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基于特征空间轨迹信息的语音关键词检测方法

田颖慧，贺前华，郑若伟，危 卓，李艳雄
（华南理工大学，广东广州 510641）

摘　要：　当前语音关键词检测的主流技术为深度学习，需要大规模标注样本进行训练，难以应用于更普遍的低

资源场景 . 本文提出一种基于音频特征空间轨迹信息的低资源语音关键词检测方法，该方法基于“词是由更小语言单

元（音节、音素）的结构化组成，以及语言单元声学特征具有稳定性（统计意义）”的事实，结合物理几何空间定位的原

理，构建语音关键词的特征空间表达、时序信息表达和局部区分信息知识 . 语音关键词检测时，依据语音段的特征空间

轨迹信息分层次进行判决，实现了模式信息与统计信息的综合应用 . 其中语音特征空间是利用丰富的无标注语音样本构

建音频特征空间的标识子表达，而语音关键词的特征空间轨迹信息利用少量关键词语音样本构建 . 多个实验结果表明，

本文算法在低资源时（100个样本以下），相比HMM和CRNN有显著优势，10个训练样本时，相比HMM，FRR绝对下降了

20.5%，FAR绝对下降了8.7 FP/h；而在训练样本量较充分（300个样本及以上）时，与CRNN有大致相当的性能 .
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Spoken Term Detection Based on Feature Space Trajectory Information
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（South China University of Technology， Guangzhou， Guangdong 510641， China）

Abstract:　The current technique of spoken term detection is dominated by deep learning, which requires large anno⁃
tated data for training, and is difficult to be applied in limited-data scenarios.  In this paper, a feature trajectory based meth⁃
od of spoken term detection is proposed for limited-data scenarios.  The method originated from the fact that a word is a 
structured organization of small units such as syllable or phoneme and any language unit has steady statistical audio feature, 
based on the principle of physical location, feature distribution, temporal information of keywords, and local distinguishing 
information are constructed with speech examples.  Spoken keywords are searched with the feature trajectory information of 
the detected speech segment in hierarchical decision strategy.  The method works on a audio feature space defined by a iden⁃
tifier set trained with a large unlabeled speech dataset.  Several experimental results show that the proposed method is evi⁃
dently superior to HMM and CRNN when the training samples is less than 100.  For example, when 10 samples are used for 
training, FRR and FAR of the propose method are absolutely decreased by 20.5% and 8.7 FP/hour respectively compared 
with HMM-based system.  On the other hand, the proposed method achieved the comparable performance v.s. CRNN-based 
system when the training samples is more than 300.
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1　引言

语音关键词检测（Spoken Term Detection，STD）是

指从连续语音流中检测预先定义的关键词，已被广泛

应用于信息检索［1，2］、音频监控［3］及语音助手［4，5］等多

个领域 . 其技术路线根据数据资源可以分为两大类

型 . 一种是应用于富资源数据的关键词检测方法，如

基于大词汇量连续语音识别（Large Vocabulary Continu⁃
ous Speech Recognition，LVCSR）、声学模型（Acoustic 
Model，AM）的方法；另一种是应用于低资源甚至零资

源数据的关键词检测方法，如按样例查询（Query by Ex⁃
收稿日期：2022-03-22；修回日期：2022-08-26；责任编辑：朱梅玉



电 子 学 报 2023 年
ample，QbyE）.

基于 LVCSR［6，7］的方法通过语音识别系统生成词

格，对词格进行搜索来预测关键词是否存在 . 虽然该方

法可以灵活地改变关键词，但是关键词检测的性能依

赖语音识别系统的性能 . 语音识别系统需要大量的标

注数据［8］，对于无标注数据的小语种或方言来说难以

适用 .
基于AM［9］的方法，例如传统的高斯混合模型-隐马

尔 可 夫 模 型（Gaussian Mixture Model-Hidden Markov 
Model，GMM-HMM）分别为关键词和非关键词建模，由

于少量非关键词模型很难充分表达所有的非关键词，

因此通常具有较高的虚警率，同时模型训练依赖数千

小时的训练数据［10，11］. 随着深度学习的发展，基于深

度神经网络 -隐马尔可夫模型（Deep Neural Network-

Hidden Markov Model，DNN-HMM）的 方 法 ，如 文 献

［12］，HMM 解码器结合 DNN 的预测计算得分，但 DNN
的训练忽略HMM参数，存在任务目标和训练目标失配

的问题 . 文献［13］虽然设计端到端的损失函数缓解了

DNN单独训练带来的负面影响，但模型训练需要 50万

条包含关键词的语音样本 . 基于卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Network，CNN）［4］和卷积循环网络（Con⁃
volutional Recurrent Neural Network，CRNN）［14］的方法相

比于 HMM，关键词检测的性能得到显著提升，但是模

型训练依赖帧级别的标签，需要对语音和文本做预对

齐处理，产生大量的标注成本 . 端到端的方法由于不需

要对语音和文本做预对齐处理而受到广泛关注，如文

献［15，16］，省去对数据做预对齐的成本 . 但是模型训

练依然需要数百或数千小时的具有转录文本的数据，

在低数据资源下并不适用 .
基于模板匹配的方法，如 QbyE［17］，直接利用样例

基于动态时间规整（Dynamic Time Warping，DTW）对音

频样本进行匹配搜索，不需要标注数据训练模型，可用

于低数据资源的场景 . 但是QbyE只根据样例与测试样

本的距离进行判决，缺乏对不同类别信息的利用 . DTW
利用动态规划（Dynamic Programming，DP）思想搜索累

积距离最小的路径，着重考虑时序序列基于数值距离

最小下的时序对齐 . 尽管采用全局约束，但忽略具体匹

配对象的合适性，可能导致文本不同音频序列之间距

离较小的情况 . 因此，基于 QbyE 方法的关键词检测性

能通常比较差 . 文献［18］针对低数据资源的应用场景

提出一种区分性的关键词检测方法，使用直方图矢量

来表示孤立词，直方图矢量的获得依赖一个预训练的

GMM模型，并在时间帧上做统计平均，忽略关键词的时

序信息，因此具有较高的虚警率 .
综上所述，针对低数据资源的应用场景，本文借鉴

物理空间中的“定位”思想，结合“词是由更小的语言单

元，如音节或音素的结构化表达构成，以及任何语言单

元具有稳定的统计声学特征”的事实，将语言单元的声

学空间视为完整语音空间的子集，多个子空间串构成

词的时序，提出一种基于特征空间轨迹信息的语音关

键词检测方法 . 利用大规模无标注的语音样本构建音

频特征空间标识子，则标识子可以作为音频特征的位

置参照标识 . 关键词的一次发音视为在音频特征空间

中的一次运动，关键词的组成语言单元，如音节或音

素，在音频特征空间中的表达序列构成关键词的时序

表达，使关键词的空间分布特征和时序特征得到统一

描述 . 由于关键词语音样本仅用于标记该类音频的特

征空间分布和时序特征，即使只有少量的样本，也可以

进行标记得到基于聚类层次的关键词模板，从而给低

数据资源带来泛化能力 . 本文算法在低数据资源下与

基线系统相比取得了更好的检测性能 .
2　算法设计

基于上述思路，算法设计首先需要构建一个通用

的语音特征空间表达；然后在此特征空间上构建语音

关键词的轨迹信息，即空间分布、时序、局部区分信息，

以及利用这些信息的关键词检测流程［19］.
2. 1　构建音频特征空间表达

音频特征空间表达描述一个完整的听觉感知空

间，采用聚类算法对语音样本的特征集进行聚类形成

音频特征空间的离散标识，这些离散标识子包腔构建

音频特征空间，与真实信号空间的差异主要取决于所

使用样本对特征空间的覆盖程度，样本越丰富，空间表

达越完整 .
本文通过EM算法［20］训练GMM模型构建音频特征

空间表达 . 首先从数据集中挑选足够多的语音样本构

建音频特征空间表达，挑选的样本集包含数据集中所

有说话人且语音内容尽可能丰富，提取梅尔频率倒谱

系数（Mel Frequency Cepstum Coefficient，MFCC）特征 .
然后，利用 K-均值（K-Means）算法对特征集进行聚类，

计算每个类的均值和方差，作为 GMM 的初始化参

数 . 最后，通过 EM 算法求解 GMM 模型参数，用其

高斯分量 Ω ={gk k = 12K}构建音频特征空间，称

gk =N (mk Uk )为特征空间标识子，K表示音频特征空间

标识子的数量 .
2. 2　构建关键词知识：特征空间轨迹信息

2. 2. 1　特征 f的 δ邻域标识子

特征 f表示语音样本的某一帧 MFCC特征向量，通

过聚类算法获得的音频特征空间标识子 Ω ={gk k =
12K}具有描述特征 f在音频特征空间中位置的能

力 . 但是由于不清楚各个标识子之间的位置关系，不利

于后续对特征 f的定位搜索 . 如果基于某种规则对空间
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标识子进行排序，有利于减少计算复杂度，提高搜索速

度 . 只有特征 f附近的空间标识子才能为特征 f提供有

意义的位置信息，因此基于特征维度准则构建特征 f的

δ邻域标识子，即对于D维的特征空间，特征 f在空间中

的位置可以根据其与周围（D+1）个标识子的距离确定，

可以选择特征 f的 δ邻域大小为（D+1）个邻近标识子 .
依据特征 f与标识子 gk的距离大小进行排序，从而可选

择与特征 f 距离最近的（D+1）个标识子作为特征 f 的 δ

邻域标识子 .
（1）计算特征 f 与标识子 gk 的均值 mk 的欧氏距

离［21］dk ( fmk )，即

dk( fmk ) = ( )f -mk

T( )f -mk （1）
其中，k = 12K.

（2）对 dk (k = 12K)按升序进行排序，取前（D+
1）个空间标识子作为特征 f的 δ邻域标识子集Φ.
2. 2. 2　关键词特征空间分布及运动轨迹

基于音频特征空间标识子Ω构建语音样本特征空

间分布的过程如下 .
（1）提取语音样本的MFCC特征序列{ f1 f2 fT }，

构建特征 f t的 δ邻域标识子集Φt.
（2）计算特征 f t与标识子gk (mk Uk )的位置关联度，

位置关联度的定义如下：

pk
t =

ì
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ï
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ï

ï
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ï

1

é
ë

ù
û( )f t -mk

T
U -1

k ( )f t -mk

2
  gk ÎΦt

                       0                            gk ÏΦt

（2）

其中，f t表示第 t帧MFCC特征向量，mk是标识子 gk的均

值向量，Uk 是标识子 gk 的对角方差向量，Φt是特征 f t的

δ邻域标识子集 .
（3）语音样本的 K 维特征空间分布可以表示为

P = [ p1 p2 pK ]T
，其中，

pk =
∑

t

pk
t

∑
k
∑

t

pk
t

（3）

关键词的K维特征空间分布由其语音样本通过上
述计算过程获得，词的声学特征统计意义上的稳定性
使其空间分布P具有区分关键词的能力 .

关键词帧级特征序列可视为发音过程在音频特征
空间中的运动轨迹，但关键词语音实现的多样性使帧
级特征序列难以直接应用于判决 . 为了获得关键词音
频特征空间运动轨迹的统一描述，方便应用于直接判
决或作为模型的输入，本文以音节作为基本单元，通过
VAD 算法［22］将关键词音频段进行音节划分，获得关键
词音节在音频特征空间Ω ={gk k = 12K}中的分布

序列，该序列保留了关键词音节层面的时序信息 .

2. 2. 3　构建局部区分性信息

局部区分性信息用于区分声学相近、识别易于混

淆的词语，如“gōng sī（公司）”和“gōng shì（公式）”. 从语

义上看，区分性仅来源于“s”和“sh”. 它们的特征空间

分布信息及音节表达的时序信息可能高度相似，且“s”
和“sh”的声学差异可能低于其他相同语言单元“gōng”

“i”的声学差异之和，从而造成误识 . 此时着眼于“s”和
“sh”的差异，二者是可以区分的 . 另外，音素的发音受

上下文等各种因素的影响，其音频信号难以用 VAD 进

行分割 . 基于语言单元声学空间的概念，它们的声学区

别应反映在其所属的大语言单元（音节）的空间表达

中 . 因此，可以利用“gōng sī”和“gōng shì”第二个音节特

征空间分布的差异构建两者的局部区分性信息，从而

提高识别的准确率 .
关键词局部区分性信息的构建方法如下：

（1）计算声学混淆音节 A 和 B 的特征空间分布 PA

和 PB 在每一维上的相对差异得到 [ p1∆ p2∆ pK∆ ]
T
，

其中，

pk∆ =
|| pk

A - pk
B

max ( )pk
A p

k
B

（4）
pk∆ 越大，两个音节特征空间分布 PA 和 PB 在第 k维

的差异性越大，则第 k个标识子越能作为两者之间的区

分性标识 .
（2）对 p1∆ p2∆ pK∆ 从大到小进行排序，取 Top-M对

应的标识子作为两者之间的局部区分性标识子，得到

局部区分性标识子集Ψ.
（3）根据局部区分性标识子集 Ψ构建掩码向量

Q = (q1 q2 qK ) T
，其中，

qk =
ì
í
î

1  gk ÎΨ

0  gk ÏΨ
（5）

任何一个音节都会有声学混淆音节，如果对关键

词的每一个音节都构建局部区分性信息，那么局部区

分性信息的建设非常庞大 . 因此，关键词局部区分性信

息的构建和使用是基于应用场景，根据关键词的检出

效果和出错情况，有选择性地为关键词构建局部区分

信息 . 一个关键词添加局部区分信息对其他关键词的

检测不产生影响 .
2. 3　检测流程

本文对连续语音流进行分段识别，对测试样本通

过 VAD 算法进行音节的划分，再根据检测对象构建待

检测音段，最终根据测试样本所有待检测音段的识别

结果判断该样本是否存在关键词 . 测试样本的检测流

程图如图1所示 .
待检测音段的具体划分策略如图 2所示，对测试样

本进行音节切分后，选择与预定义关键词的音节数相
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同的音段作为待检测音段 . 例如：测试样本“环保科技

有限公司”进行音节切分后有 8个音节，与之匹配的关

键词“公司”有两个音节，则测试样本最终可以划分 7
个待检测音段 . 由于连续语音的协同发音需要，部分

音节的语音划分是很难的，也就是说 VAD 方法并不能

保证将连续音段划分成与对应文字音节数相同的音

段 . 所以在构建检测音段时，我们还考虑了待检测音

段的时长约束：同一检测目标的检测音段时长大致

相同 .

待检测音段与某个关键词的匹配识别过程如图 3
所示 . 待检测音段采用先整体后局部的思路与关键词

类进行比较识别，根据比较结果判断待检测音段是否

是关键词 .
首先，本文基于支持向量机（Support Vector Ma⁃

chines，SVM）［23］判断待检测音段特征空间分布与关键

词特征空间分布的相似性，使用关键词和非关键词的

特征空间分布矢量集训练 SVM分类器 . 相比关键词样

本，非关键词的样本量要远远大于关键词样本量 . 在训

练 SVM分类器时，一方面，极度不平衡的数据会导致分

类器偏向非关键词类，导致分类器不能很好地识别关

键词类；另一方面，若只使用与关键词集大小相等的非

关键词集进行训练，非关键词样本不够丰富导致分类

器不能很好地识别非关键词类 . 因此，本文借鉴文献

［24］提出的 bagging预测器，从非关键词集中随机挑选

非关键词子集，其大小与关键词集大小一致，重复采样

L次得到 L个非关键词子集，每一个非关键词子集与关

键词集训练一个 SVM 二分分类器 . 最终，每个关键词

都得到 L 个 SVM 分类器，对待检测音段识别时进行投

票判决 . 若所有关键词分类器的判决结果均为负例，则

该段的识别结果为非关键词；若分类器的判决结果为

正例，则对应的关键词作为待检测音段的候选结

果集W (c).
其次，根据待检测音段的特征空间运动轨迹和候

选结果集 W (c)中每个词的特征空间运动轨迹的相似性

选出最可能的关键词Wo. 待检测音段与关键词的特征

空间运动轨迹的相似性得分定义为

score = β∑
i = 1

I

cos  (P i Pwi ) + (1 - β )∑
i = 1

I - 1∑
k1 = 1

K ∑
k2 = 1

K

P k1

i

              ´P k2

i + 1 ´ Ak1 k2

wii + 1

（6）

其中，cos (P i Pwi )表示计算 P i 和 Pwi
的余弦相似度；P i

表示待检测音段第 i个音节的特征空间分布；Pwi
表示关

键词W第 i个音节的先验特征空间分布，为样本集中所

有样本的特征空间分布的统计平均 . Awii + 1
是特征空间

运动轨迹的另一种表达方式，表示关键词W第 i个音节

图1　测试样本检测流程图

 

音节 音节 音节 音节 音节 音节 音节 音节

测试样本

音节 音节

关键词

待检测音段

图2　待检测音段的划分策略图

图3　待检测音段与关键词的匹配识别流程图

2918



第 10 期 田颖慧:基于特征空间轨迹信息的语音关键词检测方法

到第 i + 1个音节的标识子转移概率矩阵 .
Awii + 1

= [aw(k1 k2 ) ]
K ×K

（7）
aw( )k1 k2 =

P k1

wi
×P k2

wi + 1

∑
k2

K

P k1

wi
×P k2

wi + 1

 （8）

其中 P k1

wi
表示 Pwi

第 k1 维的值，P k2

wi + 1
表示 Pwi + 1

第 k2 维

的值 .
最后，当待检测音段与某个关键词Wo 的特征空间

分布和特征空间运动轨迹都相似时，如果关键词Wo 有

声学相似竞争者，则利用局部区分性信息进行进一步

甄别 . 主要分为两种情况：当关键词 Wo 的声学相似竞

争者不在定义的关键词列表内，关键词Wo 与其声学相

似竞争者第 i个音节相似时，对待检测音段第 i个音节

的特征空间分布P i 和关键词Wo 第 i个音节的特征空间

分布 Pwoi
利用掩码向量 Q 进行掩码操作后再计算余弦

相似度，根据相似度得分判断待检测音段是否是关键

词Wo；当关键词Wo的声学相似竞争者在定义的关键词

列表内，关键词 Wo 与其声学相似竞争者第 i 个音节相

似时，考虑使用分类的方式，利用两者进行掩码操作后

的特征空间分布数据训练 SVM 分类器，根据分类结果

判断待检测音段是否是关键词Wo.
3　实验数据

为了检测本文方法的有效性，本文分别在普通话

数据集和英文数据集上进行实验 .
3. 1　普通话数据集

本文所使用的普通话数据集来源于AISHELL-1［25］

和 AISHELL-2［26］. AISHELL-1 语料库共包含 170 h 朗读

式的普通话数据，AISHELL-2 语料库共包含 1 000 h 朗

读式的普通话数据 . 两个数据集中每个样本的采样率

为 16 kHz. 本文选取 8 个关键词，即“生产 shēng chǎn”
“女子 nǚ zǐ”“公司 gōng sī”“上海 shàng hǎi”“记者 jì zhě”
“电视剧 diàn shì jù”“房地产 fáng dì chǎn”“互联网 hù 

lián wǎng”. 关键词的孤立词数据从数据集中包含关键

词的语音样本中截取得到，非关键词的孤立词数据利

用音节切分算法从数据集中不包含关键词的语音样本

中截取得到，截取的音段包含 2~3个音节 . 每个关键词

选取 500 个样本作为训练集，100 个样本作为验证集，

200个样本作为测试集 . 关键词检测的测试数据与截取

孤立词数据的语音样本不重合，共计 3 200 条语音样

本 . 其中，每个关键词的样本量为200，测试数据中包含

关键词与不包含关键词的样本比例为 1∶1. 每个关键词

在不同数据量下的数据从整个数据集中随机抽取，共

得到三组具有差异的训练数据，测试数据保持一致，每

组实验数据量的统计结果如表1所示 .

3. 2　英文数据集

英文数据集是为了验证本文所提出的算法具有知

识共享性和迁移性 . 本文所使用的英文数据集来自谷

歌命令词（Google Speech Commands，GSC）［27］. GSC语料

库（Version 1）包含 30 个词语的 64 727 个语音样本，每

个样本包含一个词语，时长为 1 s，采样率为 16 kHz. 本

文选取 8 个词语作为关键词，即“happy”“house”“bird”
“right”“stop”“down”“four”“left”，其他词语作为非关键

词 . 实验数据的统计结果如表2所示 .

每个关键词选取 300个样本作为训练集，100个样

本作为验证集，训练集中关键词与非关键词样本的比

例为 1∶3，验证集中关键词与非关键词样本的比例为

1∶1，测试集共包含 3 200个样本，关键词与非关键词样

本的比例为1∶1.
4　实验结果及分析

4. 1　评价指标

分类准确率（Acc）定义如下：

Acc =
TP + TN

P +N
´ 100% （9）

其中，TP表示被正确划分为正例的个数，TN表示被正

确划分为负例的个数，P 表示实际的正例个数，N 表示

实际的负例个数 .
错误拒绝率（False Reject Rate，FRR）和虚警率

（False Alarm Rate，FAR）是关键词检测常用的性能指

标［10］. 二者定义如下：

FRR =
P - TP

P
（10）

FAR =
FP

#KW ´HR ´C
（11）

其中 P - TP 表示关键词漏检次数，P 表示关键词出现

的次数，FP 表示关键词虚警次数，#KW 表示关键词的

个数，HR 表示测试样本总时长（单位：h），C 是一个常

数，本文C=1. FRR和FAR的值越低越好 .
错误率（Er）的定义如下：

表1　普通话数据集统计

数据集

孤立词

关键词检测的测试数据

训练集

验证集

测试集

关键词样本数

4 000
800

1 600
1 600

非关键词样本数

12 000
800

1 600
1 600

总时长/h
2.676
0.257
0.518
3.485

表2　GSC数据集统计

数据集

训练集

验证集

测试集

关键词样本数

2 400
800

1 600

非关键词样本数

7 200
800

1 600

总时长/h
2.70
0.45
0.90
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Er =
FP
N

´ 100% （12）
其中，FP表示被错误识别为正例的个数，N表示实际的

负例个数 .
4. 2　实验参数设置

语音分帧长度 20 ms，帧移 10 ms，利用 librosa 音频

处理库提取 12维的梅尔频率倒谱系数（MFCC）特征，即

2.2.1节提到的 D取 12. 构建音频特征空间表达的数据

来自 AISHELL-1 和 AISHELL-2 数据集，共计 24 000 条

样本，样本与关键词训练集、测试集不重合，音频特征

空间标识子数K取 4 096. 每个关键词训练 L个 SVM二

分分类器，本文 L取 5. 使用Python中 Scikit-learn模块训

练 SVM，核函数选择线性核函数 . 特征空间运动轨迹的

相似性得分计算加权系数 β取 0.2，构建局部区分性信

息时，区分性标识子个数M=256.
本文基于VAD的音节切分算法在连续语音中确定

每个音节的浊音起始帧后，根据语音帧之间短时能量

和短时过零率的变化向前搜索清音帧的起始点，完成

清浊音段的划分 . 根据普通话的发音特性，清音在前、

浊音在后，将清浊音段进行结合得到音节，从而完成音

节的划分 . 从 AISHELL-1 数据集中随机选取 100 个测

试样本，每个测试样本来自不同的说话人，样本总时长

大约为6 min，并对样本的音节边界进行人工标注，用于

测试音节切分算法的性能 . 切分的正确率定义为正确

切分的音节边界数与测试所有音节边界数的比值 . 其

中，算法切分出的音节边界与人工标注的音节边界差

距在50 ms以内定义为正确切分 . 音节切分的正确率为

90.2%，并在此基础上进行实验 .
实验中用于对比的基线系统有 3个：（1）端到端的

CRNN 系统，其网络参数与文献［16］一致，包括 3 层

CNN，2 层 RNN 以及 2 层全连接层，采用 CTC（Connec⁃
tionist Temporal Classification）损失函数；（2）HMM 系

统，为每个关键词训练一个 HMM 模型，为其他所有的

非关键词训练一个HMM垃圾模型，测试时比较待检测

音段在关键词模型和垃圾模型上的得分进行判断；（3）
直方图系统［18］，使用预训练的GMM模型提取直方图矢

量代表孤立词，SVM作为孤立词分类器，对测试样本进

行分段识别 .

后文中使用FSD表示检测过程只基于 SVM判断待

检测音段与关键词特征空间分布的相似性，根据 SVM
的分类结果给出待检测音段的识别结果 . 使用 FST 表

示检测过程在 FSD 的基础上，通过计算特征空间运动

轨迹的相似性进行时序判别，但在检测过程中不使用

局部区分性信息进行进一步甄别 . 使用 FST_D 表示检

测过程在FST的基础上加入局部区分性信息的判别，待

检测音段的识别流程如图2所示 .
4. 3　算法有效性验证

由于本文对测试样本进行分段识别，因此孤立词

分类准确率可以反映算法的有效性，分别在每个关键

词的训练数据量为 10，50，100，300，500时，对比FSD与

HMM系统、直方图系统的孤立词分类准确率Acc，如表3
所示 .

根据表 3 中数据，FSD 在低训练数据量下，孤立词

Acc 优势明显 . 在训练数据量为 10 时，FSD 相比于

HMM系统，Acc提高了 23.2%；相比于直方图系统，Acc

提高了 3.4%. 随着训练数据量的增加，FSD的孤立词分

类准确率始终高于直方图系统，当训练数据量增加到

500 时，HMM 系统的 Acc 最高，相比于 HMM 系统，FSD
不再具有优势，但性能相当 . 说明本文提出的特征空间

分布特征具有区分不同词语的能力，且在低数据资源

下，FSD相比于基线系统，Acc提升明显 .
4. 4　训练数据量对关键词检测的影响

为了验证 FST_D 在低数据资源下的优势，分别在

每个关键词的训练数据量为 1，10，50，100，300，500时，

对比 FST_D 与基线系统的关键词检测性能 . 利用 3 组

训练数据得到的模型对相同的测试数据进行关键词检

测得到3组测试结果，3组测试结果存在差异，但差异不

大 . 表 4和表 5分别为不同训练数据量下的关键词检测

FRR和FAR的平均值，加粗数据为最优结果 .

表3　孤立词分类准确率 单位：%
方法

HMM
直方图

FSD

数据量

10
50.3
70.1
73.5

50
64.9
78.6
82.3

100
77.6
83.9
88.7

300
86.5
86.6
91.3

500
92.6

87.2
92.2

表4　不同训练数据量下关键词检测错误拒绝率

方法

CRNN
HMM
直方图

FST_D

数据量

1
—

—

0.568
0.527

10
—

0.521
0.356
0.316

50
—

0.375
0.268
0.217

100
—

0.257
0.195
0.150

300
0.662
0.165
0.152
0.124

500
0.105

0.106
0.150
0.116
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基于表 4和表 5的数据，在低资源时（100个样本以

下），相比 HMM 和 CRNN，FSFD 有显著优势，如训练数

据量为 10 时，FST_D 相比 HMM 系统，FRR 绝对下降了

20.5%，FAR绝对下降了 8.7 FP/h. 而CRNN系统在训练

数据量低于 300 时，关键词样本太少导致模型无法收

敛，没有检测结果 . 在不同数据量下，FST_D 的关键词

检测性能始终优于直方图系统 . 在样本量较充分，训练

数据量增加到 500 时，FST_D 的关键词检测性能与

CRNN系统相当，FST_D的FRR和FAR略高于CRNN系

统，FST_D的FRR略高于HMM系统，FAR相比HMM系

统有明显降低 .
根据表 5，当训练数据从 300 增加到 500 时，CRNN

系统的FAR变大，为进一步分析，重新选取一组测试数

据，在训练数据量分别为 300，400，500，600 时测试

CRNN系统的性能，如表6所示 .

根据表 6，随着训练数据量的增加，CRNN 系统的

FRR呈下降趋势，FAR整体也呈下降趋势 .
由于CRNN系统是神经网络模型，需要充足的数据

才能使模型收敛到较优的状态 . CRNN系统的性能受数

据量的影响比较大 . 当训练数据增加时，模型的性能提

升明显，但低数据资源下，模型无法训练充分，导致性

能很差 . HMM系统同样需要充足的数据才能使模型训

练充分，因此随着训练数据量的增加，FRR 下降明显 .
同时，由于HMM系统中单一的垃圾模型很难代表所有

的非关键词，因此系统的 FAR 始终比较高 . 直方图系

统，使用区分性方法，在训练数据量比较少的情况下，

与CRNN系统和HMM系统相比具有优势 . 但是由于系

统使用归一化后的直方图矢量代表孤立词，忽略孤立

词的时序信息，因此系统的FAR也比较高，FST_D系统

性能始终优于直方图系统 . 本文的 FST_D 方法充分考

虑关键词的统计特征以及时序特征，同时 SVM 分类器

的决策依赖支持向量，其分类性能对数据量具有一定

的鲁棒性，在数据量较少时，SVM分类器也能取得较优

的性能 .
总结来说，在低资源时（100 个样本以下），FST_D

相比 HMM 和 CRNN 有显著优势，而在样本量较充分

时，与CRNN系统和HMM系统相比，FST_D不再具有优

势，但性能大致相当 .
4. 5　时序信息的作用

本文利用特征空间运动轨迹表达关键词的时序信

息，计算特征空间运动轨迹的相似性进行时序判别 . 本

文选取 4组具有时序差异的词语对，即“上海 shàng hǎi”
和“海上 hǎi shàng”，“女子 nǚ zǐ”和“子女 zǐ nǚ”，“生产

shēng chǎn”和“产生 chǎn shēng”，“家人 jiā rén”和“人家

rén jiā”. 对“上海 shàng hǎi”“女子 nǚ zǐ”“生产 shēng 
chǎn”“家人 jiā rén”建立模型，对包含“海上 hǎi shàng”

“子女 zǐ nǚ”“产生 chǎn shēng”和“人家 rén jiā”的各 100
各语音样本进行检测，表 7为各种方法的识别错误率 .
该实验结果表明，FST 利用时序信息大幅降低了错误

率，每个词的识别错误率都下降了 60%左右，可以说明

时序信息的利用对关键词检测任务非常重要，可以在

检测过程中降低虚警率 .

4. 6　局部区分性信息有效性验证

本文通过构建局部区分性信息来对具有声学混

淆性的词语进行甄别，为验证局部区分性信息的有

效性，本文选取 4 组具有声学混淆性的词语对，即“公

司 gōng sī”和“gōng shì”，“互联网 hù lián wǎng”和“wù 
lián wǎng”，“执行 zhí xíng”和“zì xíng”，“资质 zī zhì”和

“zhi zhi”. 用“公司 gōng sī”“互联网 hù lián wǎng” “执

行 zhí xíng”“资质 zī zhì”的模型对含有其声学混淆词

的语音样本进行关键词检测 . 每个词语的测试数据

表6　不同数据量下CRNN性能

指标

FRR
FAR

数据量

300
0.677
0.550

400
0.235
3.570

500
0.107
3.040

600
0.103
2.780

表7　识别错误率 单位:%

方法

HMM
直方图

FSD
FST

测试词

hǎi shàng
86.0
84.0
82.0
17.0

zǐ nǚ
78.0
90.0
88.0
21.0

chǎn shēng
77.0
75.0
75.0
16.0

rén jiā
79.0
86.0
82.0
18.0

表5　不同训练数据量下关键词检测虚警率 单位：FP/h

方法

CRNN
HMM
直方图

FST_D

数量

1
—

—

28.31
20.07

10
—

21.22
18.24
12.52

50
—

15.95
13.47
7.89

100
—

10.76
9.92
5.13

300
0.66

7.62
7.68
4.08

500
3.14

6.17
7.09
3.71
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量为 200，表 8 为各种方法识别混淆词的错误率 . 该

结果表明，FST_D 可有效地降低声学混淆词识别成关

键词 .

4. 7　音频特征空间表达的可迁移性

本文基于音频特征空间表达构建关键词知识的过

程中，基于特征维度准则描述特征在音频特征空间中

的位置，是一种相对定位 . 因此，音频特征空间表达的

使用可以不受语种的约束，很好地实现了数据知识的

迁移 . 为验证音频特征空间表达的可迁移性，在 GSC
数据集上对比分别使用 AISHELL 和 LibriSpeech 数据

集构建音频特征空间表达时的关键词识别性能 . 表 9
为每个关键词的训练数据量为 100 和 300 时的分类准

确率 .

如表 9 所示，GSC（A）表示 GSC 数据构建关键词知

识所使用的音频特征空间表达是使用AISHELL中文数

据集构建的，GSC（L）表示 GSC数据构建关键词知识所

使用的音频特征空间表达是使用 LibriSpeech 英文数

据集构建的 . 由表中数据可知，两种情况下，在 GSC
测试集上的关键词分类准确率相差不大 . 每个关键

词的训练数据量为 100 时，GSC（A）相比于 GSC（L），

Acc 相差 0.81%. 说明使用中文数据集构建的音频特

征空间表达具有区分不同类别英文数据的能力，音频

特征空间表达的使用可以不受语种的约束，具有可迁

移性 .
5　结束语

本文基于特征空间轨迹信息的语音关键词检测

方法，利用了关键词的音频统计特征、时序特征以及

与相近声学表征语言单元的局部区分信息 . 多个实

验表明，该方法具有良好的适应不同资源的性能表

现，特别是对于低资源场景 . 基于物理定位原理的统

计特征比文献［18］的直方图表达更准确，而时序信

息可区分成分相同、时序不同的词，即具有判别 AB
与 BA 的能力 . 利用不同音频类之间的局部区分性信

息，对辨别声学相近、易于混淆的词语有利 . 音频特征

空间的建立由于不依赖具体关键词的样本数量，本质

上与语言关联性小，特征空间表达具有语言迁移特

性 . 关键词样本用来标记该类音频运动轨迹信息，即

使只有少量的样本，也可得到聚类水平模板的表达，

从而给低数据资源带来泛化能力 . 基于中文数据

AISHELL 和英文数据 GSC 的实验结果表明：在低资源

时（100 个样本以下），相比 HMM，CRNN 有显著优势；

而在样本量较充分（300 及以上）时，与 CRNN 有大致

相当的性能 .
若从关键词概念层面考虑，任何多音节关键词均

可表达为音节序列（实际应用中，单个汉字极少成为关

键词），因此本文方法具有普适性 . 对于非中文语言，比

如英语，将“音节”理解为“最小清浊音段”，本文方法的

描述就适用于英语等拼音语言 .
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