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 基于递归神经网络的语音识别快速解码算法 
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摘  要：递归神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)如今已经广泛用于自动语音识别(Automatic Speech 

Recognition, ASR)的声学建模。虽然其较传统的声学建模方法有很大优势，但相对较高的计算复杂度限制了这种

神经网络的应用，特别是在实时应用场景中。由于递归神经网络采用的输入特征通常有较长的上下文，因此利用重

叠信息来同时降低声学后验和令牌传递的时间复杂度成为可能。该文介绍了一种新的解码器结构，通过有规律抛弃

存在重叠的帧来获得解码过程中的计算开销降低。特别地，这种方法可以直接用于原始的递归神经网络模型，只需

对隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)结构做小的变动，这使得这种方法具有很高的灵活性。该文以时

延神经网络为例验证了所提出的方法，证明该方法能够在精度损失相对较小的情况下取得 2~4 倍的加速比。 
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Abstract: Recurrent Neural Networks (RNN) are widely used for acoustic modeling in Automatic Speech 
Recognition (ASR). Although RNNs show many advantages over traditional acoustic modeling methods, the 
inherent higher computational cost limits its usage, especially in real-time applications. Noticing that the features 
used by RNNs usually have relatively long acoustic contexts, it is possible to lower the computational complexity 
of both posterior calculation and token passing process with overlapped information. This paper introduces a novel 
decoder structure that drops the overlapped acoustic frames regularly, which leads to a significant computational 
cost reduction in the decoding process. Especially, the new approach can directly use the original RNNs with minor 
modifications on the HMM topology, which makes it flexible. In experiments on conversation telephone speech 
datasets, this approach achieves 2 to 4 times speedup with little relative accuracy reduction. 
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1  引言  

近年来，不同种类的递归神经网络(Recurrent 
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Neural Network, RNN)，例如长短时记忆神经网络

(Long Short Term Memory, LSTM) [1 4]− 和时延神经

网络(Time Delay Neural Network, TDNN) [5 7]− 开始

被用于自动语音识别的声学模型建模中，并取得了

相对前馈神经网络更好的性能。产生这种优势的主

要原因是递归神经网络的记忆能力能够涵盖整个语

音序列的历史，而前馈神经网络则仅利用一个有限

长度的窗内的上下文信息。 
时延神经网络是一种结构较为简单的递归神经

网络。这种网络在保持与前馈神经网络相近的计算

方法的同时，在隐层利用了更长的上下文，从而使
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网络获得利用更多上下文信息的能力。具体地说，

前馈神经网络的隐层输入是当前帧上一层的输出，

而时延神经网络的隐层输入是与当前帧相对应的一

个帧序列在上一层的输出的顺序拼接。时延神经网

络可以用更小的网络参数量获得超过前馈神经网络

的性能，从而同时提高语音识别的精度和效率[5]。 
然而，递归神经网络的连接比前馈神经网络更

复杂，因而带来了更大的计算量，导致解码速度更

慢。这限制了递归神经网络在对实时性要求较高的

任务中的应用。解决这一问题的直接方法是减小神

经网络的尺寸，例如减少网络层数或各层的结点数。

然而采用更小的神经网络进行解码将显然影响到系

统的准确性，所以将网络保持在一个合理的尺寸是

必要的[8, 9]。另一类方法是修改神经网络的结构，例

如，时延神经网络的隐层采用不连续的上下文来减

小计算量[5]。这种方法能够将计算复杂度降低到接近

普通前馈神经网络。这些加速方法都通过对神经网

络的修改来达到减小计算量的目的，因此不能使同

一个网络满足不同的应用场景对精度和速度的要

求。为了达到加速计算的目的，本文提出了一种跳

帧计算的方法，从而直接减少神经网络需要计算的

帧数，并保持神经网络本身的结构不变。这种方法

能够在加速计算的同时保持递归神经网络在精度上

的优势，同时由于不需要改变神经网络的结构，因

而具有更好的灵活性。 
由于在语音识别中，语音信号的帧移通常足够

短，用当前帧的相邻帧的声学后验概率来预测当前

帧的声学后验概率是合理的[10]。实验证明，按照一

个较小的比例对语音序列的帧进行顺序采样，就足

以表达整个语音序列的声学信息。进一步，我们研

究了在解码的令牌传递过程中同样省略一些帧的可

能性，并证明这种方法可以在保持识别性能基本不

变的情况下将系统整体速度提升若干倍。在采用这

种方法时，虽然语音序列的声学信息得到足够的保

存，但省略一些帧会导致声学模型得分的动态范围

发生变化，从而影响到系统的其他配置参数。此外，

实验中我们发现，声学模型单元对应的隐马尔可夫

模型(Hidden Markov Model, HMM)结构也需要做

出调整，以应对跳帧对令牌传递路径的要求。 
本文在以时延神经网络为例的递归神经网络上

进行了实验，证明跳帧方法可以简单地应用于递归

神经网络，并根据任务需要调节系统精度和效率之

间的平衡。本文的其它部分是这样安排的：第 2 节

首先介绍了所采用的解码系统基本结构；第 3 节描

述了跳帧方法的基础版本帧异步方法；第 4 节重点

叙述对跳帧方法的分析和得分修正，以及对 HMM

结构的调整；第 5 节提出了在跳帧系统的基础上进

行可变帧率的令牌传递的方法；最后给出了实验结

果及总结。 

2  基线系统结构 

语音识别的基本方程可以表示为 

( ) ( ){ }argmax |WW P X W P W=       (1) 

其中 ( )P W 表示语言模型分数， ( )|P X W 表示声学

模型分数[11]。对于本文中采用的解码器结构，声学

模型分数由深度神经网络给出，而语言模型分数由

加 权 有 限 状 态 转 换 器 (Weighted Finite-State 
Transducer, WFST)提供。 

本文采用的解码器解码过程如下：输入的语音

信号被转换为由若干帧组成的特征序列，然后这些

特征被输入到时延神经网络中，获得每一帧对应的

声学模型后验概率。根据当前帧的声学模型后验概

率和语言模型后验概率，解码器在动态加载 HMM

的 WFST 上进行基于令牌传递算法的维特比剪枝

搜索[12, 13]，得到的最优路径表示了输入语音对应的

识别结果。我们使用的 WFST 输入是上下文相关的

三音子，输出是识别词，神经网络的输出与 HMM

状态一一对应，HMM 状态到相应三音子的映射在

解码过程中动态进行[11]。为了在解码过程中控制搜

索空间的规模，以调节解码速度和精度的平衡，我

们采用多种剪枝策略以去除可能性较低的搜索路 
径[13]。 

3  帧异步方法 

在一般的基于递归神经网络的语音识别系统

中，神经网络的输入通常具有一个较长的上下文，

用于计算输入窗口中间帧的声学模型后验概率。因

此，在神经网络的计算中，相邻帧的计算窗口有很

长的重叠。从而，有可能通过当前帧 t 的前若干帧

, 1,2,t K K− = 来预测当前帧的声学模型后验概

率。最直接的概率预测方式是对相邻的两帧，其奇

数帧的后验概率采用前一个偶数帧的后验概率，公

式为[10]： 
( ) ( )2 1 2 ,   0,1,p t p t t+ = =         (2) 

考虑到语音信号是短时平稳的，相邻帧的声学

模型后验概率应该相近，因此这种预测方式是合理

的。进一步，由于输入窗口足够长，可以认为从每

3 帧或每 4 帧中选取一帧，以这一帧的概率为这些

帧的概率，也是合理的。实验证明这种方法可以获

得和一般的系统相近的精度。下文中我们将从连续

的 n 帧中选取第 1 帧用于计算声学模型后验概率，

并复制作为其余n -1帧概率的方法称作n-帧异步方
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法，相应的系统称作 n-帧异步系统。 
显然，帧异步方法可以与选取帧的比例成正比

地减小声学模型后验概率的计算量。然而，这种方

法将保持令牌传递过程的计算量不变。实验证明在

计算声学模型后验概率时，我们的系统最多可以忽

略总帧数的 3/4 而不造成显著的精度损失。因此，

我们期望一个设计良好的跳帧系统可以达到比基线

系统快接近 4 倍的加速比。为此，解码过程中的令

牌传递过程也需要做相应的改动。 
3.1 时延神经网络前向计算中的近似方法 

在前馈神经网络中，当前帧的概率计算仅依赖

于当前帧的输入，因此在前馈神经网络上应用帧异

步方法时，每 n 帧中只有 1 帧参与计算，计算量将

减小到逐帧方法的 1/n。 

注意到递归神经网络在计算当前帧的概率时，

需要依赖前后若干帧的隐层计算结果。在时延神经

网络中，隐层的输入是上一隐层输出的一个帧序列。

如果我们从 n 帧中选取 1 帧，则被选取的帧对应的

帧序列可能没有被计算。例如，当隐层的输入为 

{ }1 1( ) ( 3),  ( 3)l l lI t O t O t− −= − +        (3) 

当我们采用每 2 帧取 1 帧的方法时，如果采用

和前馈神经网络一致的计算方法，上一层对应 t-3
和 t+3 的激活值将不被计算，因此这一层的输入也

无法得到。一个直观的办法是计算这些帧对应的部

分隐层输出，然而这会减少帧异步方法的加速程度，

并且计算的不连续性会对系统实现带来困难。因此，

我们选择在隐层的输入序列中按照与输入相同的规

则从 n 帧中选取第 1 帧，并作为其余 n -1 帧的隐层

输出。此时前述的公式变为 

{ }1 1( ) ( 4),  ( 2)l l lI t O t O t− −= − +        (4) 

这样，时延神经网络的计算量减小到 1/n。实

验证明，这种近似方法会对系统引入一些误差，但

尚不会造成显著的精度损失。 
3.2 选取计算帧的方法 

本文所述的 n-帧异步方法是从连续的 n 帧中选

取第 1 帧用于计算声学模型后验概率，并复制作为

其余 n-1 帧概率。我们同时考虑了根据帧的特性选

取关键帧的方法。然而，时延神经网络的层间依赖

关系影响了这种方法的可行性。在 n 较小的情况下，

选取关键帧和选取第 1 帧的区别并不明显，而 n 较

大的情况下，由于关键帧之间的距离并不确定，时

延神经网络的计算近似误差将变得更大且不稳定，

因此无法预期得到可靠的结果。本文的实验证明，

选取第 1 帧作为计算帧的方法已经能够得到接近逐

帧系统的精度，因此，本文将不在时延神经网络上

采用更复杂的选取关键帧的方法。 

4  跳帧方法 

当使用 WFST-RNN 系统进行基于令牌传递算

法的语音序列解码时，每个 HMM 状态上的对应令

牌在每一帧会沿着 HMM 结构所允许的路径向前传

递一次[11]。下文中我们将从连续的 n 帧中选取第 1

帧用于计算声学模型后验概率，并忽略其余 n-1 帧

的方法称作 n-帧跳帧方法，相应的系统称作 n-帧跳

帧系统。在一个 n-帧跳帧系统中，每 n 帧中有 n-1

帧被忽略，因此需要重新考察令牌传递的路径和步

长。为了保持系统的行为完全一致，最直接的方法

是在每一帧都把令牌向前传递 n 次，这样将得到和

帧异步系统完全一致的结果。然而这样的系统具有

和帧异步系统完全一致的令牌转递次数，从而具有

一致的时间复杂度，因此无法得到加速计算的效果。

为了能够减少令牌传递步骤的时间开销，需要一种

能够仍然保持每帧进行一次令牌传递的方法。 

4.1 搜索空间的等价性 

我们首先研究 2-帧跳帧系统。首先，我们尝试

直接删去奇数帧，并不对令牌传递的方法做改动。

这时，WFST 解码器的算法保持不变，而解码配置

需要做出调整。当有一半帧在解码过程中被跳过时，

声学模型后验概率的累积分数也会减半，这意味着

剪枝宽度需要同样减半，从而可以获得等价的搜索

空间。此外，为了获得正确的解码结果，解码过程

中语言模型得分的权重也需要进行调整。 

在主流的 WFST 解码器结构中，声学模型得分

和语言模型得分在对数域上相加以获得总的分数，

从而得到最优路径[11]。因此，声学模型得分和语言

模型得分的动态范围应该相匹配，从而分数累加才

有意义[14]。注意到声学模型得分在每一帧累加，而

语言模型得分仅在词尾累加，这就造成了两者的动

态范围差异较大。为了解决这个问题，WFST 解码

器引入一个语言模型权重因子来平衡声学模型得分

和语言模型得分，这个因子被乘到语言模型得分上，

以使之与声学模型得分相匹配[14]。在我们的实践中，

语言模型权重因子取 9 时可以得到最佳性能。显然，

跳帧系统减小了声学模型累积得分的动态范围，并

且由于跳过了一半的帧，每个词对应的平均帧数也

被减半了。因此，为了保持语言模型得分和声学模

型得分的平衡，在 2-帧跳帧系统中，我们取语言模

型权重因子为 4.5。在跳过更多帧的系统中，语言模

型权重因子还需要相应按比例减小。 
4.2 跨状态 HMM 

自从隐马尔可夫模型用于语音识别之初，多种
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表达声学模型的 HMM 结构都得到了讨论[15]。其中，

最常用的结构是由左向右的逐状态 HMM[16]。如图 1
所示，在这种最简单的结构中，每个上下文相关音

素被表示为 3 个 HMM 状态，解码过程中的令牌在

一条从左向右经过每一个状态的路径上传递。根据

当前帧声学模型后验概率，每个状态上的令牌可以

停留在当前状态或前进到下一个相邻状态。因此，

当帧率为每帧 10 ms 时，每个音素的持续时间不能

短于 30 ms。对 2-帧跳帧系统，由于有一半的帧被

删去，音素的最短持续时间将延长到 60 ms。如果

不同音素的持续时间相近，这个持续时间可以支持

每秒 16 个音素的语速。然而，音素持续时间往往变

化范围很大，特别是辅音音素通常短得多。在我们

的实验中，对于逐帧系统，有多达 72%的音素存在

至少 1 个仅占 1 帧的状态。如果对应的这一帧被跳

过，这个状态将被其相邻的状态所表示，这样将迫

使音素的相邻音素让出至少 1 帧用于填补当前音素

的空缺，从而导致解码过程中对状态的预测不准确。

进一步地，我们发现 1 个音素的所有 3 个状态都仅

在逐帧系统中占 1 帧的情况十分罕见，这导致音素

在 2-跳帧系统中往往只存在 1 个缺失了对应帧的状

态。如果这个状态在令牌传递的路径上可以被跳过，

那么 HMM 结构仍然能够在跳帧系统中正确描述这

个音素。这样的 HMM 结构如图 2 所示。 
在 HMM 结构中添加跨状态转移路径会略微增

加令牌传递的计算开销。在 n个状态的逐状态HMM
中，状态转移矩阵的转移概率分布满足： 

0,   1

0,  

ij

ij

a i j i j

a

⎫= = − ⎪⎪⎪⎬⎪=

≠

⎪⎪⎭

或

其他
          (5) 

从而对每个音素有 2n+1 条转移路径，对 3 状

态 HMM 而言，即 7 条转移路径。加入跨状态转移

之后，每个音素有 3n+1条转移路径，对 3状态HMM

而言，即 10 条转移路径。转移路径数的增加会增加

解码过程中的时间复杂度，但由于增加的比例有限，

跳帧解码系统仍然能够获得相对于帧异步系统的速

度优势。 
在跳过更多帧的 n-跳帧系统中，显然 HMM 结

构需要允许更长的跨状态转移。然而为了获取音素

的有效信息，我们应该保证每个音素至少有 1 个观

测值，即对 n 状态的 HMM，最多只能允许跨过 n -1
个状态的转移。这样，3 状态的 HMM 有 12 条转移

路径。这样的 HMM 结构如图 3 所示。 
为了保持系统的灵活性，即保证同一个模型可

以用于帧同步、帧异步和跳帧系统，我们选择不修

改存储 HMM 的声学模型文件，这样在更改系统配 

 

图 1 逐状态        图 2 跨单个状       图 3 跨 n-1 个 

的 HMM           态的 HMM        状态的 HMM 

置时就不需要重新训练声学模型。作为替代，我们

在解码过程中为 HMM 添加必要的跨状态转移。注

意到常用的逐状态 HMM 仅包含状态到自身的转移

和状态到下一个相邻状态的转移，为了添加跨状态

转移，我们需要对应的跨状态转移概率。仍然是为

了避免重新训练声学模型，我们选择将跨状态转移

概率设置为常数。实验证明，状态间转移概率的数

值对语音识别的精度并不造成显著的影响，因此这

样设置是合理的。这种做法充分保持了声学模型的

灵活性，使语音识别系统可以对精度和效率进行按

需配置，而不需要更换声学模型。 
4.3 跳帧系统的等价帧移 

注意到在跳帧方法中，我们按照给定的间隔从

连续的 n 帧中选取 1 帧。这一操作等价于在进行特

征提取时采用 n 倍的帧移，即单位时间内的帧数变

为 1/n。显然，前文描述的 n-帧跳帧系统在性能上

应等价于帧移 n 倍的逐帧系统。 
然而，改变帧移意味着新的特征将与已有的声

学模型不匹配，因而需要重新训练声学模型。这样，

对每一个不同的帧移设定，就需要训练一个独立的

声学模型。这将使调节识别精度和效率的平衡变得

更加耗时。与之相比，跳帧系统可以不更换声学模

型就对精度和效率进行配置，从而增加了系统应用

中的灵活性。 

5  可变帧率方法 

前述的跳帧方法在选择参与令牌传递的帧的时

候，仅按照时间序列的给定间隔进行选取。本节提

出可变帧率方法，以进一步利用相邻帧的信息冗余，

减少令牌传递的时间。 
如前文所述，跳帧的合理性来自语音信号中相

邻帧的相似性，因此，根据相邻帧的相似性进行令

牌传递的帧的选取，可以得到更好的效果。另一方

面，基于神经网络的泛化能力，对神经网络的输出

进行相似性衡量，比对音频信息进行相似性衡量，

具有更好的鲁棒性。我们根据相邻帧的神经网络输

出的相似性进行帧选取。具体方法是计算当前帧 t
与上一个参与令牌传递的帧 k 的神经网络输出向量

之间的距离 d(t,k)，当这一距离小于设定的门限时，

认为两帧足够相似，从而不加入令牌传递。通过这

一方法，可以得到用于令牌传递阶段的帧的最小集
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合，从而加速令牌传递过程。这一方法可以应用于

帧同步系统，也可以应用于跳帧系统，当应用于跳

帧系统时，参与相似性计算的神经网络输出是跳帧

之后的相邻输出。 
如前所述，更少的帧加入令牌传递意味着需要

更长的跨状态转移，因此采用与跳帧方法相同的对

HMM 的修改。在跳帧方法的基础上，可变帧率方

法能够进一步减少令牌传递环节的时间开销，同时

也不带来显著的精度损失。 

6  实验与分析 

我们在一个 1.5 h 中文电话对话语音测试集上

测试了上述方法。这个测试集是 HKUST 普通话电

话语音数据集(LDC2005S15/LDC2005T32)的一部

分。实验中使用的语言模型是采用中文对话语料训

练得到的 200 MB 3阶 n-gram语言模型，包含 46591
个 1 阶项，2549800 个 2 阶项和 2360752 个 3 阶项。

输入特征是帧移为 10 ms 的 60 维 PLP 特征[17]。时 
延神经网络的输入窗长是前 2 帧后 2 帧共 5 帧，含 
4 个隐层，隐层的上下文帧序列分别是{-1, 2}, {-3, 
4}, {-7, 2}, {0}。 

实验在一台 Dell R720 服务器上运行，配置为 2
颗 6 核心 Intel Xeon E5-2620 处理器和 128 GB 
RAM，解码器以 12 线程运行，结果中描述的实时

率是各线程单线实时率的平均值。 
6.1 帧同步方法和帧异步方法 

表 1 显示了作为基线的帧同步系统和帧异步系

统采用同一个时延神经网络的性能。在这组实验中，

所有配置参数保持不变。在帧异步系统中，隐层的

上下文帧序列取了近似，2-帧异步系统是{-2, 2}, 
{-4, 4}, {-8, 2}, {0}；3-帧异步系统是{-3, 0}, {-3,  
 

3}, {-9, 0}, {0}; 4-帧异步系统是{-4, 0}, {-4, 4}, 
{-8, 0}, {0}。如前文所预期，2-帧异步系统得到了

与基线系统相近的精度，并且加速大约 40%。这组

结果显示语音信号中一部分的帧已经足够承载语音

信号的声学信息。 
6.2 跳帧方法 

如前文所述，在跳帧系统中，帧数减少导致声

学模型得分的动态范围相应变小，因此本文对语言

模型的得分做了相应的修正，以使之与声学模型得

分相匹配。 
表 2 显示了 2-帧跳帧系统在不同配置下的结

果。直接在基线系统中去除一半帧的做法导致了相

当大的精度损失。另一方面，调整了语言模型权重

因子和剪枝宽度之后，系统的精度损失变小，但与

帧异步系统相比仍然有较大的差距。基于这个配置，

通过引入跨单状态的 HMM 模型，系统获得了明显

的精度增益，即与帧异步方法精度接近，且相对基

线系统加速约 50%。 
作为对以上结果的推广，我们尝试从语音序列

中抛弃更多的帧。在这种推广中，系统每 n 帧取 1
帧用于计算。表 3 显示了系统采用跳帧帧数和HMM
跨状态数的结果。可以看出，跨单状态的 HMM 模

型结构已经不能满足超过 2 帧的跳帧系统的需要，

在 3-帧跳帧系统中，需要采用跨 2 状态的 HMM 模

型结构。另一方面，我们的 4-帧跳帧系统无法得到

理想的结果。我们认为造成这一结果的原因主要是

由于随着跳帧数的增长，即使采用更大的跨状态数，

为了保证每个音素至少占有一次观测而要求的音素

最短长度仍然会上升，例如在 4-帧跳帧系统中上升

到了 40 ms。因此，最大跳帧数与音素的持续时间

有关，从而不能是无上限的。 

表 1 帧同步系统和帧异步系统的性能 

 字错误率(%) 实时率 相对帧同步系统的精度损失(%) 相对帧同步系统的时间开销(%)

帧同步系统 30.0 0.436 0 100 

2-帧异步系统 30.5 0.270 1.67 61.9 

3-帧异步系统 30.6 0.208 2.00 47.7 

4-帧异步系统 31.2 0.181 4.00 41.5 

表 2  2-帧跳帧系统的性能 

 字错误率(%) 实时率 
相对帧同步系统 

的精度损失(%) 

相对帧同步系统 

的时间开销(%) 

2-帧跳帧系统，参数不变 35.2 0.258 17.30 59.2 

2-帧跳帧系统，语言模型权重因子和剪

枝宽度减半 
33.7 0.218 12.30 50.0 

2-帧跳帧系统，跨单状态 HMM，语言

模型权重因子和剪枝宽度减半 
 31.1 0.219   3.67 50.2 
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6.3 可变帧率方法 
在基线系统和 n-帧跳帧系统的基础上，在令牌

传递环节采用可变帧率方法的结果如表 4 所示。表

中令牌传递环节的跳帧比指令牌传递中被跳过的帧

数占神经网络输出的帧数的比例。 

表 4 结果显示，可变帧率方法相对于固定帧率的基

线方法和跳帧方法，提高了计算速度，主要是提高

了令牌传递环节的速度。另一方面，随着跳帧数的

增加，令牌传递环节的加速比也减小，这是由于跳

帧之后的神经网络输出相似性比逐帧的小，从而冗

余信息量少，可以抛弃的帧变少。注意到令牌传递

环节的跳帧比与神经网络计算环节的跳帧数大致成

反比，这表明本方法所保留的帧数在不同的神经网

络计算配置下是稳定的，即对应令牌传递过程中所

需的最小帧数。这一结果符合上文对可变帧率方法

的分析。 
6.4 前向计算中近似算法的评价 

在时延神经网络的帧异步方法和跳帧方法计算

中，本文采用了上下文帧序列近似的方法。为了验 

证这一方法对计算精度的影响，下面的实验比较了 

不采用帧序列近似和采用帧序列近似时帧异步方法

和跳帧方法的精度差异。在这组实验中，时延神经

网络的前向计算是逐帧进行的，因此非帧序列近似

系统应该有和逐帧系统近似的速度。 
表 5 中的结果表明，帧序列近似相对非帧序列

近似，带来了 1%~2%的精度损失。考虑到采用帧序

列近似之后带来的计算速度提升，我们认为这种精

度损失是可以接受的。 

6.5 与前馈神经网络的比较 

如前文所述，时延神经网络的每个隐层在帧异

步系统和跳帧系统中都需要对上下文帧序列取近

似。当系统采用前馈神经网络时，由于只有输出概

率取近似，系统的精度有可能更高。其实验结果见

表 6。可以看出，帧异步系统和跳帧系统采用前馈

神经网络时的加速比与采用时延神经网络相近，而

性能损失更小。正如我们在前文中所分析的，时延

神经网络在进行跳帧计算时进行了多次近似，在我

们的实验中每一层都有 1/2 的帧采用了相邻帧来代 

表 3 n-帧跳帧系统的性能 

 字错误率(%) 实时率 相对帧同步系统的精度损失(%) 相对帧同步系统的时间开销(%)

2-帧跳帧系统，跨单状态 HMM 31.1 0.219   3.67 50.2 

3-帧跳帧系统，跨单状态 HMM 35.5 0.152 18.3 34.8 

3-帧跳帧系统，跨多状态 HMM 31.0 0.173   3.33 39.7 

4-帧跳帧系统，跨多状态 HMM 32.4 0.123   8.00 28.2 

表 4 n-帧可变帧率系统的性能 

 字错误率(%) 
令牌传递环节 

的跳帧比(%) 
实时率 

相对帧同步系统 

的精度损失(%) 

相对帧同步系统 

的时间开销(%) 

1-帧可变帧率系统 30.2 58.2 0.387 0.67 88.7 

2-帧可变帧率系统 31.3 30.4 0.208 4.33 47.7 

3-帧可变帧率系统 31.5 18.0 0.154 5.00 35.3 

4-帧可变帧率系统 33.6 13.1 0.121 12.00 27.8 

表 5 采用和不采用帧序列近似的精度比较(%) 

 
帧序列近似系 

统字错误率 

相对帧同步系统 

的精度损失 

非帧序列近似系 

统字错误率 

相对帧同步系统 

的精度损失 

2-帧帧异步系统 30.5 1.67 30.2 0.67 

3-帧帧异步系统 30.6 2.00 30.3 1.00 

4-帧帧异步系统 31.2 4.00 30.6 2.00 

2-帧跳帧系统 31.3 3.67 30.7 2.33 

3-帧跳帧系统 31.0 3.33 30.8 2.67 

4-帧跳帧系统 32.4 8.00 32.1 7.00 
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表 6 前馈神经网络用于帧同步系统、帧异步系统和跳帧系统的性能 

 字错误率(%) 实时率 相对帧同步系统的精度损失(%) 相对帧同步系统的时间开销(%)

帧同步系统 43.4 0.713 0 100 

2 帧异步系统 43.5 0.511 0.23 71.7 

2-帧跳帧系统，跨单状态 HMM 43.6 0.377 0.46 52.9 

3-帧异步系统 43.7 0.449 0.69 63.0 

3-帧跳帧系统，跨多状态 HMM 43.8 0.292 0.92 41.0 

4-帧异步系统 44.1 0.421 1.61 59.0 

4-帧跳帧系统，跨多状态 HMM 43.9 0.208 1.15 29.2 

 
替，因此神经网络对声学模型后验概率的预测会有

一定的偏差。我们认为，考虑到加速比以及时延神

经网络相较与前馈神经网络更高的精度，2-帧跳帧

系统的相对 3%性能损失是可以接受的。在 3-帧异步

系统和 3-帧跳帧系统的实验也得到了类似的结果。 

7  结束语 

本文提出了一种适用于递归神经网络的语音识

别快速解码算法，其可以显著减小语音识别系统的

计算时间复杂度，同时保持精度接近不变。通过有

规律地抛弃输入中有重叠的声学特征帧和神经网络

输出相似的相邻令牌传递帧，并简单改变 HMM 模

型结构，这种方法可以加速解码过程而不需要对递

归神经网络模型和 WFST 网络做改动。实验证明，

方法在时延神经网络上的最佳性能是：相对精度损

失 5.00%时解码时间缩短 64.7%。我们认为，相对

于解码速度的增益，精度损失是可以接受的。此外，

这种方法被证明并不依赖于神经网络自身的结构，

因此对于不同的神经网络具有良好的兼容性，并且

有望与其他的计算加速方法兼容。 
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