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摘  要: 为了进一步利用近场语音数据来提高远场语音识别的性能,提出一种基于知识蒸馏和生成对抗网络相结

合的远场语音识别算法.该方法引入多任务学习框架,在进行声学建模的同时对远场语音特征进行增强.为了提高声

学建模能力,使用近场语音的声学模型(老师模型)来指导远场语音的声学模型(学生模型)进行训练.通过最小化相

对熵使得学生模型的后验概率分布逼近老师模型.为了提升特征增强的效果,加入鉴别网络来进行对抗训练,从而使

得最终增强后的特征分布更逼近近场特征.AMI 数据集上的实验结果表明,该算法的平均词错误率(WER)与基线相

比在单通道的情况下,在没有说话人交叠和有说话人交叠时分别相对下降 5.6%和 4.7%.在多通道的情况下,在没有

说话人交叠和有说话人交叠时分别相对下降 6.2%和 4.1%.TIMIT 数据集上的实验结果表明,该算法获得了相对

7.2%的平均词错误率下降.为了更好地展示生成对抗网络对语音增强的作用,对增强后的特征进行了可视化分析,

进一步验证了该方法的有效性. 
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Abstract:  In order to further utilize near-field speech data to improve the performance of far-field speech recognition, this paper 

proposes an approach to integrate knowledge distillation with the generative adversarial network. In this work, a multi-task learning 

structure is firstly proposed to jointly train the acoustic model with feature mapping. To enhance the acoustic modeling, the acoustic 

model trained with far-field data (student model) is guided by an acoustic model trained with near-field data (teacher model). Such 
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training process makes the student model mimics the behavior of the teacher model by minimizing the Kullback-Leibler Divergence. To 

improve the speech enhancement, an additional discriminator network is introduced to distinguish the enhanced features from the real 

clean ones. The distribution of the enhanced features is further pushed towards that of the clean features through this adversarial 

multi-task training. Evaluated on AMI single distant microphone data, the method achieves 5.6% relative non-overlapped word error rate 

(WER) and 4.7% relative overlapped WER decrease over the baseline model. Evaluated on AMI multi-channel distant microphone data, 

the method achieves 6.2% relative non-overlapped WER and 4.1% relative overlapped WER decrease over the baseline model. Evaluated 

on the TIMIT data, the method can reach 7.2% WER reduction. To better demonstrate the effects of generative adversarial network on 

speech enhancement, the enhanced features is visualized and the effectiveness of this method is verified. 
Key words:  distant speech recognition; knowledge distillation; generative adversarial network; multi-task learning; speech enhancement 

近年来,深度学习理论在机器学习领域兴起,其对语音识别技术产生了深远影响.2012 年,Hinton 提出的基

于深度神经网络隐马尔可夫模型(deep nerual network hidden Markov model,简称 DNN-HMM)的混合声学建模

方案推动了语音识别系统取得了突破性的进展[1].目前,虽然神经网络声学模型很大程度上降低了近场语音识

别系统的识别错误率,但识别系统对远场语音的识别准确率仍远低于对近场语音的识别准确率.远场语音中存

在的背景噪声、混响以及人声干扰是影响语音识别技术广泛实用化的一个关键因素.故此,如何提升对远场语

音的识别准确率在理论和实践两个方面便具有了极为重要的意义. 

迄今为止,前人已经提出不少旨在提高远场语音识别性能的方法.这些方法大致可以概括成 3 类:一是采用

两阶段训练算法,即先对语音信号进行增强,然后将增强后的信号进行后端声学建模;二是直接利用远场语音数

据训练声学模型,并在训练过程中加入混响信息等以及使用更复杂的神经网络结构来进行声学建模;三是将语

音信号增强和声学建模放在一个框架里面进行联合优化. 

第 1 类方法主要是在去混响和降噪两方面对语音信号进行增强.其中,单通道场景下,Boll 提出了谱减法,通

过在频域减去观测信号中的噪声成分来增强语音信号[2].Ephraim 使用分别在频域和对数幅度谱域使用维纳滤

波,给出了统计意义下的最小均方误差解[3,4].Mohammadiha 使用了带约束的 NMF 算法并用于有监督和无监督

的语音增强,实现了噪声 6 和语音的分离[5,6].随着深度学习技术的快速发展,基于深度神经网络(deep nerual 

network,简称 DNN)的语音增强方法可以分为两种.一种为频谱映射,即利用 DNN 将带噪声和混响信号的频

谱映射成纯净信号频谱[7].另一种是掩蔽估计(mask estimation),基于分类的思想,以各种掩蔽作为 DNN 的训

练目标 [8,9].在多通道场景下,通常使用波束形成算法来对多通道语音信号进行增强.传统的波束形成算法主

要包括固定波束形成,如延迟相加算法[10]、超指向波束形成算法[11]等,以及自适应波束形成,如线性约束最小方 

差[12]、广义旁瓣抵消算法[13]等.自适应波束形成,也称作自适应滤波,它的另外一种方法是基于信号最小均方

误差估计的多通道维纳滤波[14].其中包括语音失真加权的多通道维纳滤波[15]、最小方差无失真响应[16]、广

义特征值波束形成[17]等. 

第 2 类方法主要在输入特征和声学模型拓扑结构方面提升识别准确率.在输入特征层面,采用多条件训练
[18]以及将噪声或混响相关的信息参数化与声学特征拼接作为声学模型的输入[19].在声学模型拓扑方面,采用残

差网络、长短时记忆网络(LSTM)等建模能力更强的神经网络来建模[20]. 

第 3 类方法主要是将语音增强和声学建模放在一个框架里面进行联合优化,从而解决语音增强的优化方

向和语音识别字错误率下降的方向不一致的问题.单通道情况下,Gao 等人提出将特征映射和声学建模单独训

练,然后再将二者连接使用交叉熵准则联合更新微调参数[21].而特征映射部分通常通过最小化增强后的特征与

近场特征之间的均方误差(MMSE)来去除信号中的混响和噪声干扰,从而达到语音增强的目的.然而 MMSE 准

则对噪声存在同方差、不相关的假设,这种假设对于真实场景下的语音往往不成立.近年来对抗学习在图像领

域取得了巨大的成功,在语音领域被用于语音增强[22,23]、语音转换、声学模型自适应以及说话人自适应等.通

过对抗训练可以将不同领域的数据映射成具有相同分布的数据.多通道情况下,Zhong 等人则是通过 LSTM 网

络预测波束形成系数[24].Heymann 等人使用神经网络估计统计意义上最优波束形成器的掩蔽值并与声学建模

联合训练[25].Sainath 等人提出直接使用原始时域波形信号训练多通道声学模型,用 CNN 网络来实现空间滤波

和时间滤波,从而模拟传统的波束形成对信号进行增强[26]. 
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上述 3 类方法固然可以有效地提高远场语音的识别准确率,但只是将近场语音作为语音增强的训练目标

或者将其作为声学模型训练数据,并未最大限度地挖掘近场语音的知识.Hinton 等人提出“知识蒸馏”的概念,即

利用多个复杂的神经网络构成的组合模型指导一个简单的神经网络进行训练[27].前者被称为老师模型,后者为

学生模型.学生模型在训练的过程中模拟老师模型的后验概率分布.在语音识别领域,Li 提出利用一个复杂的

DNN 声学模型指导一个小型的 DNN 声学模型进行训练,从而达到模型压缩的目的[28].Yi 将教师-学生训练思想

用于远场语音识别[29].上述方法的核心思想便是采用相对熵来最小化教师模型和学生模型之间后验概率分布

的差异. 

鉴于此 ,本文首先利用多任务学习技术将语音增强和声学模型进行联合训练 ,使得语音增强的优化方

向和语音识别字错误率下降的方向保持一致 .然后 ,利用教师-学生训练策略 ,即用近场数据训练的声学模

型来指导远场声学模型的训练 ,提升远场声学模型的建模性能 .最后将生成对抗网络加入上述多任务学习

框架中 ,从而进一步减少增强后的特征和近场特征之间的差异 ,提高语音增强部分的性能 .通过将知识蒸

馏和生成对抗网络结合在一起 ,分别在语音增强和声学建模两方面进一步利用近场数据来提高远场语音

识别的性能 .本文在 AMI[30]数据集上的实验结果表明 ,与基线相比 ,在单通道的情况下 ,在没有说话人交叠

和有说话人交叠时 WER 分别相对下降 5.6%和 4.7%.在多通道的情况下 ,在没有说话人交叠和有说话人交

叠时 WER 分别相对下降 6.2%和 4.1%.在 TIMIT[31]数据集上的实验结果表明 ,该算法获得了相对 7.2%的

WER 下降 . 

1   基于语音增强和声学模型联合优化的多任务学习框架 

由于背景噪声、混响以及人声干扰等因素,在进行远场声学建模之前通常需要对远场语音信号进行增强.

研究发现,语音增强虽然能提高信号的质量,但是并不一定能降低语音识别的字错误率.为此,本文采用多任务

学习技术,将特征映射和声学建模放在一起进行联合优化.该算法如图 1 所示,神经网络输出有两个分支,一个是

预测三因子状态的后验概率输出,另一个是经过神经网络映射的近场语音特征. 

假定输入远场语音特征 1={ ,..., },TX x x 以及与之相对应的近场语音特征 1={ ,..., }.TY y y 基于特征映射的语音

增强网络试图学习一个非线性的映射函数 F 将输入的远场特征 X 映射成 * * *
1={ ,..., }.TY y y 通过最小化 Y 与 Y*之间 

的均方误差 LF(θf)来进行增强: 

 21
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而对于声学模型 Ms 而言,输入是经过上述增强后的特征 Y*,并通过最小化声学概率和标注之间的交叉熵

LF(θf)来优化: 

 1

1

1
( , ) log ( | ; , )

1
log( ( ( )))

s s s

T

M M f i i M f
i
T

i
i

L P s x
T

M F x
T

   




 

 




 (2) 

其中,θf 为增强网络的参数,θMs
为声学模型的参数. 1={ ,..., }TS s s 是远场语音每一帧对应的声学标签.对于语音增

强和声学模型联合优化的多任务学习而言,联合优化的目标函数 LAFM 可以表示为 

 ( ) (1 ) ( , )
s sAFM F f M M fL L L        (3) 

其中,是插值系数,用于权衡语音增强的代价和声学模型代价之间的重要性. 

2   知识蒸馏 

本文中的知识蒸馏是指用近场数据训练老师模型,而学生模型在训练过程中使用老师模型的后验概率(软

标签)而不是远场语音对应的标注信息 0-1 向量(硬标签),如图 2 所示.在学生模型训练的过程中,尽量使其逼近

老师模型的后验概率分布,模仿老师的行为. 
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图 1  基于语音增强和声学建模的多任务学习框架       图 2  基于知识蒸馏的多任务学习 

假设 sdm
ix 代表远场特征, ihm

ix 代表与之相对应的近场特征.i 代表远场语音帧序号,Q 代表声学状态集合,q 代

表每一帧预测的具体状态. ( | )ihm
Teacher iP q x 和 ( | )sdm

Student iP q x 分别代表教师模型和学生模型的声学后验概率.二者之

间后验概率分布的差异 ( || )Teacher StudentKL P P 用相对熵(KL divergence)来最小化: 

 
1

( | )
( || ) ( | ) log
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最小化上述公式等价于优化 ( , ) :
s s

TS
M f ML    

 
1

( , ) ( | ) log( ( | ))
s s

T
TS ihm sdm
M f M Teacher i Student i

i q Q

L P q x P q x 
 
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由公式(5)可以看出,优化该公式的最小值也即求交叉熵的最小值.其与式(2)标准交叉熵唯一不同的是训练

所需要的标签为老师模型的后验概率分布而不是硬标签. 

3   生成对抗网络 

虽然基于 MMSE 准则的神经网络特征映射能对远场语音信号起到增强的作用,但是该准则对信号里面的

噪声有同方差、不相关的假设.而现实中的远场信号中的非平稳噪声和混响很难满足该假设.因此,本文借助对

抗学习的思想,如图 3 所示,在上述多任务学习的框架中加入一个鉴别网络 D,它的输入是增强后的特征以及近

场语音特征,输出是属于干净特征(近场特征)的概率,即: 

 ( ) = ( )i iP y C D y  (6) 

 ( ) = 1 ( )* *
i iP y E D y   (7) 

 

图 3  基于知识蒸馏和生成对抗网络的多任务学习 

式(6)、式(7)中,c 和 E 分别代表干净特征和带噪特征的集合.鉴别器的代价函数: 
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为了使得增强后的特征分布更接近近场特征的分布,本文使用对抗学习的策略来训练鉴别器 D 和生成器

F.对于鉴别器的参数 θd,通过最小化 LD(θf,θd)来进行更新.对于生成器的参数 θf,通过最大化 LD(θf,θd)来进行更新.

通过最大最小之间的博弈训练,最终使得增强后的特征足够接近近场特征. 

在多任务学习的框架中,需要考虑将经过教师-学生学习策略训练的声学模型加入总的代价函数中,即: 

 ( , ) ( , )
stotal AFM f M D f dL L L       (9) 

通过对抗多任务学习技术对式(9)进行联合优化如下: 

 arg min ( , )
f

f dtotal fL

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 
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 arg min ( , )
d
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
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 
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其中, fθ

和 dθ


分别代表了在训练过程中生成器和鉴别器的最优参数.本文使用基于随机梯度(SGD)下降的反向 

传播算法来进行更新: 
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其中,为学习率.在推理的时候,只有生成网络 F 和声学模型 Ms 被用于最终的识别. 

4   实验结果与分析 

4.1   实验数据及配置 

本文首先在真实录制的公开数据集 AMI 上进行了相关的实验,验证所提出算法的性能.此数据集包含大约

100h 的会议录音数据.声学信号的录制采用头戴式麦克风(录制近场语音),以及 8 通道的麦克风阵列(录制远场

语音).依照 AMI 语料官方网址对数据的划分方式,我们将录音数据分为 3 部分:78 小时的训练集、9 小时的开

发集以及 9 小时的远场语音测试集.在本实验中,本文首先在单通道数据上验证了算法的性能,单通道远场语音

数据取的是第 1 个麦克风录制的数据.然后在多通道数据上进一步验证算法的性能.多通道实验中,首先将 8 个

通道的训练和测试数据经过波束形成进行增强,然后用增强后的数据进行上述算法验证. 

为了进一步验证该算法的有效性,本文亦在模拟数据集上进行了相关的实验.首先将 TIMIT 的训练集和测

试集均混上真实房间的冲击响应,从而获得模拟的远场语音并将原来干净的 TIMIT 数据作为近场语音.然后在

构建的模拟数据集上进行相关的实验.其中,TIMIT 是朗读数据集,由 630 个说话人每人说 10 句话组成总共 6 

300 句话,为了获得混响数据,将混响时间 T60 设置为 0.7s,具体混响数据的产生方法均参照文献[31]. 

本文基于 Tensorflow 来搭建语音识别系统,并基于 kaldi 来生成数据强制对齐的结果.实验中,使用 40 维的

fbank 特征来进行语音增强和声学建模.对于 AMI 数据集而言,声学模型输出 3 992 个状态,对于 TIMIT 数据集

而言,声学模型输出 1 934个状态.采用截断的反向传播(back propagation through time,简称 BPTT)算法来更新模

型参数,截断长度为 20 帧.基线声学建模网络为 7 层的前向神经网络.其中输入层上下文各扩展 6 帧组成总共

13 帧的 520 维向量.5 层隐含层的维度为 2 048 并衔接上线性整流函数(RELU)作为激活函数.对于增强网络而

言,本文采用 6 层前向神经网络,输入层也进行了上下文 6 帧的扩展,4 层隐含层的维度是 1 024,激活函数也为

RELU.输出是 40 维相应的近场 fbank 特征. 
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4.2   实验结果与分析 

首先,在不引入多任务学习框架的情况下,探究使用近场、远场以及近场和远场混合数据(多条件训练)作为

训练数据对远场语音识别结果的影响,见表 1~表 3.表 1 和表 2 分别是 3 个声学模型在 AMI 单通道和多通道数

据集下的结果.表 3 是在 TIMIT 模拟数据下的结果. 

Table 1  The WER (%) comparison of near-field, far-field and  

multi-condition acoustic models on single channel AMI dataset 

表 1  近场声学模型、远场声学模型、多条件声学模型 

在单通道 AMI 数据集上的 WER(%)比较 
声学模型 WER(over) WER(non-over) 

IHM 76.5 72.9 
SDM 54.0 44.5 
MCT 53.0 43.2 

Table 2  The WER (%) comparison of near-field, far-field and  

multi-condition acoustic models on multichannel AMI dataset 

表 2  近场声学模型、远场声学模型、多条件声学模型 

在多通道 AMI 数据集上的 WER(%)比较 
声学模型 WER(over) WER(non-over) 

IHM 76.5 72.9 
SDM 49.0 39.3 
MCT 48.4 38.6 

Table 3  The WER (%) comparison of near-field, far-field and  

multi-condition acoustic models on TIMIT dataset 

表 3  近场声学模型、远场声学模型、多条件声学模型 

在 TIMIT 数据集上的 WER(%)比较 
声学模型 WER 

IHM 65.5 
SDM 42.1 
MCT 41.6 

 

其中,SDM 和 IHM 分别表示的是用远场和近场数据训练的声学模型,MCT 表示的是将远场和近场数据混

合在一起训练的声学模型.WER(over)和WER(non-over)指的是在AMI测试的时候有无说话人交叠的字错误率.

可以看出,直接用近场数据训练的模型测试远场数据性能非常差,说明远场数据中的噪声和混响会严重降低识

别系统的性能.比较 MCT 和 SDM 模型可知,在训练的时候加入近场数据会进一步提高识别的准确率.在 AMI

单通道情况下,相较于 SDM 模型,MCT 模型 WER(over)和 WER(non-over)相对下降 1.9%和 2.9%.在 AMI 多通

道情况下,MCT 模型 WER(over)和 WER(non-over)相对下降 1.2%和 1.8%.在 TIMIT 数据集上,MCT 模型相较于

SDM 模型 WER 相对下降 1.2%. 

接下来,我们采用多任务学习框架,探究了语音增强和声学建模一起联合训练对远场语音识别 WER 的影

响.在训练中加入教师-学生训练策略,进一步提升了系统在远场条件下的识别率.具体实验结果见表 4~表 6. 

其中,MCT-MSE 表示引入多任务学习框架,将语音增强和声学模型一起进行联合训练.可以看出,相较于

MCT 模型,MCT-MSE 模型在 AMI 单通道情况下,WER(over)和 WER(non-over)相对下降 1.7%和 1.6%.在 AMI

多通道情况下,WER(over)和 WER(non-over)相对下降 0.4%和 0.8%.在 TIMIT 数据集上,WER 相对下降 1.7%.

其中,在多通道情况下,加入语音增强联合训练后 WER 下降得比单通道情况下要少,是因为多通道的数据已经

经过前端的波束形成起到了前端增强的作用. 

为了尽可能地挖掘近场语音中的知识,本文采用教师-学生学习策略来辅助声学模型训练,见表 4~表 6 中最

后一行 MCT-MSE-TS.可以看出,相较于 MCT 模型,MCT-MSE 模型在 AMI 单通道情况下,WER(over)和 WER 

(non-over)相对下降 3.8%和 5.1%.在 AMI 多通道情况下,WER(over)和 WER(non-over)相对下降 3.3%和 4.7%.

在 TIMIT 数据集上,WER 相对下降 6.5%. 
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Table 4  The WER(%) comparison on single channel AMI dataset  

when applying the multitask learning and knowledge distillation 

表 4  加入多任务学习和知识蒸馏技术后,模型在 AMI 单通道数据集上的 WER(%)比较 
声学模型 WER(over) WER(non-over) 

MCT 53.0 43.2 
MCT-MSE 52.1 42.5 

MCT-MSE-TS 51.0 41.0 

Table 5  The WER (%) comparison on multichannel AMI dataset  

when applying the multitask learning and knowledge distillation 

表 5  加入多任务学习和知识蒸馏技术后,模型在 AMI 多通道数据集上的 WER(%)比较 
声学模型 WER(over) WER(non-over) 

MCT 48.4 38.6 
MCT-MSE 48.2 38.3 

MCT-MSE-TS 46.8 36.8 

Table 6  The WER (%) comparison on TIMIT dataset when applying  

the multitask learning and knowledge distillation  

表 6  加入多任务学习和知识蒸馏技术后,模型在 TIMIT 数据集上的 WER(%)比较 
声学模型 WER 

MCT 41.6 
MCT-MSE 40.9 

MCT-MSE-TS 38.9 
 

最后,为了使得增强后的特征分布更接近近场特征的分布,本文在MCT-MSE-TS的基础上,加入鉴别网络进

行对抗学习.在远场语音上的识别结果见表 7~表 9.其中,表中的最后一行 MCT-MSE-TS-GAN 表示加入鉴别网

络进行对抗训练.可以看出,相较于 MCT 基线模型,加入多任务学习、知识蒸馏和对抗学习后的模型在 AMI 单

通道情况下,WER(over)和 WER(non-over)相对下降 4.7%和 5.6%.在 AMI 多通道情况下,WER(over)和 WER 

(non-over)相对下降 4.1%和 6.2%.在 TIMIT 数据集上,WER 相对下降 7.2%.此结果验证了对抗学习,提升了语音

增强的性能,从而提升了远场识别的准确率. 

Table 7  The WER(%) comparison on single channel AMI dataset  

when applying generative adversarial network 

表 7  加入生成对抗网络后,模型在 AMI 单通道数据集上的 WER(%)比较 
声学模型 WER(over) WER(non-over) 

MCT 53.0 43.2 
MCT-MSE-TS 51.0 41.0 

MCT-MSE-TS-GAN 50.5 40.8 

Table 8  The WER(%) comparison on multichannel AMI dataset  

when applying generative adversarial network 

表 8  加入生成对抗网络后,模型在 AMI 多通道数据集上的 WER(%)比较 
声学模型 WER(over) WER(non-over) 

MCT 48.4 38.6 
MCT-MSE-TS 46.8 36.8 

MCT-MSE-TS-GAN 46.4 36.2 

Table 9  The WER(%) comparison on TIMIT dataset  

when applying generative adversarial network 

表 9  加入生成对抗网络后,模型在 TIMIT 数据集上的 WER(%)比较 
声学模型 WER 

MCT 41.6 
MCT-MSE-TS 38.9 

MCT-MSE-TS-GAN 38.6 
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4.3   语音增强后的特征可视化分析 

为了更好地展示生成对抗网络对语音增强的影响.本文将远场语音、与之相对应的近场语音以及经过

MCT-MSE 模型增强后的语音和加入生成对抗网络后 MCT-MSE-TS-GAN 模型增强后的语音进行了对比分析.

如图 4、图 5 所示.本文展示了 AMI 单通道和多通道语音增强后的特征,在图中,SDM 表示远场语音的特征,IHM

表示近场语音的特征,GAN 表示经过 MCT-MSE-TS-GAN 模型增强后的特征,MSE 表示 MCT-MSE 模型增强后

的特征.通过对比,可以看出,将声学模型和语音增强一起联合优化的多任务学习确实能起到增强作用,如方框

所示,语音部分得到了增强,噪声部分得到了抑制.但是,和 GAN 相比较,MSE 会出现过度平滑的问题,经过对抗

网络训练后的特征保留了更多的特征细节,从而使得特征的分布更接近真实的近场数据.因此,在侧面也可以反

映出加入生成对抗网络后,能够在一定程度上提高语音增强部分的性能. 

 

图 4  AMI 单通道语音增强后的特征                  图 5  AMI 多通道语音增强后的特征 

5   总  结 

针对远场语音识别,本文首先提出一种多任务学习框架,将语音增强和声学建模放在一起进行联合优化.然

后分别对上述框架中声学建模和语音增强部分进行改进,进而提升系统远场语音识别的准确率.在声学建模层

面,采用教师-学习训练策略充分挖掘近场语音中的知识辅助声学模型的训练,提高声学模型的建模能力.在语

音增强部分,采用对抗学习技术使得增强后的特征分布更接近近场特征的分布,从而提升系统的降噪能力.在

AMI 数据集上的实验结果表明,与基线相比,在单通道的情况下,在没有说话人交叠和有说话人交叠时 WER 分

别相对下降 5.6%和 4.7%.在多通道的情况下,在没有说话人交叠和有说话人交叠时 WER 分别相对下降 6.2%和

4.1%.在 TIMIT 数据集上的实验结果表明,该算法获得了相对 7.2%的 WER 下降.为了更好地展示生成对抗网络

对语音增强的作用,本文对增强后的特征进行了可视化分析,进一步验证了该方法的有效性. 
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