声学模型中的 ＧＭＭ，用于对发射概率进

行建模，大大减少了对标注数据的依赖性。 后续的

工作对 ＤＮＮ 的结构进行了进一步的探索，典型的如

时间延迟神经网络（ ｆａｃｔｏｒｉｚｅｄ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ， ＴＤＮＮ⁃Ｆ） ［１２－１３］ 等。 此外，为了进一步提升模

型表现力，深度学习的区分性训练准则如最大互信

息（ｍａｘｉｍａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＭＭＩ）、提升最大互

信息（ ｂｏｏｓｔｅｄ ｍａｘｉｍａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＢＭＭＩ）、
最小 音 素 ／词 错 误 （ ｍｉｎｉｍｕｍ ｐｈｏｎｅ ／ ｗｏｒｄ ｅｒｒｏｒ，
ＭＰＥ ／ ＭＷＥ）、状态级最小贝叶斯风险 （ ｓｔａｔｅ⁃ｌｅｖｅｌ
ｍｉｎｉｍｕｍ Ｂａｙｅｓ ｒｉｓｋ， ｓＭＢＲ）、词格无关最大互信息

（ ｌａｔｔｉｃｅ⁃ｆｒｅｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＬＦ⁃
ＭＭＩ） ［１４］等，也被引入到模型训练中，以进一步提升

识别率。 鉴于混合模型需要多个模型分别训练，优
化难度大，且对专业知识需求高，研究者越来越关注

端到端的结构，目前已成为主流的学习范式。 但是

这也并不意味着丢弃之前的研究，类似于区分性训

练准则也被广泛整合到端到端模型的训练过程中。
１. ３　 低资源语音识别资源扩展技术

标注数据匮乏是低资源的一个显著特点，因此

需要研究者考虑扩展数据集。 目前由于语音标注资

源比较受限于高成本，因此主要考虑标注语音样本

扩展技术。 训练数据扩展有两种策略。 一种是不改

变文本标注，只对音频或声学特征进行扩展。 最简

单的做法是针对现有训练数据，在保证基本语义不

变的情况下通过改变语速等方法获得额外的训练数

据。 因此噪声添加、声道长度扰动技术［１５］、语速扰

动（ｓｐｅｅｄ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ， ＳＰ）方法［１６］ 作为经典数据拓

展方法常常被用于低资源语音识别中。 后期更多的

数据增强策略被采用，包括 ＳｐｅｃＡｕｇｍｅｎｔ［１７］、Ｗａｖ⁃
Ａｕｇ［１８］、ＭｉｘＳｐｅｅｃｈ 等。 目前这些方法已经成为语音

识别模型中的默认配置，在各种场景、语种下展现出

较强的鲁棒性，可以使识别效果得到持续的提升。
另外一种重要的方法是基于半监督的数据扩

充。 首先，利用训练数据训练一个初始的语音识别

模型。 其次，对无标注的单语数据进行识别，将识别

结果作为这些单语数据的标注，一般称之为伪标注

数据。 最后，根据一定的策略对这些伪标注数据进

行筛选，将筛选后的伪标注数据和原始训练数据混

合，重新训练整个模型。 比较典型的有噪声学生训

练（ｎｏｉｓｙ ｓｔｕｄｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ，ＮＳＴ） ［１９］。 但是该方法一

方面需要多轮重新训练，会耗费大量训练资源；另一

方面其性能依赖于好的标签选择策略。

２　 少样本语音识别中的高级深度学习技术

为了能够在受限标注样本情况下获得更好的性

能，近年来深度学习中的高级建模技术也为低资源

语音识别技术带来了新的活力，主要技术包括生成

对抗网络、深度强化学习、迁移学习、元学习、自监督

表示学习等，其核心目标在于从几个方面克服低资

源恶劣环境的影响：一是数据层面的拓展，例如生成

对抗网络和深度强化学习都可以进行数据增强；二
是利用已有数据获得更有泛化力和表征性更强的特

征提取算法，如自编码和自监督表示学习技术；三是

已有相关知识的借鉴和利用，如迁移学习和元学习技

术；四是寻找一些更好的学习机制，例如元学习、对抗

学习和深度强化学习机制等。 总体框架如图 ２ 所示。
２. １　 生成对抗网络

生成对抗网络（ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＧＡＮ） 是蒙特利尔大学 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等［２０］ 在 ２０１４ 年

提出的一种生成式模型。 ＧＡＮ 的基本思想来源于

博弈论中的二人零和博弈［２１］，通过从训练库中获取

多个真实训练样本，利用博弈对抗思想学习这些样

本的生成概率分布。 ＧＡＮ 模型中的两个博弈方分

别由生成器 Ｇ 和判别器 Ｄ 构成。 其优化目标为

ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ

Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ Ｅｘ ～ ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇ Ｄ（ｘ）］ ＋

Ｅｚ ～ ｐｚ（ｚ）［ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ｚ）））］。 （１）
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图 ２　 少样本语音识别中的高级深度学习技术框架

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ａｄｖａｎｃｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎ ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ
ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 　 生成器在噪声先验分布 ｐｚ 中采样生成样本以

捕捉样本数据的分布，判别器用于最大化式（１）的

训练样本来自于训练数据 ｐｄａｔａ （而非生成数据）的

概率，二者都可以采用结构多样的模型来完成。 生

成对抗网络在低资源语音识别中的应用主要体现在

两个方面：一是利用对抗网络来产生训练数据等实

现数据增强和拓展；二是利用对抗网络进行对抗性

训练以减少训练环境和测试环境失配。
在数据增强方面，２０１９ 年，Ｑｉａｎ 等［２２］利用 ＧＡＮ

进行数据生成以改善噪声条件下的语音识别，一方

面利用生成对抗网络构建无监督学习框架进行声学

建模，另外一方面利用条件 ＧＡＮ 生成带标签信息的

真实语音用于声学模型建模。 实验证明了这种数据

增强可以降低噪声环境下语音识别系统的词错误

率。 ２０１８ 年，Ｓｕｎ 等［２３］ 采用快速梯度符号法（ ｆａｓｔ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｓｉｇｎ ｍｅｔｈｏｄ， ＦＧＳＭ）生成对抗样本进行数

据增强，与一些静态转换数据增强方法不同，样本可

以基于当前声学模型参数动态产生。 该方法在噪声

和变化信道条件下获得了较好的性能。
在对抗性训练方面，２０１６ 年，Ｓｈｉｎｏｈａｒａ［２４］ 提出

对抗多任务训练 （ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＡＭＴ）方法。 该方法最早将 ＧＡＮ 用于语音识别，其
基本思想是基于 ＤＮＮ 高层特征对噪声具有鲁棒性

的特点，将语音经 ＤＮＮ 编码器处理后的高层次特征

送入到 ＧＡＮ 网络中进行对抗性训练来实现对音子

建模。 生成器目标在于最大化分类概率，判别器目

标在于最大化信号域分类概率，而编码器目标在于

上述两种目标和。 实验结果表明该方法可提升噪声

条件下语音识别系统性能。 ２０１８ 年，Ｌｉｕ 等［２５］ 提出

了一种直接增强声学模型噪声鲁棒性的对抗性训练

方法。 该方法中生成器用来从噪声特征中产生干净

的特征表示，判别器用于区分干净信号和生成信号。
２０２１ 年，Ｌｉ 等［２６］提出了一种多鉴别器 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 语

音增强方法来提升语音识别性能，该方法不需要任

何并行数据，通过设置能够比对不同频率区域的判

别器和多个类似数据子集的生成器来优化噪声增强

性能，从而提高自动语音识别的性能。
尽管效果提升显著，但生成对抗网络较难训练，

通常利用频谱正则化等方法稳定优化过程，并且随

着其他训练方法如自监督表示学习在低资源语言识

别上展现出极其优异的性能，目前对其直接的使用

逐渐减少，更多的是利用其进行领域自适应或者作

为一种正则化手段结合其他方法一起使用。
２. ２　 自监督表示学习

自监督表示学习是无监督学习的一个分支，其
本质是一种具有监督形式的非监督学习方法，即不

借助任何标注数据，直接利用数据本身信息通过构

造某种形式的辅助训练任务来学习对下游任务有价

值信息的表示方法。 由于其非常适合解决少样本环

境下的模型冷启动问题，已经成为人工智能领域最

热点的方向之一。 自监督学习广义上可以分为生成

式、对比式两类［２７］，而语音信号的自监督表示学习

主要包括信号重建和对比预测两种，在语音识别、增
强和处理等多个任务中获得显著效果。

基于信号重建的自监督学习方法属于生成式方

法，即根据重建损失对语音信号的帧级基本单元信

号进行重建。 信号重建方法又可以细分为回归预测

和掩蔽重建两个子类。 比较典型的模型有自回归预

测编码（ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｄｉｎｇ， ＡＰＣ） ［２８］、
矢量量化自回归预测编码（ ｖｅｃｔｏｒ⁃ｑｕａｎｔｉｚｅｄ ａｕｔｏｒｅ⁃
ｇｒｅｓｓｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｄｉｎｇ， ＶＱＡＰＣ） ［２９］、重构变换器

表示模型（ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ａｌ⁃
ｔｅｒａｔｉｏｎ， ＴＥＲＡ） ［３０］、ＨｕＢＥＲＴ［３１］等。

语音处理中第二类自监督表示学习是对比式方

法，其基本思想是通过自动构造相似实例（正例）和
不相似实例（负例）训练一个表示模型，使得正例在

编码器对应的投影空间中比较接近，反之负例距离

较远，因此可以认为在编码器投影空间中学习到样

本的本质特征，或者说找到了数据内在流形。 而通

常编码器训练准则为最小化噪声对比估计（ ｎｏｉｃｅ⁃
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＮＣＥ） ［３２］ 或 ＩｎｆｏＮＣＥ［３３］。 典型

对比式自监督学习包括对比预测编码（ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｄｉｎｇ， ＣＰＣ）、ｗａｖ２ｖｅｃ［３４］ 系列、ＸＬＳＴ 等。
以 ｗａｖ２ｖｅｃ２. ０ 为例，其对比损失 Ｌｍ 定义为

Ｌｍ ＝ － ｌｏｇ
ｅｘｐ

ｓｉｍ（cｔ，ｑｔ）
ｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
ｑ～ ～ Ｑｔ

ｅｘｐ
ｓｉｍ（cｔ， ｑ～ ）

ｋ
æ

è
ç

ö

ø
÷

。 （２）
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式中： cｔ 表示掩码时间步 ｔ 时刻上下文编码器的输

出。 模型需要在一个有 Ｋ＋１ 个候选值的集合 ｑ～ ∈
Ｑｔ 中找到正确的被掩码量化值 ｑｔ， 同时降低它和其

他量化值的距离。
虽然自监督模型在多个下游任务上取得了优异

的性能，但是由于其在训练过程中采用的是无监督

的范式，因此学习到的表示是通用的表示。 对于少

样本语音识别任务来说，这种表示存在相当大的容

量冗余，在少样本的条件下模型难以有效去除掉这

些冗余，并且模型的参数量巨大，在少样本条件下微

调容易过拟合。 因此对少样本语音识别任务来说，
后续的研究主要集中在模型的轻量化调整、压缩学

习到的表示中的无关容量等方面。
２. ３　 深度强化学习

强化学习是智能体（ａｇｅｎｔ）与环境不断交互获

得环境反馈进行学习的方法，本质上是一种“试错”
学习，即在与环境的不断交互中寻找最优策略。 其

理论基础是马尔可夫决策过程 （Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ＭＤＰ）。 近几年来，强化学习与深度学习结

合获得了巨大的发展，尤其是在 ＡｌｐｈａＧｏ 凭借深度

强化学习技术先后打败人类顶级围棋选手后，深度

强化学习的应用越来越广泛。 当前，深度强化学习

技术在语音识别中应用较少，主要集中在两个方

面［３５］：一是利用策略梯度来进行模型优化提升，同
时在目标函数不可导时可利用策略梯度算法无须计

算回报函数导数的特点进行解决；二是利用强化学

习无须数据标注的特点进行半监督训练解决少样本

条件问题。
现有基于注意力机制编解码器结构的语音识别

系统在训练时采用交叉熵训练准则和教师强制

（ｔｅａｃｈｅｒ⁃ｆｏｒｃｉｎｇ）训练方法，即解码器每一时刻输入

强制约束为正确标注，而在测试时利用自回归方式

进行解码后计算词错误率，即解码器每一时刻输入

为上一时刻输出，使得训练和测试时解码器行为不

一致。 换而言之，解码器新预测单词在训练和测试

时是从不同分布中推断，存在训练和测试失配问题。
因此 Ｔｊａｎｄｒａ 等［３５］ 提出采用强化学习训练方法，以
输出序列与正确标注的编辑距离作为回报函数，采
用策略梯度下降进行模型训练，在最大似然准则下

错误率有明显下降。 随后 Ｔｊａｎｄｒａ 等［３６］进一步优化

训练方法，探讨了两种不同单步符号级和序列级回

报函数的性能，指出单步符号级回报函数可以获得

更优结果。 此外，为进行在线实时语音识别，Ｌｕｏ
等［３７］提出一种类似于混合自回归变换器 （ ｈｙｂｒｉｄ

ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ， ＨＡＴ）结构［３８］ 的在线式序

列到序列语音识别模型。
强化学习方法不需要监督信号，因此理论上也

不需要标注数据，利用无标注数据就可以进行学习，
但关键问题在于回报函数设定和识别结果的评价机

制。 由于强化学习本质是人机交互式学习，因此利

用强化学习算法对语音识别系统进行半监督或非监

督训练也成为一个重要发展方向。 如 Ｋａｌａ 等［３９］ 提

出一种利用无标注数据、以人机交互式学习提升语

音识别系统性能的方法；Ｃｈｕｎｇ 等［４０］ 提出一种强化

学习半监督训练方法，即对标注数据采用交叉熵准

则进行训练；Ｒａｄｚｉｋｏｗｓｋｉ 等［４１］提出将对偶学习和强

化学习相结合的方法进行非母语说话人语音识别系

统的半监督训练。 最近由于 ＣｈａｔＧＰＴ 的优异表现，
基于人类反馈的强化学习引起了前所未有的关注，
后期如何将相关的研究引入到语音识别中，并根据

领域特点进行调整是可期望的一个研究方向。
２. ４　 元学习

由于深度学习方法性能极其受标注数据规模的

影响，因此迫切需要一种新型学习方式来实现少样

本甚至是零样本的学习。 神经网络元学习作为推动

当代深度学习行业前沿的潜在强大驱动力，导致了

近期研究的爆炸式增长。 业界期望通过元学习来解

决当代深度学习中的许多瓶颈问题。
２０１９ 年起研究者开始将元学习中的 ＭＡＭＬ 等

算法应用到低资源语音识别领域。 在语音识别中，
经常将不同语言作为不同的任务，假设元任务集合

＝ ｛ １， ２，…， Ｋ｝， ＭＡＭＬ 或者 Ｒｅｐｔｉｌｅ 利用任

务集合来获得好的初始化参数 θ。 对于某个任务数

据 ｔ， 可以得到更新后的参数 θｔ， 那么模型无关的

元学习方法（如 ＭＡＭＬ 或者 Ｒｅｐｔｉｌｅ）可以表示为

θｔ ＝ Ｌｅａｒｎ（ ｔ，θ）＝ Ｌｅａｒｎ（ ｔ，ＭｅｔａＬｅａｒｎ（ ））。 （３）
从式（３）可以看出，这是一个双优化过程：内优

化 过 程 是 Ｌｅａｒｎ（ ｔ，θ）； 外 优 化 过 程 是

ＭｅｔａＬｅａｒｎ（ ）。
给定初始化参数 θ０ 和任务数据 ｔ， 则任务特

有的学习表示为

θ′ｔ ＝ Ｌｅａｒｎ（ ｔ，θ０） ＝ ａｒｇｍｉｎ
θ ｔ（θ）。 （４）

　 　 假设任务数据 ｔ 进一步划分为支持集 ｔｒｔ 和

查询集 ｔｅｔ ， 即 ｔ ＝ ｛ ｔｒｔ ， ｔｅｔ ｝， 则有

θＭｅｔａ ＝ ＭｅｔａＬｅａｒｎ（ ，｛θ′ｔ｝Ｋ
ｔ ＝１）＝ ａｒｇｍｉｎ

θ
Ｍｅｔａ（θ）； （５）

Ｍｅｔａ（θ） ＝ Ｅτｋ ～ ｐ（τ）Ｅ ｔｒｔ ， ｔｅｔ
ｔｅｔ （θ）。 （６）

　 　 王璐等［４２］ 在 ＴＩＭＩＴ 和自建佤语语料库上利用

经典 ＭＡＭＬ 算法和 Ｒｅｐｔｉｌｅ 算法，探讨并验证了元学
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习方法有助于解决小规模孤立词语音识别。 后期侯

俊龙等［４３］将元度量学习也用于低资源孤立词识别，
但其孤立词应用场景设定过于简单缺乏实用性。
２０１８ 年 Ｋｌｅｊｃｈ 等［４４］提出采用元学习方法来进行说

话人自适应来解决训练和测试条件失配问题，研究

结果表明元学习者可以学习执行有监督和无监督说

话者适应，并且在适应具有 １. ５ Ｍ 个参数的 ＤＮＮ 声

学模型时，优于当前性能比较好的隐含单元贡献度

学习（ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ＬＨＵＣ）深层

网络自适应方法。 Ｈｓｕ 等［４５］ 提出端到端框架的元

语音识别（ＭｅｔａＡＳＲ）方法，即将不同语言的 ＡＳＲ 认

为是不同的任务，并且利用 ＭＡＭＬ 算法进行模型初

始化训练，使用 ６ 种语言作为预训练任务，４ 种语言

作为目标任务。 结果表明，ＭｅｔａＡＳＲ 显著优于最先

进的多任务预训练方法。 ２０２０ 年，Ｘｉａｏ 等［４６］ 借鉴

ＭｅｔａＡＳＲ 方法构造多语言元学习语音识别（ｍｕｌｔｉｌｉｎ⁃
ｇｕａｌ ｍｅｔａ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ＡＳＲ， ＭＭＬ⁃ＡＳＲ）方法，将每个源

语言 ＡＳＲ 问题分解成许多小的 ＡＳＲ 识别任务，然
后利用元学习对不同源语言所有任务的模型初始

化，以快速适应未知目标语言。 但由于不同语言的

数据规模和其发音系统建模难度差异性很大，导致

了元学习子任务数量和任务难度不平衡问题，从而

导致了多语言元学习方法的失败，为此该团队又提

出元对抗采样学习方法（ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｍｅｔａ ｓａｍｐｌｉｎｇ，
ＡＭＳ）来改善不同语言子任务的非均衡问题［４６］。 口

音的较大可变性和复杂性为语音识别系统带来重大

挑战，２０２０ 年，Ｗｉｎａｔａ 等［４７］在 ＭＡＭＬ 算法基础上提

出口音无关元学习方法来快速适应未知英语口音，
在混合区域和跨区域口音任务中该方法均优于联合

训练方法。 同年，Ｗｉｎａｔａ 等［４８］ 又提出基于 ＭＡＭＬ
的元迁移学习方法对混合语种的连续语音进行识

别，结果优于同等情况下的其他方法。
元学习本质上是一种更通用的模式，其核心在于

元知识（ｍｅｔａ⁃ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）的表征和获取。 通过在任务

上学习，具有非常强大的表征能力，因此对新任务的

泛化能力更强。 目前在连续语音识别上应用的元学

习算法主要是基于梯度的 ＭＡＭＬ、Ｒｅｐｔｉｌｅ、ＡＮＩＬ 等算

法，这些算法都是与模型无关的、只改变模型的训练

方式。 元学习将语言作为任务，通过“先适应再学

习”的学习范式，能够获得对新任务快速适应的能力。
以上 ４ 类高级深度学习技术各有特点，每类技

术的代表方法、优缺点以及适用场景如表 １所示。

３　 存在的问题和挑战

尽管研究人员在低资源语音识别方面有一定进

　 　 　 表 １　 高级深度学习技术方法特点对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ

技术类别 代表方法 优点 适应场景 缺点

生成对
抗网络

ＦＧＳＭ 基于参数动
态生成

噪声和变化
信道

样本受模型
影响大

自监督表
示学习　 Ｗａｖ２Ｖｅ 少量数据实

现高性能
大量无标注
数据

需要消耗较
多计算资源

深度强
化学习

ＨＡＴ 实时性高
在 线 语 音
识别

需要设计评
价机制

元学习 ＡＭＳ 较快适应新
语言

任务难度不
平衡的多语
言预训练

需要额外训
练一个采样
网络

展，但从认知角度来看，采用的方法与人的快速学习

能力相差甚远；而且在训练数据规模方面，没有考虑

到更小的规模，因此需要对语音识别采用更先进的

理论、对低资源标注数据获取条件更为受限的情况

开展研究。 目前面临的主要问题包括以下几点。
３. １　 不同学习范式的组合互补有限

低资源少样本学习的总误差受假设空间 和训

练样本数的影响，可以从训练数据、确定假设空间

的模型和搜索最佳假设算法 ３ 个方面来克服。 其

中，生成对抗网络、自监督表示学习、深度强化学习

和元学习从不同角度解决少样本带来的影响，虽然

获得了可喜成果，但这些方法都是从自身机理出发

自成一脉，相互之间虽有部分融合，但互补性并没有

充分发挥，尤其是缺乏体系化的组合互补策略，因此

需要从数据、模型和算法等更高层面将这些方法进

行有机组合，以提升连续语音识别系统的整体性能

水平。
３. ２　 多语言联合学习对数据和任务均衡问题考虑

不足

由于很多语言的单一语种数据都很匮乏，而借

鉴不同语言之间的共性信息进行多语言联合学习已

经成为提升少样本语言识别性能的一种有效方式。
无论是自监督表示学习、元学习或者生成对抗网络，
在进行多语言联合处理时都对不同语言没有区别对

待。 但实际过程中，即使是相同方法处理不同语言

的数据时性能都会有一定差异，或者说每种语言都

有不同的难度系数。 以元学习模型构建为例，初始

化元学习方法由于上述不均衡性会导致其初始化模

型离大规模、易训练收敛语言比较近，离目标语言最

优模型较远，会导致后期优化进程缓慢且容易陷入

局部最优。 因此在采用不同方法进行模型建模时，
面临多种“不均衡”问题，如何克服这种不均衡性、减
少不均衡性对系统性能的影响是值得思考的问题。
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３. ３　 模型轻量化部署需更深入研究

深度学习由于其强大的复杂模式表示能力使得

其在语音识别等诸多领域获得了突飞猛进的发展，
但由于其模型参数规模大、计算复杂度和空间复杂

度高，无法有效应用于轻量级资源受限的便携设备

中。 而语音识别是人机交互的重要一环，人机交互

场景更需要小型化、微型化设备的应用，因此如何在

低资源少样本条件下进行模型部署也成为一个重要

问题。
深度学习技术正朝着两极发展：一是深度学习

领域研究人员致力于研发更深、更大的模型，达到更

高的精度和准确度，如 ｓｐｅｅｃｈ⁃ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型层数

和参数规模都很大，且这种大模型也开始向微观世

界发展，如深度学习用于蛋白质合成、分子发现等领

域；二是深度学习自身朝着小型化发展，很多智能化

应用场景的搭载平台受体积、功耗等因素影响，因此

一些研究学者致力于对深度学习模型进行压缩以便

部署在小型平台。 而作为深度学习应用的重要领

域，语音识别也同样遵循上述两极化发展的脉络。
目前模型压缩技术主要包括浅层压缩和深层压缩两

大类，浅层压缩主要通过裁剪和知识整流来实现，而
深层压缩通过量化、轻量级网络和结构搜索来实现。
但当模型压缩与低资源少样本同时出现时，其性能

更难以保证，因此未来需要对模型轻量化技术进行

更加深入的研究，以便在低资源少样本条件下，轻量

化模型可取得期望的性能。

４　 结语

事实上，众多研究证实：虽然低资源少样本语音

识别在标注数据获取、高层次语义表征、紧致模型的

有效表征训练等方面存在诸多困难，但从少样本学

习误差理论分析可知，少样本训练识别仍然可以通

过先验信息引入、假设空间约束条件设定等方式优

化提升。 现有的自监督表示学习、元学习等高级深

度学习技术都在低资源少样本语音识别领域展现了

优越的性能。 未来这些高级深度学习技术的体系化

的组合互补策略、克服语言之间的不均衡性以及对

深度模型的压缩与轻量化部署等方面都是值得进一

步研究的方向。
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［１０］ ＩＭＳＥＮＧ Ｄ， ＢＯＵＲＬＡＲＤ Ｈ， ＧＡＲＮＥＲ Ｐ Ｎ． Ｕｓｉｎｇ ＫＬ⁃
ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ＡＳＲ ｆｏｒ
ｕｎｄｅｒ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅｓ［Ｃ］∥２０１２ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ＩＣＡＳＳＰ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１２： ４８６９－４８７２．

［１１］ ＭＯＨＡＭＥＤ Ａ Ｒ， ＤＡＨＬ Ｇ Ｅ， ＨＩＮＴＯＮ Ｇ． Ａｃｏｕｓｔｉｃ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ



８　　　　 郑 州 大 学 学 报 （工 学 版） ２０２３ 年

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｕｄｉｏ， Ｓｐｅｅｃｈ， ａｎｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１２， ２０（１）： １４－２２．

［１２］ ＰＯＶＥＹ Ｄ， ＣＨＥＮＧ Ｇ Ｆ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｍｉ⁃
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｃ］ ∥ Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ ２０１８． Ｈｙｄｅｒａｂａｄ： ＩＳＣＡ，
２０１８： ３７４３－３７４７．

［１３］ 薛均晓， 黄世博， 王亚博， 等． 基于时空特征的语音情

感识别模型 ＴＳＴＮｅｔ ［ Ｊ］． 郑州大学学报 （工学版），
２０２１， ４２（６）： ２８－３３．
ＸＵＥ Ｊ Ｘ， ＨＵＡＮＧ Ｓ Ｂ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐｅｅｃｈ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ＴＳＴＮｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｓｃｉｅｎｃｅ）， ２０２１， ４２（６）： ２８－３３．

［１４］ ＰＯＶＥＹ Ｄ， ＰＥＤＤＩＮＴＩ Ｖ， ＧＡＬＶＥＺ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｐｕｒｅｌｙ ｓｅ⁃
ｑｕｅｎｃｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ＡＳＲ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｔｔｉｃｅ⁃
ｆｒｅｅ ＭＭＩ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ ２０１６． Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ： ＩＳＣＡ，
２０１６： ２７５１－２７５５．

［１５］ ＪＡＩＴＬＹ Ｎ， ＨＩＮＴＯＮ Ｅ． Ｖｏｃａｌ ｔｒａｃｔ ｌｅｎｇｔｈ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ
（ＶＴＬＰ） ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ａｕｄｉｏ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ
Ｌａｎｇｕａｇｅ． Ａｔｌａｎｔａ： ＩＣＭＬ， ２０１３：１－５．

［１６］ ＫＯ Ｔ， ＰＥＤＤＩＮＴＩ Ｖ， ＰＯＶＥＹ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｄｉｏ ａｕｇｍｅｎｔａ⁃
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ ２０１５． Ｄｒｅｓ⁃
ｄｅｎ： ＩＳＣＡ， ２０１５： ３５８６－３５８９．

［１７］ ＰＡＲＫ Ｄ Ｓ， ＣＨＡＮ Ｗ， ＺＨＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ＳｐｅｃＡｕｇｍｅｎｔ：
ａ ｓｉｍｐｌｅ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｐｅｅｃｈ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ ／ ＯＬ］． （２０１９－０４－１８） ［２０２３－０３－１０］．
ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １９０４. ０８７７９．

［１８］ ＫＨＡＲＩＴＯＮＯＶ Ｅ， ＲＩＶＩÈＲＥ Ｍ， ＳＹＮＮＡＥＶＥ Ｇ， ｅｔ ａｌ．
Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔｉｎｇ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎ⁃
ｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ［Ｃ］∥２０２１ ＩＥＥＥ Ｓｐｏｋｅｎ Ｌａｎ⁃
ｇｕａｇｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ （ＳＬＴ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，
２０２１： ２１５－２２２．

［１９］ ＸＩＥ Ｑ Ｚ， ＬＵＯＮＧ Ｍ Ｔ， ＨＯＶＹ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｌｆ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ ｓｔｕｄｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ＩｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥
２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔ⁃
ｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２０：
１０６８４－１０６９５．

［２０］ ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｉ Ｊ， ＰＯＵＧＥＴ⁃ＡＢＡＤＩＥ Ｊ， ＭＩＲＺＡ Ｍ， ｅｔ
ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ ／ ＯＬ］． （２０１４－０６－
１０）［２０２３－０３－１０］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １４０６. ２６６１．

［２１］ 王坤峰， 苟超， 段艳杰， 等． 生成式对抗网络 ＧＡＮ 的研

究进展与展望［Ｊ］． 自动化学报， ２０１７， ４３（３）： ３２１－３３２．
ＷＡＮＧ Ｋ Ｆ， ＧＯＵ Ｃ， ＤＵＡＮ Ｙ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄ⁃
ｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ ａｎｄ ｂｅｙｏｎｄ［ Ｊ］．
Ａｃｔａ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０１７， ４３（３）： ３２１－３３２．

［２２］ ＱＩＡＮ Ｙ Ｍ， ＨＵ Ｈ， ＴＡＮ Ｔ． Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉ⁃
ｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｓｐｅｅｃｈ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ， ２０１９， １１４： １－９．

［２３］ ＳＵＮ Ｓ Ｎ， ＹＥＨ Ｃ Ｆ， ＯＳＴＥＮＤＯＲＦ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｓｐｅｅｃｈ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ ／ ＯＬ］．（２０１８－０６－０７）［２０２３－０３－１０］．ｈｔ⁃
ｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １８０６. ０２７８２．

［２４］ ＳＨＩＮＯＨＡＲＡ Ｙ． Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒ⁃
ｓｐｅｅｃｈ ２０１６． Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ： ＩＳＣＡ， ２０１６： ２３６９－２３７２．

［２５］ ＬＩＵ Ｂ， ＮＩＥ Ｓ， ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｎｏｉｓｅ ｒｏ⁃
ｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｖｉａ ｄｅｅｐ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ
［Ｃ］∥２０１８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，
Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＡＳＳＰ ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ， ２０１８： ５０３４－５０３８．

［２６］ ＬＩ Ｃ Ｙ， ＶＵ Ｎ Ｔ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｎ ｎｏｉｓｙ
ｓｐｅｅｃｈ ｖｉａ ｓｐｅｅｃｈ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ
ＣｙｃｌｅＧＡＮ ［ Ｃ ］ ∥ ２０２１ ＩＥＥＥ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｓｐｅｅｃｈ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ （ＡＳＲＵ）． Ｐｉｓ⁃
ｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２２： ８３０－８３６．

［２７］ 屈丹， 张文林， 杨绪魁． 实用深度学习基础［Ｍ］． 北

京： 清华大学出版社， ２０２２．
ＱＵ Ｄ， ＺＨＡＮＧ Ｗ Ｌ， ＹＡＮＧ Ｘ Ｋ． Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ［ Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｐｒｅｓｓ， ２０２２．

［２８］ ＣＨＵＮＧ Ｙ Ａ， ＨＳＵ Ｗ Ｎ， ＴＡＮＧ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｕｎｓｕｐｅｒ⁃
ｖｉｓｅｄ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ ２０１９． Ｇｒａｚ： ＩＳＣＡ， ２０１９： １４６
－１５０．

［２９］ ＣＨＵＮＧ Ｙ Ａ， ＴＡＮＧ Ｈ， ＧＬＡＳＳ Ｊ． Ｖｅｃｔｏｒ⁃ｑｕａｎｔｉｚｅｄ ａｕ⁃
ｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｄｉｎｇ ［ Ｃ］ ∥ Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ ２０２０．
Ｓｈａｎｇｈａｉ： ＩＳＣＡ， ２０２０： ３７６０－３７６４．

［３０］ ＬＩＵ Ａ Ｔ， ＬＩ Ｓ Ｗ， ＬＥＥ Ｈ Ｙ． ＴＥＲＡ： ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ
［Ｊ］． ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｕｄｉｏ， Ｓｐｅｅｃｈ， ａｎｄ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０２１， ２９： ２３５１－２３６６．

［３１］ ＨＳＵ Ｗ Ｎ， ＢＯＬＴＥ Ｂ， ＴＳＡＩ Ｙ Ｈ Ｈ， ｅｔ ａｌ． ＨｕＢＥＲＴ：
ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｍａｓｋｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ａｕｄｉｏ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０２１， ２９：
３４５１－３４６０．

［３２］ ＧＵＴＭＡＮＮ Ｍ， ＨＹＶÄＲＩＮＥＮ Ａ． Ｎｏｉｓｅ⁃ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｅｓｔｉ⁃
ｍａｔｉｏｎ： ａ ｎｅｗ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｆｏｒ ｕｎｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｓｔａ⁃
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