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基于样本类不确定性抽样的端到端语音
关键词检测训练方法

贺前华，陈永强，郑若伟，黄金鑫
（华南理工大学电子与信息学院，广东广州 510641）

摘　要：　当前语音关键词检测主流技术为端到端的深度学习方法，研究重点为网络结构优化、建模单元选取及

搜索策略等，并取得较快进展，但对模型训练效率的关注相对较少 . 本文针对深度学习模型训练效率问题，提出了一

种样本类不确定性抽样（Class Uncertainty Sampling，CUS）的样本应用策略加速收敛进程 . 其核心思想是在模型训练中

后期，利用网络的前向输出层对样本评价信息进行样本类不确定性度量，并转化成样本选用概率，随机抽取训练样本

子集用于后续训练 . 由于简单样本的类确定度高，它们参与后续训练的概率降低，但不影响模型的区分能力，增强对

判决边界样本的关注，达到提高模型训练效率的目标 . 基于AISHELL-1普通话数据集的实验结果表明，相对常规训练

策略，平均训练时长缩短 60%，收敛时长缩短 47.5%. 虚警率（False Alarm Rate，FAR）为 0.5 FP/h时，该方法的错误拒绝

率（False Reject Rate，FRR）从 4.75%降至 3.65%，相对下降 30.1%，最大关键词加权值（Maximum Term Weighted Value，
MTWV）由 0.837 4升至 0.853 1. 通过分析错标样本参与训练的行为，证实了该方法具有屏蔽掉大部分错误标注样本的

能力，减少错标样本对训练的损害 . 基于大规模AISHELL-2普通话数据集的实验进一步证实了提出方法的有效性 .
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End-to-End Speech Keyword Spotting Training Method Based on 
Sample's Class Uncertainty

HE Qian-hua, CHEN Yong-qiang, ZHENG Ruo-wei, HUANG Jin-xin
(School of Electronic and Information Engineering, South China University of Technology, Guangzhou, Guangdong 510641, China)

Abstract:　End-to-end deep learning is the main technology for speech keyword spotting. The research focused on ex⁃
ploring better network structures, modeling units, and search strategies, and have made a lot of progress. However, less at⁃
tention is paid on training efficiency. In this paper, a novel class uncertainty sampling (CUS) strategy is proposed to select 
effective samples for each training epoch. Since only a subset is used, much training time is saved. The core idea of CUS is 
measuring the class uncertainty of samples with the forward information of the output layer during the middle and late train⁃
ing stages, and samples are selected at a probability of their class uncertainty. Therefore more attention is paid to samples 
nearing the decision boundary, which are prone to missed detection or false alarm. Furthermore, the proposed method could 
shield the interference of label error samples. Experimental results on the AISHELL-1 Mandarin dataset showed that fast 
convergence and better training performance were achieved. Against the conventional training strategy, the average training 
time and the average converging time was relatively shortened by 60% and 47.5%, respectively. At 0.5 FP/h false accept rate
(FAR), the false reject rate (FRR) was reduced from 4.75% to 3.65%, a relative reduction of 30.1%, and the maximum term 
weighted value (MTWV) was increased from 0.837 4 to 0.853 1. Moreover, it was experimentally verified that the method 
could shield most of the mislabeled samples. This conclusion was confirmed with the experiments on the large-scale 
AISHELL-2 Mandarin dataset.
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1　引言

语音关键词检测（KeyWord Spotting，KWS）已广泛

应用于设备唤醒［1］、语音检索［2］、智能家居［3］以及物联

网［4］等领域 . 尽管有多种技术路线［5］，但随着深度学习

的发展，端到端（End to End，E2E）语音关键词检测方法

可以直接学习语音特征与目标输出的映射关系，不需

要对标注数据进行强制预对齐［6］，大大简化训练流程和

系统结构的复杂性，成为当前研究热点［7，8］.
端到端语音关键词检测方法分为基于注意力机制

编码-解码器（Attention-based Encoder Decoder，AED）［9］

和基于连接时序分类器（Connectionist Temporal Classifi⁃
cation，CTC）［10］2 种类型 . Shan 等人［11］最先提出利用注

意力机制构建关键词检测模型，在取得高检测性能的

同时简化语音关键词检测系统 . Higuchil等人［12］提出结

合跨注意力机制的多任务学习方案，显著提升关键词

检测性能 . Bai 等人［13］则提出使用循环神经网络（Re⁃
current Neural Network，RNN）和CTC训练端到端中文关

键词检测模型，随后研究者们进一步对建模单元、网络

拓扑结构和损失函数等进行探索 . Yan 等人［14］提出使

用卷积循环神经网络（Convolutional Recurrent Neural 
Network，CRNN）结构和有调音节来构建关键词检测模

型，进一步提升性能 . Lan等人［15］提出了加权CTC损失

函数缓解样本不平衡问题 . 在这些方法中，通过利用

CNN 捕获局部信息能力和 RNN 的时序记忆能力，以

CRNN 结构和有调音节作为建模单元的端到端语音关

键词检测方法，取得更优的检测性能 . 本文主要基于

CTC的端到端语音关键词检测开展研究 .
深度学习是 1个循环迭代的过程，依赖于大算力和

大样本，目前常用的端到端随机梯度下降法（Stochastic 
Gradient Descent，SGD）缺乏对模型训练效率的关注 .
在常规模型训练策略中，样本以一样的权重参与训练，

随着训练的进行越来越多的容易样本（经过简单训练

就能被模型识别的样本，一般处于类样本空间的中心

区域）被学好，对梯度的贡献和模型参数调整的影响也

越来越小，重复训练简单样本将导致大量无效计算，造

成计算资源和能源浪费，因此，深度训练成本问题成为

关注的热点问题［16］. 除了诸如增加硬件资源［17］、参数

初始化、批标准化、改进模型结构、自适应学习率优化

算法等通用的提高模型训练速度的技巧外，还可以通

过优化模型参数更新规则［18］，设计更合理的样本应用

策略加速模型训练 . Zhang等人［19］提出在训练过程中选

择尽量不相似的样本，构建梯度噪声方差更低的批，减

轻随机梯度噪声对收敛速度的影响，加快模型收敛 . 与

其思路类似，Peng 等人［20］则提出使用典型采样的方式

构建批来提高模型训练速度 . Jiang等人［21］提出用最大

损失采样的方式进行选择性梯度反向传播，降低常规训

练反向传播的计算次数，加速模型的训练过程 . 文献［16］
则采用梯度估计的思路降低梯度计算成本 . 迁移学习

是提高模型训练速度的另外一种选择［22］. 然而，此类样

本应用策略方法主要以提升训练速度为目的，忽略了

易造成漏检和虚警这类样本的特殊性，在提升模型训

练速度时会产生性能明显下降 . 尽管课程学习（Cur⁃
riculum Learning，CL）［23］专注于样本应用策略，但着重

一般性理论和原则，没有考虑语音关键词检测任务的

特点及分类决策过程 .
在语音关键词检测任务中，易造成漏检和虚警的

样本主要是靠近决策边界的样本，相邻类的边界样本

具有较高的类相似度 . 另一方面，相对容易样本，它们

的数量要少得多，为了提高模型对这些样本的检测能

力，学习过程中需要给予更多关注，挖掘其中的隐性类

区分特征 . 而样本均权训练将导致这些关键信息淹没

在大量简单样本的信息中 . 本文综合考虑深度网络在

训练过程中的成熟度、每个样本在训练过程中的动态

变化及决策机制，将深度分类器的训练过程分为 2 个

阶段 . 训练开始时，深度网络不具备任何判决能力，利

用全体样本获得类初始边界，当深度网络具备一定类

区分能力后，进入相邻类边界优化阶段 . 一般而言，优

化阶段的训练轮次远比初始边界的建立要多（参见文

献［14］），因此提出了一种类不确定性抽样（Class Un⁃
certainty Sampling，CUS）的样本应用策略，即在模型训

练中后期，利用模型的初步区分能力对语音样本进行

类不确定性度量，并以此定义样本参与下 1 轮训练的

概率，使类不确定度高的样本参与概率高，用概率抽

样构建下 1 轮训练的样本集 . 从整体训练过程来看，

该机制使类边缘样本有更多机会参与后续训练，弥补

了边界样本与类中心样本不平衡造成的训练偏置问

题，同时减少类确定度高样本的重复训练，具有屏蔽

类标注错误等低质量样本干扰的能力，提高模型学习

效率 .
本文符合CL的基本思想：选择哪些样本用何种顺

序提供给学习系统 . 但具体实施方法不同：（1）样本的

组织是依据模型对样本的类隶属度度量的相对值，而

前面提到的方法均采用损失值（绝对值），使模型获得

更好的判决能力；（2）样本的组织是依概率，而不是基

于门限，从而缓解训练遗忘问题，保证了模型的泛化能

力；（3）使用训练样本量是逐渐减少的，降低大量无效
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计算，而CL的先易后难策略是将难度大的样本逐渐加

到训练集中［23］，使训练过程中样本逐渐增加 .
2　基于样本类不确定性的样本筛选方法

本节首先介绍 CUS 算法框架，然后结合 CTC 端到

端语音关键词检测方法，对类不确定性度量给出具体

定义，并进一步定义参与概率和抽样开启条件，对超参

数设计进行详细阐述 .
2. 1　CUS算法框架

图 1为CUS算法框架，分为常规训练和选择样本训

练 2个阶段 . 首先采用常规训练，样本集D中所有样本

参与训练，使模型快速学习类样本的共性信息及类间

显著区分信息，如汉字的基本发音特征，建立基本的类

间决策边界面 . 在训练中后期，模型训练的重点放在类

区分性不显著的样本区分信息的利用上，挖掘利用声

学相似度高的不同类样本中的隐性区分性信息，实现

对决策边界面的微调，获得更优决策界面 . 为减少额

外计算量，本文方法利用模型输出层样本的类信息

计算每个样本的类不确定度，依此定义样本参与下 1
轮训练的概率，该概率与样本的类不确定度成反比，

然后依照概率构建训练子集 D′ÍD. 从训练过程来

看，类稳定样本参与度低，加大对易造成漏检和虚警

这一类边界样本的关注，提高模型整体训练效率和性

能 . 采用概率样本选择方式，有效避免神经网络遗忘

问题，当 1 个样本的类确定性下降后，其参与下 1轮训

练的概率就提高了 . 算法 1为CUS算法的详细描述，其

中，（xn yn）为训练集中第 n个音频样本及其标注，X k 为

1 轮训练中第 k 个批次的样本集，而 X k
m 为 X k 中的第 m

个样本 .
本文方法仅利用当前模型对样本的类评价信息对

样本进行类不确定度评价，动态构建下 1轮训练的样本

集，对深度模型和模型训练方法没有约束，具有即插即

用的特点 .

2. 2　样本类不确定性度量

基于信息论知识，本文定义语音关键词样本的类

不确定性为语音关键词检测模型输出结果的不确定程

度 . 当结果很明确时，样本的类不确定性低，隐藏在不

同类样本之间的区分信息是否再挖掘利用不影响该样

本的类判决；而当结果不够明确时，样本的类不确定性

高，处于决策边界附近，需要进一步挖掘样本区分于其

他类样本的信息，提高类判决的可靠性 . 为有效度量样

本的类不确定性，对于样本x i，定义以下参量：

（1）目标类得分 S t( x i)：在模型输出后验概率矩阵

中进行关键词搜索，得到目标关键词得分 .

算法1 基于类不确定性抽样的训练过程

输入: 训练集 }D = { }(x1 y1 (x2 y2 )(xN yN ) ,学习率η,批大小M,未
经训练的模型参数矩阵θ,抽样开启条件

1. 初始化: D'¬D,p ( x i ) = 1

2. while(模型未收敛) do
3.  将D'随机打乱并将其划分为K = ceil(

|| D′
M

)个批次

4.   for k = 1 to K do
5.     前向传播:output(X k )¬Model(X k )

6.     损失计算:L (θk ) ¬ Loss(output(X k ))

7.     参数更新:θk ¬ θk - 1 - ηÑθL (θk ) //对当前批次中样本进行

类不确定性度量

8.     if 达到抽样开启条件 then
9.      for m=1 to M do
10.        CU(X k

m )¬ClassUncertainty(output(X k
m ))

11.         p (X k
m )¬CalcProbability(CU(X k

m ))

12.       end for
13.     end if
14.  end for //在整个训练集中依照概率抽样构建训练子集

15.   if 达到抽样开启条件 then
16.     D′¬ { }

17.     for  i = 1 to N do
18.       randnum¬ rand (01)
19.       if p ( x i ) > randnum then
20.        D'.append(x i )

21.       end if
22.     end for
23.   end if
24. end while
输出: 经过训练优化的模型参数θ

图1　类不确定性抽样的算法框架
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（2）竞争类得分 Sc( x i)：除目标类得分外的最高得

分，视为目标的竞争者 .
当模型具有一定决策能力后，根据样本的目标类

得分和竞争类得分，将样本x i分为下述3种类型：

（1）简单样本：类特征显著的样本，样本的目标

类 得 分 S t( x i) 远 高 于 竞 争 类 得 分 Sc( x i)，即

S t( x i)  Sc( x i). 此时样本属于正确检测，结果确定度

高，样本类不确定性低 . 表明样本已能被模型稳定识

别，过多参与后续训练并不能带来性能提升，且导致大

量无效计算，甚至可能导致过度训练的问题；另一方

面，适当减少这类样本的参与度，S t( x i) > Sc( x i)是大概

率事件，因此不会导致其识别性能的下降 . 因这类样本

在样本集中占绝大多数，后续训练中应减少这类样本

的参与，可减少大量无效计算 .
（2）低质量样本：样本的目标类得分 S t( x i)远低于

竞争类得分 Sc( x i)，即 S t( x i)  Sc( x i). 此时样本检测错

误，但结果的确定度高，样本类不确定性同样很低 . 这

类样本大多数属于标注错误，此类样本在训练过程中

会产生过大的梯度，造成模型不易收敛甚至损坏模型

的性能，同样应减少这类样本参与后续训练 .
（3）边界样本：样本的目标类得分 S t( x i)与竞争类

得分 Sc( x i)相差不大，样本的类不确定性高 . 在正确区

分下，结果可靠程度不高，在错误区分情况下，稍微努

力有可能变为正确区分 . 当前模型对这类样本的区分

能力有待提升，需要着重训练，挖掘这类样本的非显著

区分性信息 . 这类样本大概率处于决策边界附近 . 现

实中，语言单元的声学特征空间完全分离的概率极小，

因此边界样本的利用也应有一定限度，目标限于寻找

错分率较低的优化边界，而不能区分所有样本的最优

边界 .
上述分析表明， || S t (x i )- Sc (x i ) 越大，样本类不确

定性越低， || S t (x i )- Sc (x i ) 越小，样本类不确定性越高，

因此样本 x i 的类不确定性与 || S t (x i )- Sc (x i ) 存在反比

关系，如式（1）所示：

Class Uncertainty ( x i) µ 1

|| S t( )x i - Sc( )x i

（1）
2. 3　目标类得分和竞争类得分

语音样本可以分成包含关键词的样本和不包含关

键词的样本 . 对于包含目标关键词 wk ÎW的样本，W =

{w1 w2 wK}为预定义的K个关键词，在Top-1决策机

制下，有以下2种情况：

（1）若目标关键词 wk 的得分 S t( x i) > Sc( x i)值，为

正检，否则为漏检 .

（2）若有虚警词 wn（n ¹ k）的得分 Sc( x i) > S t( x i)，则
为虚警，否则无虚警 .

1 个语音样本，可能检出多个正检或虚警，也可能

完全没有检出（漏检），这2种情况如下：

（1）检出 1个或多个关键词 . 图 2为 1个正检和 1个

虚警的情况 . 首先考虑正检区域，此时目标类得分

S t (x i )直接定义为目标关键词wk的概率，在该区域除目

标关键词 wk 外的其他结果作为竞争对象，除目标关键

词wk外的最大概率作为竞争类得分Sc (x i )；对于虚警区

域，此时竞争类得分 Sc (x i )定义为虚警词wn 的概率，在

该区域的目标对象应该为非关键词，因此，在该音段获

得非关键词的概率作为目标类得分 S t (x i )；最后比较 2
个区域的 || S t (x i )- Sc (x i ) ，较小者意味目标与竞争比较

接近，其类不确定性高 . 若出现多个区域，选择

|| S t (x i )- Sc (x i ) 最小者用于类不确定性度量；若只出现

单个区域则可直接进行度量 .

（2）无关键词检出 . 此时目标对象为目标关键词

wk，意味着出现漏检，但仍然可以在输出矩阵中找到目

标关键词 wk 最大概率，视为此音段最有可能出现目标

关键词的区域 . 因此，目标类得分 S t (x i )定义为目标关

键词 wk 的最大概率，同时在该音段的非关键词概率作

为竞争类得分 Sc (x i ). 在此漏检区域， || S t (x i )- Sc (x i ) 之

间的差值相对于其他正检区域会较小，此类漏检样本

的类不确定性相对较高 .
对不包含关键词的样本，所有音段的目标对象均

为非关键词，而竞争对象是可能造成虚警的任意预定

义关键词w j，jÎ {12K}. 则将输出结果中最大的预

定义关键词 w j 的概率作为竞争类得分 Sc (x i )，同时在

对应音段获得非关键词的概率作为目标类得分

S t (x i ). 当没有出现虚警时，非关键词的概率很大，目标

类得分 S t (x i )远大于竞争类得分 Sc (x i )，此类样本的类

不确定性较小；当出现虚警时，在样本标注正确的前提

下，竞争类得分 Sc (x i )会相对变大， || S t (x i )- Sc (x i ) 变

小，虚警样本具有更高的类不确定性，可以更多关注虚

警样本 .
2. 4　样本参与下一轮训练的概率

样本的类不确定性越高，参与后续训练的概率越

大，反之亦然 . 基于式（1），样本参与训练的概率 p ( x i)

 

正检区域 虚警区域 

图2　检出多个关键词时的情况
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与 || S t (x i )- Sc (x i ) 为反比关系，反比关系的函数存在

多样性，本文采用了带超参数的指数函数，如式（2）
所示：

p ( x i) µ e-α || S t (x i )- Sc (x i ) （2）
考虑到概率的约束，经过归一化后定义样本参与

概率如下：

p ( x i) = e-α || S t (x i )- Sc (x i ) - e-α

1 - e-α
（3）

其中 p ( x i) Î [01]，当样本为简单样本或低质量样本

时， || S t (x i )- Sc (x i ) 较大，样本参与训练的概率 p ( x i)较
小；当样本为边界样本时，S t( x i)与 Sc( x i)相对接近，

|| S t (x i )- Sc (x i ) 较小，则样本参与训练的概率 p ( x i)
较大 .

超参数 α用于控制 p ( x i)对 || S t (x i )- Sc (x i ) 的敏感

程度，从而控制参与训练的样本数量 . 如式（4）和图 3
所示，不同 α概率函数形式不同 . 当 lim

α®-¥
 p ( x i) = 1，会

退化成常规的均权训练，所有样本都将加入训练 . 当

lim
α® 0

 p ( x i) = 1 - || S t (x i )- Sc (x i ) ，参 与 训 练 概 率 与

|| S t (x i )- Sc (x i ) 变为线性反比 . 当 lim
α®+¥

 p ( x i) = 0，所有

样本都不会被选中，提前结束训练 . 当 α越小，被选中

的样本越多 .

p ( x i) =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

1                                         α =-¥

1 - || S t (x i )- Sc (x i )      α = 0    

0                                         α =+¥

e-α || S t (x i )- Sc (x i ) - e-α

1 - e-α
       其他    

（4）

2. 5　抽样训练的开启条件

当模型获得一定判决能力后才使用样本抽样策

略，因此需要定义合适的启动条件 . 一般情况下，训练

过程的验证集损失随着训练的进行逐渐减少，相对变

化量也逐渐变小，损失值达最佳收敛点后开始增大，产

生过拟合 . 因此，可通过判断每 1轮结束后验证集收敛

情况来衡量此时模型的性能，当验证集损失相对变化

量小于阈值β时，样本抽样开启：

|| prevalidLoss - curvalidLoss

prevalidLoss

< β （5）
其中，prevalidLoss表示前 1轮的验证集损失值，curvalidLoss表

示当前轮的验证集损失值 .

3　实验设计及结果分析

实验的主体目标是量化验证本文提出的CUS样本

应用策略加速深度网络训练 .
3. 1　实验数据

实验使用 AISHELL-1［24］和 AISHELL-2［25］2 个公开

中文普通话语料库 . 其中AISHELL-1包含 178 h朗读式

普通话数据，AISHELL-2总时长有 1 000 h，内容涉及经

济 金 融 、智 能 家 居 和 工 业 生 产 等 多 个 领 域 . 在

AISHELL-1 小 规 模 实 验 中 ，选 取 8 个 关 键 词 ；在

AISHELL-2 大规模实验中，选取 70 个 2~3 个汉字构成

关键词，实验数据根据选取的关键词从上述 2个数据集

中抽取并划分，详情见表1.

3. 2　实验设置

语音关键词检测采用基于CTC（Connectionist Tem⁃
poral Classification）的端到端 CRNN-CTC 方法，参数配

置与文献［14］相同 . 语音特征为 80 维的对数梅尔谱

图，帧长 25 ms，帧移 10 ms. 模型结构如图 4所示，其中

CNN 模块用于捕获局部信息，包含 3个二维 CNN（Con⁃

图3　不同α时的参与训练概率

表1　普通话数据集统计

数据集

AISHELL-1

AISHELL-2

训练集

验证集

测试集

训练集

验证集

测试集

关键词样本数

18 022
1 600
3 200

205 615
15 167
22 769

关键词时长/h
24.4
2.2
4.4

246.6
17.3
26.0

非关键词样本数

54 066
3 200
6 400

616 853
30 334
45 537

非关键词时长/h
67.3
3.9
7.9

572.6
28.1
42.2

总样本数

72 088
4 800
9 600

822 468
45 501
68 306

总时长/h
91.7
6.1

12.3
819.2
45.4
68.2
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volutional Neural Networks）层，每层的卷积核大小均为

3×3，步幅均为 1，通道数分别为：16、32、32，并且每层之

后添加了批标准化（Batch Normalization，BN）和 ReLU
（Rectified Linear Unit）激活函数，同时在第 1 个和第 3
个卷积层后使用最大池化，池化的大小为 2，步幅为 2.
RNN模块用于学习时序信息，包含2层双向门控循环单

元（Bidirectional Gated Recurrent Unit，Bi-GRU），均使用

256个隐单元 . 全连接模块包括2个全连接层，第1个全

连接层的输入维度为 256，输出维度为 128，最后 1个全

连接层的输出维度与对应语音关键词的目标标签类别

数一致 .
训练阶段，在 2 个全连接层之间添加了比例为 0.5

的 Dropout，使用初始学习率为 0.001 的 Adam 优化器，

学习率每 5 000 步衰减 1 次，衰减系数为 0.9，批大小

为 64. 验证集每轮评估 1 次，使用 Early stopping 策略，

当模型在验证集上连续 10 轮没有提升时，停止训练，

取其中性能最佳的模型作为最终模型 . 实验平台

使用 Intel® Core™i7-6850K@3.6 GHz CPU 与 NIVIDIA 
GTX1080 TI GPU. 为保证实验数据的可靠性，对比实验

在机器保证基本一致的环境下进行 .
评价指标错误拒绝率（False Reject Rate，FRR）、虚

警率越小表明性能越好，最大关键词加权值（Maxi⁃
mum Term Weighted Value，MTWV）［26］越大表明性能

越好 .

3. 3　超参数优化

本文方法涉及 2个重要的超参数：敏感参数 α和采

样开启阈值 β，其选值将影响CUS算法的效果 . 本小节

采取控制变量法，在AISHELL-1数据集上进行 8个关键

词的小规模实验完成 2个超参数调优 . 关键词为：中国

（zhōnɡguó）、市场（shìchǎnɡ）、公司（gōnɡsī）、百分（bǎi 
fēn）、记者（jìzhě）、城市（chénɡshì）、企业（qǐyè）和北京

（běijīnɡ）. 在采用 CUS训练过程中，评价指标采用 FAR
为 0.5 FP/h 时的测试集 FRR，模型训练总耗时，以及模

型收敛耗时（不包含收敛判断的 10轮训练时间）. 实验

结果为5次不同随机种子进行训练的平均值 .
敏感参数 α 取值在（-¥+¥）之间 . 首先固定

β = 0.1，即验证集损失相对变化率小于 10% 时开启

CUS，搜索优化α参数，取值分别为：- 100、- 10、- 5、- 1、0、
1、5、10、100. 表 2 给出不同 α值下模型性能与训练

耗时 .
当α =-¥，等同于一般常规训练方法；当α从- 100~

100 的变化过程中，训练时间逐渐缩短，FRR 先下降后

增长 . α越小，样本参与训练概率分布越接近 1，每轮选

中的样本越多，训练时间相对越长，但此时缺少对边

界样本的关注度，性能只有微弱提升 . 随着 α增大，被

选中样本变少，训练时间变短，着重关注边界样本，进

一步提升性能 . 而当 α过大时，尽管此时训练时间进

一步缩短，但被选中样本过少，性能逐渐变差 . 当 α =
+¥，意味在开启采样之后，不选择任何样本，属于提前

停止训练，训练时间最短，但模型未收敛，性能最差 .
因此，需要权衡训练耗时和性能，选取合适的 α值 . 在

本数据集和训练条件下，当 α = 0 时，性能最佳，FRR为

3.65%，训练耗时平均值为 2 128 s，收敛耗时平均值为

1 948 s.
对比训练耗时和收敛耗时可以看出，在开启 CUS

后二者的差距较小，在训练后期，参与训练的样本数量

较少，最后 10轮的训练耗时在训练总耗时中占比较小；

不使用 CUS，最后 10 轮训练耗时大，因此，训练耗时与

收敛耗时差距较大 . 本文方法的主要目的是降低深度

网络模型的收敛时间，后续实验以“收敛耗时”作为主

要比较指标 .
抽样开启阈值 β决定着CUS机制启动时间，经过 α

参数调优，固定 α = 0，对 β参数搜索 . β定义为验证集损

失值相对变化率，因此范围应该在 0~1，搜索取值分别

为：0.05、0.1、0.25、0.5. 表 3为不同 β值下对应的实验结

果 . 当 β设置较小时，开启的时间较晚，此时模型训练

已接近收敛点，抽样机制不能充分发挥提高训练效率

的作用，训练时间增长，性能收益下降 . 当 β较大时，过

早进入抽样训练阶段，训练时间缩短，但此时模型的决

策边界面不稳定，不能给样本进行可靠的类不确定性图4　CRNN-CTC方案
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度量，部分样本未能参与训练，最终性能变差 .

综上所述，当敏感参数 α = 0，采样开启阈值 β = 0.1
时，能取得最佳的性能效果，具有较高的学习效率，后

续实验以其作为CUS的超参数设置 .
3. 4　不同样本应用策略对比

比较对象包括常规训练策略和基于最大损失采样

的选择性反向传播策略（Selective Backprop，SB）［21］，SB

算法中的选择性参数设置为 33%. SB算法［21］通过样本

的损失值来决定是否进行反向传播计算，是固定训练

样本集下与本文最接近的工作 . 实验在小规模数据集

上进行，模型方面除了使用CRNN-CTC方案，还使用了

RNN-CTC 方 案［13］，验 证 CUS 的 泛 化 性 . 表 4 给 出

CRNN-CTC 和 RNN-CTC 2 种模型使用 3 种样本应用策

略进行训练的结果，

FRR同样是固定FAR为0.5 FP/h时取得 . 图5（a）和

图 5（b）分别对应的检测误差权衡曲线（Detection Error 
Trade-off，DET）.

在CRNN-CTC方案中，相对于常规训练策略，SB算

法降低了训练时间，平均训练时长降至 4 234 s，相对下

降 20.5%，平均收敛时长降至 2 706 s，相对下降 17.0%，

性能方面却出现了明显的损伤，FRR 升至 5.79%，相对

上升 21.9%. CUS 算法同样显著缩短了训练时间，平均

训练时长缩短 60.0%，平均收敛时长缩短 47.5%，性能

方面也有明显提升，FRR 降至 3.65%，下降 30.1%，

MTWV从 0.837 4~0.853 1. 与文献［14］结论一致，RNN-

CTC 相对 CRNN-CTC，由于没有使用 CNN 模块进行局

部特征捕获，在 3种样本应用策略下，其性能相对较低，

且训练时间也相对较长，但 3种样本应用策略的相对结

果与 CRNN-CTC 一致，说明本文所提出的样本使用策

略的效果与模型无关 .
SB算法通过采样损失值大的样本进行梯度反向传

播，提升训练速度 . 然而，SB算法在整个训练过程中都

使用最大损失值采样，训练开始时便使用最大损失抽

样策略，尽管损失值大的样本能朝梯度更陡峭的方向

下降，但此时模型并不具备较好的决策能力，损失值小

的样本并不意味着其没有学习的意义，导致部分样本

在整个训练过程中均没有参与，模型性能出现下降 . 另

外，损失值并不直接与语音关键词检测目标一致，损失

值大的样本也不直接代表其在解码时容易出现漏检或

虚警 . 本文提出的CUS算法使用 2阶段训练方式，通过

类不确定性度量实现对易出现漏检或虚警的训练边界

样本的直接筛选 . 相对于常规训练策略，在基于CTC的

端到端语音关键词检测方法中，使用 CRNN-CTC 和

RNN-CTC 不同方案时，CUS 算法均能显著提高模型的

训练效率，缩短训练时间的同时，提升检测能力 .
表 5 为 CRNN-CTC 使用 CUS 算法时参与训练样本

数的变化情况，表明CUS可使训练样本大大减少，降低

了总体训练耗时 .

表2　在FAR为0.5 FP/h时，不同α参数对应的实验结果（β = 0.1）

训练耗时/s
收敛耗时/s

5 323
3 259

3 829
3 498

2 495
2 140

2 387
2 138

2 153
1 959

2 128
1 948

1 959
1 795

1 852
1 741

1 627
1 524

1 699
1 584

1 122
—

α -¥ -100 -10 -5 -1 0 1 5 10 100 +¥

表3　在FAR为0.5 FP/h时，不同β对应的实验结果（α = 0）

β

训练耗时/s
收敛耗时/s

FRR/%

0.05
2 267
2 099
4.22

0.1
2 128
1 948
3.65

0.25
1 935
1 719
4.58

0.5
1 792
1 560
4.79

(a) CRNN-CTC实验结果 (b) RNN-CTC实验结果

图5　不同样本应用策略的DET曲线图
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图 6 则 为 CRNN-CTC 使 用 CUS 算 法 时 ，利 用

t-SNE［27］数据降维方式，对开启采样后第 1个轮次模型

的决策可视化 . 从图中可以观察到，此模型已具备一定

决策能力，在不同关键词之间具有较明显的决策边界

面 . 通过利用类不确定性度量对各个样本参与训练概

率的估计，大于 0.85 的高概率样本（红色圆点）主要集

中在各个关键词的决策边界，而位于分布中心的样本

参与训练概率相对较低 . 表明 CUS算法对位于决策边

界的样本赋予了更高的参与训练概率，实现对边界样

本的关注，在缩短训练时长的同时提升关键词检测

能力 .

3. 5　抗干扰特性

AISHELL-1 具有足够高的可靠性［24］，字标注准确

率 95%以上，难以做到 100%正确，因此，关键词训练样

本的标注错误应是 1 个常见现象 . 标注错误的样本参

与训练是有害的 . 在AISHELL-1数据集的基础上，构建

1个带有错误标注的数据集，用以检验CUS具有降低错

误标注样本损害的特点 . 引入的错误标注可分为3类：

（1）不含关键词样本被标注为含关键词样本；

（2）含关键词样本被标注为不含关键词样本；

（3）含关键词样本之间标注错误 . 错误标注样本集

的构建做法是：随机抽取 10% 的含关键词样本（1 802
个）和等量不含关键词的样本（1 802个）进行标注互换；

随机抽取 10% 含关键词样本（1 802 个）进行两两标注

互换 .
在新构建的带有错误标注的训练集中，含关键词

样本中有 3 604个属于错误标注，不含关键词样本中有

1 802个属于错误标注，总共有 5 406个错误标注，验证

集和测试集保持不变 . 实验采用CRNN-CTC模型，训练

配置与模型参数设置与上文保持一致 .
表 6给出不同训练集配置下，3种样本应用策略的

实验结果 . 实验在 3 种不同配置训练集的情况下进行

训练，其中，“完整”是指使用完整训练集（72 088个）进

行训练；“剔除”是指在剔除错误标注后剩下训练集

（66 682 个）进行训练的结果；“包含”是指包含错误标

注的训练集（72 088个）的实验结果 .
对于常规训练策略，当训练集样本中错误标注样

本被剔除，训练样本减少，与完整训练样本集相比性能

降低，FRR升至6.61%，MTWV也降至0.814 6，训练耗时

降低 . 当训练集样本中包含错误标注时，错误标注将会

带来明显性能损伤，FRR 升至 11.25%，MTWV 降至

0.747 3. 并且错误标注还会使模型在训练时难以收敛，

由于早停机制的存在，训练提前结束，导致训练时间

减少 .

对于 SB算法，训练样本的减少同样使模型检测性

能下降，FRR 升至 7.37%，对应的 MTWV 降至 0.799 8，
训练耗时也相应缩短 . 在使用包含错误标注的训练集

时，由于SB算法的核心是关注损失值更高的样本，错误

标注样本在训练过程中会产生较高损失值，使模型更

多地对错误标注样本进行学习，最终导致模型出现严

重的性能损伤，FRR 显著升至 15.93%，MTWV 降至

0.713 2，同样由于模型难以收敛，早停机制使训练时间

图6　模型的决策可视化

表6　不同样本应用策略的抗干扰实验结果

策略

常规

SB

CUS

FRR/%
11.25
6.61
4.75

15.93
7.37
5.79
7.09
4.43
3.65

MTWV
0.747 3
0.814 6
0.837 4
0.713 2
0.799 8
0.823 7
0.794 3
0.855 2
0.853 1

训练耗时/s
4 272
3 401
5 323
3 221
2 644
4 234
1 899
1 725
2 128

备注

包含

剔除

完整

包含

剔除

完整

包含

剔除

完整

表4　不同样本应用策略的实验结果

方案

CRNN-CTC

RNN-CTC

策略

常规

SB
CUS
常规

SB
CUS

FRR/%
4.75
5.79
3.65
7.59
8.3

7.19

MTWV
0.837 4
0.823 7
0.853 1
0.794 0
0.745 7
0.801 9

收敛耗

时/s
3 259
2 706
1 948
7 670
5 819
4 119

训练耗

时/s
5 323
4 234
2 128

10 477
7 778
4 598

表5　开启采样后参与训练样本数变化情况

轮次

数量

6
72 088

7
9 934

8
8 116

9
7 143

10
6 504

11
5 799

12
5 437
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减少 .

对于 CUS 算法，在剔除错误标注数据样本后性

能下降，FRR 升至 4.43%，MTWV 升至 0.855 2，训练

耗时降低 . 在包含错误标注时性能也进一步下降，

但 CUS 算法能减轻错误标注带来的性能损伤，FRR
仅升至 7.09%，对应的MTWV为 0.794 3，训练时长略微

降低 .
表 7为使用CUS进行训练时，3种类型的错误标注

样本在开启抽样训练后，参与训练的概率大于 0.5的个

数变化情况，第 6轮时开启了类不确定性抽样训练，模

型最佳性能的收敛点在第11轮 .

从统计结果可知，在开启CUS抽样训练之后，错误

标注样本的参与训练概率大于 0.5 的个数明显少于

1 802个 . 显然，参与抽样训练阶段的错误标注样本量

明显变少，一定程度上缓解了错误标注样本带来的

损伤 .
在本训练集中，不含关键词的样本较多，因此，模

型前期能明确判决不含关键词的样本 . 对于第 1 种错

误类型，由于将不含关键词样本标注成含关键词样本，

对于含关键词这一标注而言，目标类得分非常低，而竞

争类得分非常高，即类不确定性低，这类样本在采样阶

段基本都能被筛除，在训练第 6轮时参与训练概率大于

0.5的个数不到 80个 . 如前所述，CUS区分错误标注样

本前提是模型已具备一定决策能力，对于第 2种和第 3
种错误类型，两者的正确标注都是含关键词的样本 . 然

而训练集中含关键词的样本相对少，加上错误标注样

本带来一定的性能损伤，模型对含关键词样本的决策

能力相对较差 . 导致在开启采样时存在部分难以判决

的含关键词样本，使部分错误标注样本类不确定性得

分较高 . 所以在采样阶段多数含关键词的错误标注样

本被筛除，但还是有一定数量的样本会继续进入训练 .
从变化趋势和最终收敛情况可以看出，进入采样阶段

后，模型的决策能力会随着训练的加深进一步加强，参

与训练概率较高的错误标注样本数量变少 . 达到最佳

收敛点之后，由于模型继续拟合那一部分未能被筛除

的错误标注样本，导致模型决策产生一定误判，决策能

力下降，这时高概率的错误标注样本数量将会逐渐增

多，偏离最佳收敛点 .
综上所述，当训练集中存在一定数量的错误标注

样本时，CUS能利用已建立的良好决策面，利用类不确

定性抽样筛除错误标注样本，缓解错误标注样本带来

的性能损伤 . 这表明 CUS具有屏蔽部分标注错误样本

干扰的能力，提高低质量数据集利用率和模型的训练

效率 .
3. 6　在大规模数据集上的表现

选取 AISHELL-2 数据集上 70 个关键词进行实验，

在大规模数据集及多关键词的条件下对CUS算法进行

验证 . 在CRNN-CTC上进行实验，训练配置和其余模型

参数设置与上文保持一致，仅改变最后 1层全连接层的

输出维度 .
表 8为 3种算法在大规模数据集上的实验结果 . 在

训练时长方面，由于数据量增多，且多个关键词使模型

输出单元增多，常规训练策略的收敛速度慢，平均训练

时间达到55.9 h.采用SB 算法后，训练时长降为 40.8 h，
相对减少 27.0%. 性能上，当 FAR 为 0.5 FP/h 时，FRR
有较小幅度降低，由 3.69% 降为 3.58%，相对下降

2.98%. 但 MTWV 变差，由 0.912 8 降至 0.902 7. 而 CUS
显著降低了训练耗时，平均训练时长仅需 30.7 h，
相对常规方法减少 45.1%. 性能方面也有改善，当

FAR 为 0.5 FP/h 时，FRR 由 3.69% 下降至 3.24%，相对

下降 12.2%. MTWV由 0.912 8升至 0.916 4. 由于数据规

模增大，模型学习到足够的信息进行决策，此时CUS算

法与常规训练策略相比性能收益差距缩小 . 实验表明

在大规模数据场景中，CUS 能显著缩短关键词检测模

型的训练耗时，同时取得略微性能提升 .

4　总结

在给定训练样本集时，本文针对端到端语音关键

词检测模型训练效率问题，提出基于样本类不确定性

抽样（CUS）的样本应用策略，核心是在模型训练中后期

对语音关键词样本进行类不确定性度量，动态调整样

本参与下 1轮训练的概率，相对加大边界样本的训练力

度，对易造成漏检或虚警的样本给予更多关注，减少简

单样本的重复学习和屏蔽低质量样本的干扰，实现训

练样本的高效应用，提高模型训练效率 . 实验表明CUS
算法有效加速端到端语音关键词检测模型的训练进

程，显著提高模型训练效率，获得好的检测性能 . 低质

量训练样本实验表明，该方法能屏蔽掉大部分错误标

注样本，提高模型的泛化能力 .
本文方法可认为是 CL 方法基本思想的一种实现

方案，在性能和收敛速度两方面均实现了CL的期望效

果 . 另外本文方法具有即插即用特点，与深度网络结

表7　错误标注样本中参与训练的概率大于0.5的数量

轮次

第1类错误

第2类错误

第3类错误

6
1802
1802
1802

7
75

775
643

8
54

604
487

9
41

531
459

10
40

526
471

11
39

513
477

12
42

563
499

表8　大规模数据集的实验结果

策略

常规

SB
CUS

FRR/%
3.69
3.58
3.24

MTWV
0.912 8
0.902 7
0.916 4

训练耗时/h
55.9
40.8
30.7
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构、训练方法没有直接关系，因此具有广泛的应用

前景 .
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