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基于深度学习的智能语音识别技术研究

钱政宽
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摘　要：智能语音识别技术已成为人工智能领域的重要研究方向，广泛应用于人机交互、智能家居、自动翻译等领域。深

度学习的快速发展推动了语音识别技术的变革，提高了识别精度，增强了系统的适应能力。本文主要探讨基于深度学习的

智能语音识别技术，分析语音识别的基本原理和技术演进过程，比较传统方法与深度学习方法的优势与不足，重点介绍深

度神经网络、卷积神经网络、长短时记忆网络、端到端语音识别模型以及 Transformer 在语音识别中的应用，以期为智能语

音识别技术的发展提供参考。
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智能语音识别技术在人工智能、大数据和计算机科学的

推动下不断发展，并已成为自然语言处理的重要组成部分。

语音作为人类最自然的信息交流方式，在智能设备、自动驾

驶、教育和医疗等领域的应用日益广泛。语音识别系统的

性能不仅决定了人机交互的流畅度，也影响着用户体验和

应用普及程度。随着计算能力的提升和数据规模的扩大，

传统语音识别方法在精度和适应性方面的不足逐渐显现。

深度学习技术的引入使得语音识别模型能够更有效地捕捉

语音信号的复杂特征，提高识别准确率，并在端到端学习

方面展现出巨大潜力。面对不同场景的需求，需要进一步

优化语音识别技术，适应复杂的应用环境，并推动智能语音

系统的广泛应用。

1 语音识别的基本原理

语音识别的基本原理依赖于对语音信号的采集、特征

提取、模式匹配和语音解码等关键步骤。语音信号是一种连

续的非平稳信号，首先需要通过麦克风或其他传感器进行采

集，并进行预处理，包括降噪、归一化和端点检测，提高

信号质量。在特征提取阶段，通常采用梅尔频率倒谱系数

（MFCC）、线性预测倒谱系数（LPCC）等方法，将高维原

始语音信号转换为低维特征向量，以便后续处理。模式匹配

阶段利用训练好的声学模型对输入语音进行特征对比，传统

方法主要依赖隐马尔可夫模型（HMM）结合高斯混合模型

（GMM）进行概率估计，而近年来深度神经网络（DNN）

等方法逐步替代传统统计模型，提高了识别精度。最后，语

音解码阶段综合语言模型、发音词典及声学模型的结果，基

于动态规划算法或循环神经网络语言模型（RNN-LM）生成

最终的文本输出。

2 深度学习在语音识别中的应用

2.1 深度神经网络模型

深度神经网络在语音识别中的应用主要体现在替代传

统的高斯混合模型（GMM）作为声学模型，提高对语音特

征的建模能力。深度神经网络通过多层非线性变换对输入

特征进行深度表征，使得语音信号的复杂模式能够被有效

捕捉。在语音识别系统中，DNN 采用梅尔频率倒谱系数

（MFCC）、梅尔倒谱特征（FBANK）等低维语音特征作为

输入，并通过多个隐藏层进行特征学习。由于 DNN 能够利

用大规模语料进行训练，并自动提取高阶特征，其在建模非

线性关系方面优于传统 HMM-GMM 方法。

在训练过程中，DNN 采用监督学习方式，以语音帧的

对数似然作为优化目标，利用交叉熵损失函数进行梯度下降

优化。通常，DNN 的最后一层采用 softmax 激活函数，对每

一帧语音信号进行类别预测，如音素或状态级别的标签。训

练好的 DNN 可以与 HMM 结合，形成 DNN-HMM 结构，利

用 HMM 的时间建模能力和 DNN 的深层特征提取能力，提

高识别精度。此外，DNN 还可以与自回归模型结合，利用

前馈网络的建模能力，提高语音解码的准确性。随着研究的

深入，DNN 的变体，如深度信念网络（DBN）和堆叠自动

编码器（SAE），也被广泛应用于语音识别领域。DBN 采用

无监督预训练策略，提高了深层网络的训练稳定性，而 SAE

利用降维和特征提取，提高了对噪声鲁棒性的建模能力。
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2.2 卷积神经网络技术

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）在

语音识别中主要用于提取局部时空特征，并减少模型的参数

量。相比于全连接的深度神经网络，CNN 通过卷积层、池

化层和全连接层的组合结构，使模型能够高效学习频谱图中

的局部特征，并对输入特征具有平移不变性。在语音识别任

务中，CNN 常用于对语音信号的梅尔频谱或短时傅里叶变

换（STFT）结果进行特征提取，从而提高模型的泛化能力。

CNN 的核心在于卷积操作，其通过多个共享权重的滤

波器对输入特征进行局部计算，提取关键模式。卷积层后通

常连接池化层，通过最大池化或平均池化降低特征维度，同

时增强模型对输入变形的鲁棒性。在语音识别中，CNN 结

构可以捕捉语音频谱的时间 - 频率模式，使模型更有效地识

别不同的音素。此外，CNN 还可以与长短时记忆网络（LSTM）

结合，形成 CNN-LSTM 结构，提高语音信号的时序建模能力。

通过在 CNN 之后连接 LSTM 层，模型可以同时利用 CNN 处

理局部特征和 LSTM 处理长期依赖，提高语音识别的准确性

和鲁棒性。

2.3 长短时记忆网络与双向 LSTM

长短期记忆网络（LSTM，Long Short-Term Memory）在

语音识别中的应用主要体现在建模语音信号的长时间依赖

关系。由于语音信号具有时序性，传统的前馈神经网络难以

捕捉远程依赖信息，而 LSTM 引入门控机制，能够有效解决

梯度消失问题，使得网络可以记忆较长时间跨度的信息。在

语音识别系统中，LSTM 通常作为声学模型的一部分，结合

CTC（连接主义时间分类）损失函数，实现从语音到文本的

直接映射。

LSTM 由输入门、遗忘门和输出门组成，每个时间步的

计算都会结合当前输入、前一时刻的隐藏状态以及细胞状态

进行更新，使得模型能够动态控制信息的存储和遗忘过程。

双向 LSTM（BiLSTM）进一步增强了模型的时间建模能力，

其通过前向和后向两个 LSTM 结构，使得模型能够同时利用

过去和未来的语音信息，提高识别准确性。在连续语音识别

任务中，BiLSTM 特别适用于处理语音信号的上下文关系，

从而改善语音解码的效果。

2.4 端到端语音识别模型

端到端语音识别模型的核心思想是直接从语音波形或

特征提取文本序列，避免传统方法中声学模型、语言模型和

发音词典的独立优化问题。主流的端到端模型包括基于 CTC

（连接主义时间分类）和基于注意力机制（Attention）的序

列到序列（Seq2Seq）方法。

CTC 通过定义隐状态序列并引入前后不依赖的假设，

使得模型能够在没有对齐标注的情况下学习从语音到文本

的映射。在训练过程中，CTC 计算所有可能的对齐路径的概

率，并通过动态规划优化目标函数。虽然 CTC 提供了有效

的端到端训练方式，但由于其假设语音帧之间的独立性，导

致上下文信息利用不足。Seq2Seq 模型通过编码器 - 解码器

架构，利用注意力机制动态对输入语音进行加权处理，使得

解码器能够根据不同时间步的语音特征生成相应的文本。相

比于 CTC，Seq2Seq 模型能够更好地处理长序列输入，并支

持非严格对齐的语音识别任务。

2.5 语音识别中的 Transformer 模型

Transformer 模型以自注意力机制（Self-Attention）为核

心，在语音识别中表现出优越的建模能力。相较于 RNN 结构，

Transformer 通过全局注意力计算，使得模型能够有效捕捉长

时间依赖信息，并实现高效的并行计算。

在语音识别任务中，Transformer 的编码器部分通常用

于处理输入语音的特征，并通过多个自注意力层提取全局信

息。由于标准 Transformer 结构对固定长度输入较为敏感，

因此引入了改进版本，如 Conformer（CNN+ Transformer）结

合卷积层增强局部特征建模能力，提高了对语音信号的鲁

棒性。此外，基于 Transformer 的端到端语音识别模型，如

Wav2Vec 2.0，能够直接从原始语音波形进行特征学习，实

现高效的语音表征建模。近年来，预训练 Transformer 模型

在语音识别中获得广泛应用，如 HuBERT 和 Whisper 通过大

规模无监督学习，提升低资源语言环境下的语音识别性能。

结合语言模型的 Transformer 结构，如 BERT 适配到语音识

别后处理环节，进一步提升了文本生成的准确性。

3 智能语音识别的挑战与未来发展

3.1 噪声环境下的语音识别

噪声环境对语音识别系统的准确性构成了严重挑战，

背景噪声、混响、信道失真等因素都会影响语音特征的提取

和解码过程。传统降噪方法依赖于语音增强技术，如谱减法、

自适应滤波器和语音活动检测，但这些方法难以应对复杂多

变的噪声环境。深度学习的引入提供了更有效的解决方案，

端到端的语音增强模型能够利用深度神经网络（DNN）、卷
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积神经网络（CNN）或长短时记忆网络（LSTM）提取更加

稳健的特征，从而提高语音识别的鲁棒性。生成对抗网络

（GAN）和变分自编码器（VAE）等方法通过学习干净语音

的分布，可有效去除噪声，提高语音质量。此外，结合自监

督学习和对抗训练的增强模型，如 Wav2Vec 2.0，不仅能在

噪声环境中保持较高的识别精度，还能适应不同噪声场景，

提高模型的泛化能力。

3.2 多语言和方言识别问题

多语言和方言识别对语音识别系统提出了更高的要求，

不同语言的音系、语法结构以及发音规则存在较大差异，

传统单语模型难以适应多种语言的混合输入。为了提升语

音识别系统的多语言适应能力，研究人员采用联合训练和

迁移学习的方法，利用共享声学模型参数的方式，使得模

型能够在不同语言之间迁移知识。基于 Transformer 的模型，

如 XLSR 和 Whisper，通过跨语言自监督学习，显著提升了

低资源语言和方言的识别性能。此外，多语言语音识别系

统逐渐采用端到端方法，如 CTC 或 Seq2Seq 结构，使模型

能够在无语言标签的情况下自动学习不同语言的特征，从

而提高泛化能力。

3.3 低资源语言的语音识别

传统的监督学习方法依赖大量高质量的标注语料，而低

资源语言往往缺乏充足的训练数据，导致模型的泛化能力较

弱。为了弥补数据不足，研究人员提出了多种方法，包括

迁移学习、数据增强和自监督学习。迁移学习方法利用高

资源语言的语音模型进行微调，使其适应低资源语言的特

征，而数据增强技术如语音合成、语音转换等可以扩展训

练数据，减少数据稀疏带来的影响。此外，自监督学习方法，

如 Wav2Vec 2.0 和 HuBERT，通过无标注数据进行预训练，

然后在有限标注数据上进行微调，使得低资源语言的语音

识别精度得到显著提升。联合训练跨语言语音识别模型，利

用跨语言共享的声学特征，也有助于提高低资源语言的建模

能力。

3.4 语音识别系统的安全性与隐私保护

随着智能语音识别系统的广泛应用，数据安全和隐私

保护成为重要研究方向。语音数据包含大量个人信息，如

身份特征、情感状态和行为模式，未经保护的语音识别系

统可能会导致用户隐私泄露。近年来，联邦学习（Federated 

Learning）和隐私保护计算（Privacy-Preserving Computing）

技术被应用于语音识别领域，通过去中心化训练模型的方

式，避免用户数据直接上传服务器，从而减少隐私泄露风险。

此外，对抗样本攻击（Adversarial Attack）是语音识别安全

性的重要挑战，攻击者可通过构造微小的扰动信号，使模型

产生错误识别，影响系统的可靠性。针对这一问题，研究人

员提出了鲁棒训练、对抗训练和语音水印等技术，增强语音

识别系统的安全性。此外，差分隐私（Differential Privacy）

方法在语音识别中的应用，也能有效减少用户语音数据泄露

的风险，提高系统的隐私保护能力。

4 结语

本研究围绕深度学习在智能语音识别中的应用展开探

讨，并分析不同模型的结构、优势和适用场景，揭示了深度

神经网络、卷积神经网络、长短时记忆网络、端到端模型及

Transformer 结构在语音识别任务中的核心作用。研究结果表

明，深度学习模型在语音特征提取、时序建模和端到端优化

方面均优于传统 HMM-GMM 方法，有效提升了语音识别的

准确率和鲁棒性。然而，在噪声环境、低资源语言、多语言

适应性及隐私保护等方面仍然存在挑战，部分问题尚未完全

解决。未来研究可进一步探索更高效的模型结构、跨语言迁

移学习方法，以及增强语音识别系统安全性的新技术，推动

智能语音识别在更广泛领域的应用与发展。
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