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深度学习在语音识别中的应用：DeepCode 代码生成教程

1 深度学习基础

1.1 神经网络简介

深度学习是机器学习的一个分支，其灵感来源于人脑的神经网络结构。神

经网络由多个层组成，每一层包含多个神经元。神经元接收输入，通过加权和

与激活函数处理后，产生输出。这种结构允许模型从数据中学习复杂的特征表

示。

1.1.1 基本组件

 输入层：接收原始数据。

 隐藏层：进行特征提取和转换，可以有多个。

 输出层：产生最终预测。

1.1.2 激活函数

激活函数用于引入非线性，常见的有 ReLU、Sigmoid 和 Tanh。
#示例：定义一个简单的神经网络层

import tensorflow as tf

#定义输入数据

inputs = tf.keras.Input(shape=(100,))

#定义隐藏层，使用 ReLU 激活函数

hidden = tf.keras.layers.Dense(64, activation='relu')(inputs)

#定义输出层，使用 Sigmoid 激活函数

outputs = tf.keras.layers.Dense(1, activation='sigmoid')(hidden)

#创建模型

model = tf.keras.Model(inputs=inputs, outputs=outputs)

1.2 反向传播算法

反向传播算法是神经网络训练的核心，它通过计算损失函数对权重的梯度，

来更新网络中的权重，以最小化预测与实际值之间的差异。
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1.2.1 损失函数

损失函数衡量模型预测与实际值之间的差距，常见的有均方误差（MSE）
和交叉熵损失（Cross-Entropy Loss）。

1.2.2 梯度下降

梯度下降是一种优化算法，用于更新权重，目标是最小化损失函数。

#示例：使用反向传播和梯度下降训练模型

import numpy as np

#创建模拟数据

X = np.random.rand(100, 1)
y = 2 * X + 1 + 0.1 * np.random.randn(100, 1)

#定义模型

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(1, input_shape=(1,))

])

#编译模型，指定损失函数和优化器

model.compile(optimizer='sgd', loss='mse')

#训练模型

model.fit(X, y, epochs=100)

#检查权重

weights = model.get_weights()
print("训练后的权重：", weights)

1.3 深度学习框架 TensorFlow 和 PyTorch

1.3.1 TensorFlow

TensorFlow是 Google 开发的开源深度学习框架，支持静态图和动态图，广

泛用于研究和生产环境。

#示例：使用 TensorFlow 定义和训练模型

import tensorflow as tf

#定义模型

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(64, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(1)
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])

#编译模型

model.compile(optimizer='adam', loss='mse')

#训练模型

model.fit(X_train, y_train, epochs=10)

1.3.2 PyTorch

PyTorch 是 Facebook 开发的深度学习框架，以动态图和易于使用的 API 著
称，特别适合于研究和快速原型开发。

#示例：使用 PyTorch 定义和训练模型

import torch
from torch import nn, optim

#定义模型

class Net(nn.Module):
def __init__(self):
super(Net, self).__init__()
self.fc = nn.Linear(1, 1)

def forward(self, x):
return self.fc(x)

#实例化模型

model = Net()

#定义损失函数和优化器

criterion = nn.MSELoss()
optimizer = optim.SGD(model.parameters(), lr=0.01)

#训练模型

for epoch in range(100):
inputs = torch.from_numpy(X).float()
labels = torch.from_numpy(y).float()

#前向传播

outputs = model(inputs)
loss = criterion(outputs, labels)

#反向传播和优化

optimizer.zero_grad()
loss.backward()
optimizer.step()
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以上示例展示了如何使用 TensorFlow和 PyTorch 构建和训练简单的神经网

络模型。通过这些框架，深度学习模型的开发变得更为直观和高效。

2 语音识别原理

2.1 语音信号处理

语音信号处理是语音识别系统中的基础步骤，它涉及将原始的音频信号转

换为适合进一步分析和处理的格式。这一过程通常包括预处理、分帧、加窗和

傅里叶变换等步骤。

2.1.1 预处理

预处理阶段，我们通常会去除噪声，进行预加重，以增强信号的高频部分，

这有助于后续的特征提取。

2.1.2 分帧与加窗

语音信号是连续的，但在实际处理中，我们将其分割成一系列短时帧，每

帧大约 20-30 毫秒，帧移通常为 10 毫秒。然后，对每一帧应用汉明窗或海明窗，

以减少帧边缘的突变，避免频谱泄漏。

2.1.3 傅里叶变换

对每一帧的语音信号进行傅里叶变换，将时域信号转换为频域信号，便于

分析语音的频谱特性。

2.1.4 示例代码

import numpy as np
import scipy.signal
import librosa

#加载音频文件

audio, sr = librosa.load('speech.wav', sr=16000)

#预加重

pre_emphasis = 0.97
emphasized_audio = np.append(audio[0], audio[1:] - pre_emphasis * audio[:-1])

#分帧与加窗

frame_length = 0.025
frame_stride = 0.01
frame_length, frame_stride = int(round(frame_length * sr)), int(round(frame_stride * sr))
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signal_length = len(emphasized_audio)
frame_length = (signal_length // frame_stride) * frame_stride + frame_length
z = np.zeros(frame_length - signal_length)
emphasized_audio = np.concatenate((emphasized_audio, z))
num_frames = int(round((signal_length - frame_length) / frame_stride)) + 1
index = np.tile(np.arange(0, frame_length), (num_frames, 1)) + np.tile(np.arange(0, num_frames
* frame_stride, frame_stride), (frame_length, 1)).T
frames = emphasized_audio[index.astype(np.int32, copy=False)]
frames *= np.hamming(frame_length)

#傅里叶变换

fft = np.fft.rfft(frames, n=512)

2.2 特征提取技术

特征提取是将语音信号转换为一组特征向量的过程，这些特征向量能够捕

捉语音的内在属性，如音调、音色和强度等。在深度学习中，最常用的特征是

梅尔频率倒谱系数（MFCC）。

2.2.1 梅尔频率倒谱系数（MFCC）

MFCC 是一种模仿人耳对不同频率的感知能力的特征提取方法。它通过计

算语音信号的功率谱，然后在梅尔尺度上进行滤波，最后对滤波后的结果进行

离散余弦变换（DCT）得到。

2.2.2 示例代码

#计算 MFCC
mfccs = librosa.feature.mfcc(y=emphasized_audio, sr=sr, n_mfcc=13)

#计算 delta 和 delta-delta 特征

delta_mfccs = librosa.feature.delta(mfccs)
delta_delta_mfccs = librosa.feature.delta(mfccs, order=2)

#拼接特征

features = np.concatenate((mfccs, delta_mfccs, delta_delta_mfccs), axis=0)

2.3 语言模型与声学模型

2.3.1 语言模型

语言模型用于估计一个词序列的概率，它基于统计语言学，可以是基于 n-
gram 的模型，也可以是基于神经网络的模型。在深度学习中，我们通常使用循
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环神经网络（RNN）或长短期记忆网络（LSTM）来构建语言模型。

2.3.2 声学模型

声学模型用于估计一个词在给定语音特征下的概率，它基于语音学和声学，

可以是基于高斯混合模型（GMM）的模型，也可以是基于深度神经网络（DNN）
的模型。在深度学习中，我们通常使用卷积神经网络（CNN）或循环神经网络

（RNN）来构建声学模型。

2.3.3 示例代码

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Input
from tensorflow.keras.models import Model

#声学模型

input_shape = (None, 39) # 13 个 MFCC 特征，13 个 delta 特征，13 个 delta-delta 特征

inputs = Input(shape=input_shape)
lstm = LSTM(256, return_sequences=True)(inputs)
outputs = Dense(len(vocabulary), activation='softmax')(lstm)
acoustic_model = Model(inputs=inputs, outputs=outputs)

#语言模型

input_shape = (None, len(vocabulary))
inputs = Input(shape=input_shape)
lstm = LSTM(256, return_sequences=True)(inputs)
outputs = Dense(len(vocabulary), activation='softmax')(lstm)
language_model = Model(inputs=inputs, outputs=outputs)

在实际应用中，声学模型和语言模型通常会结合使用，通过解码算法（如

维特比算法或 CTC 算法）来找到最可能的词序列。

3 深度学习模型在语音识别中的应用

3.1 卷积神经网络(CNN)在语音识别中的应用

3.1.1 原理

卷积神经网络(CNN)在语音识别中的应用主要体现在对语音信号的特征提取

上。CNN 能够捕捉局部特征并具有平移不变性，这使得它在处理语音信号时，

能够有效地识别出不同语音片段中的相似特征，即使这些片段在时间上有所偏

移。CNN 通过卷积层、池化层和全连接层的组合，可以构建出深度的网络结构，

用于识别和分类语音信号。
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3.1.2 内容

在语音识别中，CNN 通常用于处理 Mel 频率倒谱系数(MFCC)或谱图等特征。

这些特征被转换为图像形式，CNN 则通过卷积操作来学习这些图像中的模式。

例如，一个典型的 CNN 架构可能包括多个卷积层，用于提取不同尺度的特征；

池化层，用于降低特征维度，减少计算量；以及全连接层，用于分类。

3.1.2.1 示例代码

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class SpeechCNN(nn.Module):
def __init__(self):
super(SpeechCNN, self).__init__()
self.conv1 = nn.Conv2d(1, 32, kernel_size=(41, 11), stride=(2, 2), padding=(20, 5))
self.bn1 = nn.BatchNorm2d(32)
self.conv2 = nn.Conv2d(32, 32, kernel_size=(21, 11), stride=(2, 1), padding=(10, 5))
self.bn2 = nn.BatchNorm2d(32)
self.fc1 = nn.Linear(32 * 11 * 29, 2048)
self.fc2 = nn.Linear(2048, 2048)
self.fc3 = nn.Linear(2048, 10) #假设 10 个不同的语音命令

def forward(self, x):
x = self.bn1(F.relu(self.conv1(x)))
x = F.max_pool2d(x, kernel_size=(2, 2), stride=(2, 2))
x = self.bn2(F.relu(self.conv2(x)))
x = F.max_pool2d(x, kernel_size=(2, 2), stride=(2, 2))
x = x.view(x.size(0), -1)
x = F.relu(self.fc1(x))
x = F.dropout(x, p=0.5, training=self.training)
x = F.relu(self.fc2(x))
x = F.dropout(x, p=0.5, training=self.training)
x = self.fc3(x)
return F.log_softmax(x, dim=1)

#假设输入数据为 MFCC 特征，形状为(1, 1, 11, 120)，即 1 个样本，1 个通道，11 个 MFCC
系数，120 帧

input_data = torch.randn(1, 1, 11, 120)
model = SpeechCNN()
output = model(input_data)
print(output)
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3.1.3 描述

上述代码定义了一个简单的 CNN 模型，用于语音识别。模型包含两个卷积

层，用于提取特征，两个全连接层用于分类。输入数据为 MFCC 特征，形状为

(1, 1, 11, 120)，表示 1 个样本，1 个通道，11 个 MFCC 系数，120 帧。模型输出

为 10 个不同语音命令的分类概率。

3.2 循环神经网络(RNN)与长短期记忆网络(LSTM)

3.2.1 原理

循环神经网络(RNN)和长短期记忆网络(LSTM)是处理序列数据的强大工具，

特别适用于语音识别，因为语音信号本质上是时间序列。RNN 通过在神经元之

间建立循环连接，使得网络能够记住序列中的历史信息。然而，RNN 在处理长

序列时存在梯度消失或梯度爆炸的问题，这限制了其在语音识别中的应用。

LSTM是 RNN 的一种改进版本，通过引入门控机制，能够有效地解决梯度消失

和梯度爆炸问题，从而更好地处理长序列数据。

3.2.2 内容

在语音识别中，LSTM通常用于处理语音信号的时序特征。LSTM 单元包含

输入门、遗忘门和输出门，以及一个记忆单元，能够选择性地记住或遗忘序列

中的信息。这种机制使得 LSTM能够捕捉到语音信号中的长期依赖关系，从而

提高识别的准确性。

3.2.2.1 示例代码

import torch
import torch.nn as nn

class SpeechLSTM(nn.Module):
def __init__(self, input_size, hidden_size, num_layers, num_classes):
super(SpeechLSTM, self).__init__()
self.hidden_size = hidden_size
self.num_layers = num_layers
self.lstm = nn.LSTM(input_size, hidden_size, num_layers, batch_first=True)
self.fc = nn.Linear(hidden_size, num_classes)

def forward(self, x):
h0 = torch.zeros(self.num_layers, x.size(0), self.hidden_size).to(x.device)
c0 = torch.zeros(self.num_layers, x.size(0), self.hidden_size).to(x.device)

out, _ = self.lstm(x, (h0, c0))
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out = self.fc(out[:, -1, :])
return out

#假设输入数据为 MFCC 特征，形状为(1, 120, 13)，即 1 个样本，120 帧，13 个 MFCC 系数

input_data = torch.randn(1, 120, 13)
model = SpeechLSTM(input_size=13, hidden_size=128, num_layers=2, num_classes=10)
output = model(input_data)
print(output)

3.2.3 描述

这段代码定义了一个基于 LSTM的语音识别模型。模型接收形状为(1, 120,
13)的输入数据，表示 1 个样本，120 帧，13 个 MFCC 系数。LSTM 层用于处理

时序特征，全连接层用于分类。模型输出为 10 个不同语音命令的分类结果。

3.3 注意力机制在语音识别中的作用

3.3.1 原理

注意力机制在语音识别中的应用，主要是为了增强模型对输入序列中关键

部分的聚焦能力。在处理长序列时，注意力机制能够帮助模型识别出哪些部分

的特征对于当前的识别任务更为重要，从而在这些关键特征上分配更多的权重，

提高识别的准确性。

3.3.2 内容

注意力机制通常与 RNN 或 LSTM 结合使用，通过计算输入序列中每个时间

步的权重，来调整模型对这些时间步的注意力。在语音识别中，这有助于模型

在处理长语音片段时，能够更有效地捕捉到语音的关键信息，而忽略不重要的

背景噪声或停顿。

3.3.2.1 示例代码

import torch
import torch.nn as nn

class Attention(nn.Module):
def __init__(self, hidden_size):
super(Attention, self).__init__()
self.hidden_size = hidden_size
self.attn = nn.Linear(self.hidden_size * 2, hidden_size)
self.v = nn.Parameter(torch.rand(hidden_size))
stdv = 1. / torch.sqrt(self.v.size(0))



10

self.v.data.uniform_(-stdv, stdv)

def forward(self, hidden, encoder_outputs):
timestep = encoder_outputs.size(1)
h = hidden.repeat(timestep, 1, 1).transpose(0, 1)
encoder_outputs = encoder_outputs.transpose(0, 1)
attn_energies = self.score(h, encoder_outputs)
return F.softmax(attn_energies, dim=1).unsqueeze(1)

def score(self, hidden, encoder_outputs):
energy = torch.tanh(self.attn(torch.cat([hidden, encoder_outputs], 2)))
energy = energy.transpose(2, 1)
v = self.v.repeat(encoder_outputs.size(0), 1).unsqueeze(1)
energy = torch.bmm(v, energy)
return energy.squeeze(1)

class SpeechAttentionLSTM(nn.Module):
def __init__(self, input_size, hidden_size, num_layers, num_classes):
super(SpeechAttentionLSTM, self).__init__()
self.hidden_size = hidden_size
self.num_layers = num_layers
self.lstm = nn.LSTM(input_size, hidden_size, num_layers, batch_first=True)
self.attn = Attention(hidden_size)
self.fc = nn.Linear(hidden_size, num_classes)

def forward(self, x):
h0 = torch.zeros(self.num_layers, x.size(0), self.hidden_size).to(x.device)
c0 = torch.zeros(self.num_layers, x.size(0), self.hidden_size).to(x.device)

out, (hn, cn) = self.lstm(x, (h0, c0))
attn_weights = self.attn(hn[-1], out)
context = attn_weights.bmm(out.transpose(1, 2))
out = context.squeeze(1)
out = self.fc(out)
return out

#假设输入数据为 MFCC 特征，形状为(1, 120, 13)，即 1 个样本，120 帧，13 个 MFCC 系数

input_data = torch.randn(1, 120, 13)
model = SpeechAttentionLSTM(input_size=13, hidden_size=128, num_layers=2, num_classes=10)
output = model(input_data)
print(output)
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