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摘要 人工智能的热潮正在席卷各行各业, 声学领域也在进行声学智能化的探索, 即如何实现声学技术与人工智

能技术的有机融合和应用. 本文着重以语言声学为例, 同时结合医疗声学, 首先分析声学智能化所面临的数据稀

缺性、算法自主性、算力依赖性、系统安全性以及人才短缺等重大挑战, 进而对与之相关的关键技术进行总结,
探讨可能的解决方案. 在此基础之上, 回顾近年来国内外智能声学方面的主要研究进展, 并总结国内智能语音的

产业化应用发展历程. 最后对声学智能化的发展方向和趋势做出展望, 针对智能语音和医疗声学方面的具体问题

提出发展建议.
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1 引言

大力发展人工智能是当前的重要国家战略. 2017
年《新一代人工智能发展规划》指出: “类脑智能计算

理论重点突破类脑的信息编码、处理、记忆、学习与

推理理论, 形成类脑复杂系统及类脑控制等理论与方

法, 建立大规模类脑智能计算的新模型和脑启发的认

知计算模型.” “跨媒体感知计算理论重点突破低成本

低能耗智能感知、复杂场景主动感知、自然环境听觉

与言语感知、多媒体自主学习等理论方法, 实现超人

感知和高动态、高维度、多模式分布式大场景感知.”
我国目前在布局“建立新一代人工智能基础理论

体系”, 并在此基础上, 建立新一代人工智能关键共性

技术体系.
人工智能包含三要素:数据、算力、算法;建模方

式包括卷积神经网络 (CNN) [ 1 – 3 ]、循环神经网络

(RNN)[1,4]、长短时记忆深度神经网络(LSTM)[5]、双

向长短时记忆网络(BLSTM)[6]等; 学习方式包括迁移

学习
[7]
、增强学习

[8]
、对抗学习

[9]
等.

声音是人类感知环境、交流沟通的主要方式之

一, 其中包含大量信息, 人们一直在探究利用声学技术

来高效获取信息、提升效率的方式. 作为涉及诸多领

域的交叉学科, 近几十年来声学学科在各专业研究人

员的不懈努力下不断取得突破. 在当今人工智能的发
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展浪潮中, 如何实现声学智能化, 推动声学技术与人工

智能技术的有机融合和应用, 是各高校、科研院所、

企业等一直致力探索的前沿方向. 下面以语言声学和

医疗声学的智能化应用为例简要介绍.
语言声学主要研究语音的发音过程和机理、语言

的物理性质、语言的感知、语言的处理、语音的通

信、机器自动识别和理解语言以及语音和文字相互转

换等问题.语言声学智能化涉及的核心技术包括:音频

信号采集和处理、传声器阵列处理、语音增强、语音

识别、语音合成、语义理解和音频场景分析等等. 语

言声学和人工智能结合发展而来的人机自然语音交互

技术是人机交互最方便快捷的手段, 语音正在成为移

动互联网的最重要入口, 以语音交互为基础的人机互

动模式正在逐步成为手机、汽车、智能家居、智能家

电、智能玩具等相关产品的标准配置. 此外, 由于传统

客服业务人工成本居高不下, 基于语音能力的智能客

服机器人、客服质检系统等的需求方兴未艾. 其他的

应用场景还包括: 会议语音自动转写记录、法院智能

语音庭审、广播电视网络多媒体音频自动分析等.
医学声学, 即通过对声音相关信息的自动特征提

取和分析, 进行人体疾病的自动筛查检测和诊断, 从

而大幅度降低医疗成本, 节约医疗资源. 通过引入人

工智能技术, 目前国际上医疗领域内已有多项人类疾

病可以进行自动检测. 该领域涉及的核心技术包括:
心肺音 /咳嗽声等信号采集、处理和降噪、特征提

取、自动分类和疾病诊断等. 在医学声学方面, 以心血

管病的检测为例: 心血管疾病是一种容易导致人类死

亡的疾病, 对其的监测和诊断, 对改善人类健康状况

意义重大. 而传统的诊断方法所用设备价格较高、且

需要专人操作, 不易推广. 由于心音是心脏及心血管

系统机械运动状况的反映, 心音信号的分析与识别对

心血管系统疾病的诊断筛查有着重要的潜在应用价

值, 因此声学技术与人工智能的结合具有重要的研究

价值和发展前景.
经过多年发展, 当前国内语音信息处理与医疗声

学等技术已基本与国外主流研究机构比肩, 多家科研

单位都取得了丰硕成果, 国内语音技术研发机构在领

域内的国内、国际评测中成绩优异. 但相关声学技术

的改进和应用仍然面临多重困难, 对我国相关领域的

研发人员具有更高要求与挑战.
本文主要内容安排如下: 第2节介绍智能语音领域

的主要科学问题和关键技术;第3节回顾国内外语言声

学智能化近年来的主要研发进展, 简要介绍智能医疗

声学的应用研究; 第4节为对未来发展方向、趋势的

展望和建议.

2 智能语音挑战与关键技术

2.1 智能语音挑战

声学智能化依托于人工智能技术的发展, 也受到

人工智能要素的制约. 本节首先探讨智能语音所面临

的如下挑战.
(1) 数据的稀缺性问题

高价值目标的数据总是稀缺的, 数据采集困难、

采集成本高、标注成本高. 如何克服主流有监督方法

对高成本标注数据的过度依赖, 发展适用于低资源场

景下人机交互的语言声学技术, 是重要的科学问题.
(2) 对开源算法的依赖

当前业界的人工智能模型训练平台和算法, 多为

国外单位研发, 例如: 英国剑桥大学的HTK[10], 美国约

翰霍普金斯大学的Kaldi[11], 日本Shinji Watanabe教授

研究小组
[12]

主导的ESPNet等. 当前国内的人工智能技

术研发仍然高度依赖国外平台, 存在巨大的卡脖子风

险. 因此我国迫切需要研发具有自主知识产权人工智

能工具平台和算法, 改变对国外相关技术平台高度依

赖的局面, 实现声学智能化技术的安全可控.
(3) 复杂场景下鲁棒语音信息处理问题

(i) 如何实现复杂场景下的语音分离与识别?
在真实场景中, 由于存在噪声、混响和多说话人

等各种干扰, 智能语音处理的性能会受到严重影响.
人类在分离语音时, 采取渐进式的解决方式, 即识别

说话人、分离说话人和理解分离语音. 依靠该机制,
听觉系统能够自动调整其注意力, 从而拾取目标说话

人信号, 而后通过神经系统实现对信号的理解. 因此,
如何结合人脑听感知机制和信号模型, 探索复杂场景

下基于深度学习的语音分离与识别统一框架, 是当前

迫切需要研究的一个关键科学问题.
(ii) 如何解决语音识别和声纹识别中的跨信道

问题?
语音识别和声纹识别在跨信道条件下性能受到严

重干扰, 这也是我们当前需要重点解决的问题. 首先是

信道不匹配对识别系统性能的影响, 例如某应用需求
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涉及特定通信信道, 而常用声纹系统的背景模型往往

由电话信道、互联网信道等语音数据训练得到, 信道

变化会造成巨大差异. 信道不仅种类繁多、特性未知,
且信道特性往往与语音特性绑定紧密, 难以充分分离

和挖掘. 如何准确去除语音中的信道干扰信息, 从而

大幅减弱其对语音识别和声纹识别性能的影响, 是当

前的一个研究热点.
(4) 对算力的依赖

成本是技术无所不在的主要制约之一. 目前的人

工智能算法对于算力要求很高, 模型训练一般需要众

多的服务器资源和GPU卡资源, 硬件投入十分巨大.
如何降低算法对算力的依赖, 减少声学智能化的成本

投入, 也是重要的技术问题.
(5) 人才稀缺问题

目前声学智能化领域内会用工具的人员多, 研究

原理、掌握核心算法的人员少. 迫切需要将研究成果

工具化, 易于一般工作人员使用. 同时瞄准典型应用,
加强产学研用的密切合作, 以便技术的推广和应用.

(6) 智能语音发展中的安全问题

随着人工智能和深度学习算法的高速发展, 这些

新兴技术在音视频识别、自然语言处理等领域已经得

到了广泛应用. 然而, 当前主流人工智能模型的安全性

是语言声学智能化过程中无法忽视的问题.
端到端深度学习模型是目前语音技术的主流, 在

语音识别和语音合成等方面处于领先地位. 尽管它们

在许多应用中都有出色的性能精度, 但也很容易被恶

意的攻击者所欺骗, 强迫模型产生错误结果, 甚至产

生一个目标输出值. 这种对抗性样本攻击已被证明对

图像识别、物体检测以及语音识别非常成功. 针对语

音对抗项目, 在获取目标说话人的数据后, 经过数据

处理, 通过神经网络的训练, 可以在保留源说话人的

内容信息的同时, 具有目标说话人的音色信息, 从而

生成伪造语音. 在语音识别领域, 对抗样本生成技术

研究进展迅速, 针对固定模型结构、固定模型参数已

经可以对语音识别模型展开有效的攻击, 在听感无明

显差别情况下对语音识别转写结果产生定向或非定向

的干扰攻击. 随着智能交互设备的推广使用, 语音已经

成为人机交互的重要接口, 针对对抗样本攻击进行有

效的防御性研究, 提升语音系统的安全性是当前一个

重要的研究方向.
隐私信息安全性问题同样需要重视. 训练数据隐

私窃取主要包括数据还原、成员推理、属性推理等,
不需要直接接触训练数据, 攻击者即可根据模型输出

等信息, 反向推断隐私数据、判断特定数据存在与

否、推断隐私数据类型. 该类数据窃取攻击仅通过云

服务交互接口即可进行, 方便实施, 成本较低, 却能造

成严重的隐私泄露问题. 此外, 目前大多数机器学习任

务在训练和预测过程中资源需求巨大, 计算及存储成

本高昂, 模型的参数需要得到保护. 目前的攻击方法

可以分为两步: 1) 向目标模型查询一组输入语音, 并

获得模型给出的预测; 2) 使用上一步得到的“语音-预
测”对训练一个仿制品. 通过进行攻击, 可以得到一个

仿制品模型, 其功能与目标模型相近, 却不需要训练目

标模型所需的金钱、时间、脑力劳动的开销, 造成模

型开发者的损失.

2.2 智能语音关键技术

针对声学智能化领域面临的重重困难, 本节对该

领域的一些技术进展进行总结.

2.2.1 利用无标注数据和低资源语音建模技术, 减
少声学智能系统对数据的依赖

(1) 无监督语音检测技术

针对复杂环境下自然口语的语音感知问题, 研究

非线性增强处理对语音感知的影响, 采用基于无监督

学习框架的语音活动度检测统计模型. 该框架可由序

贯高斯混合模型实现
[13], 由于使用了无监督学习策略,

该语音活动度检测方法不需要大多数同类方法所依赖

的常见基本假设, 即音频的前几帧是非语音的. 这一特

点使该方法具有更好的普适性和容错性, 从而能够对

复杂环境的语音进行更为有效的分段和检测.
(2) 基于自监督学习的语音预训练技术

在现实场景下, 有标注语音数据的数据量通常是

十分有限的, 同时, 无标注的语音数据则可以通过相

对低的成本收集得到. 因此, 利用无标注数据通过自

监督学习的方法对语音识别模型进行预训练
[14], 是使

少量标注数据达到海量标注训练数据效果的关键技

术. 自监督学习方法针对语音识别的具体应用可以分

为声学预训练
[15–18]

和语言学预训练
[19–21]. 前者利用大

量的无标注语音学习更适用于语音识别任务的语音特

征表示, 学习到的预训练模型可以用来做语音识别模

型的特征提取器, 也可以用来做端到端模型的编码器
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(Encoder)的初始化. 而后者则利用大量的文本对端到

端模型的解码器(Decoder)进行无监督预训练, 帮助模

型更好地进行语言学层面的建模.
(3) 基于半监督学习的语音识别技术

自监督学习方法以随机初始化的模型为起点, 依

靠精心设计的损失函数让模型从语音本身学习到一种

优化的特征表示; 而半监督学习则以经过有监督训练

的模型为起点, 利用额外的无标注数据来优化模型
[22].

该方案与自监督学习分别在模型的不同阶段起到利用

无标注数据的作用,二者可以很好地融合在一个系统当

中
[23]. 具体来说, 半监督学习方法是将有限的人工标注

音频、大量的无标注音频和纯文本语料结合,从而实现

与大量人工标注音频训练的语音识别系统相同的性能.
(4) 基于迁移学习的语音识别知识共享技术

利用具有丰富资源的多种语言的语音识别声学建

模数据, 进行基于迁移学习的多语种声学建模, 是解决

小语种数据资源受限的一种途径
[24,25]. 迁移学习可以

通过借鉴丰富资源领域的知识来提升资源匮乏领域的

模型性能, 是机器学习领域内广为使用的方法. 在语音

识别中, 可以利用迁移学习来进行多语种声学建模, 通
过参数共享的方式利用其他语种的标注数据来辅助目

标语种的语音识别模型训练
[26,27].

2.2.2 着眼复杂音频场景, 研发鲁棒智能声学处理

技术

(1) 复杂声学场景下融合信号处理和深度学习的

语音拾取技术

研究不同应用场景下基于深度神经网络的语音降

噪算法. 在基于深度神经网络的单通道降噪算法中, 结
合体现人耳感知特性的频带权重函数, 建立模型优化

准则, 进一步提升降噪后语音的感知可懂度
[28,29]; 针

对多通道语音降噪问题, 利用基于深度神经网络的单

通道掩蔽估计方法, 提高波束形成方法中的语音协方

差估计准确度, 提升降噪后语音的识别率表现
[30]; 在

双耳语音降噪任务中, 结合双耳空间特征, 对双耳信

号的复数掩蔽进行联合估计, 去除噪声并保持目标信

号的空间信息
[31].

(2) 复杂场景下有效的语音表达特征提取技术

分别从滤波器感受视野和函数表达两个方面, 从

时域和频域两个角度, 实现语音滤波器的设计. 其中

感受视野可以建模成窗长等参数, 函数表达可以建模

成滤波器形状等参数, 再分别利用完备频域和过完备

时域基底, 构建特定场景下采集的语音信号的表达.
研究基于多尺度小波特征的音频场景识别技术, 提出

适用于场景音频表征的多尺度小波特征, 构建完全基

于深度学习的迭代式数据扩增框架, 结合自适应滤波

卷积分类器, 提升音频场景识别准确率
[32–34].

(3) 基于对抗性学习的领域自适应技术

由于经过不同信道传输的语音数据的声学差异

性, 根据一种信道的语音数据训练的识别系统, 通常对

其他信道传输的语音识别准确率较低. 作为语音可变

性的主要来源之一, 信道对语音识别的鲁棒性提出了

巨大的技术挑战. 跨领域建模的技术路线是: 以大量

的源域数据训练生成对抗式网络, 训练同时具有自动

语音识别系统鉴别性和跨领域不变性的中间层特征.
再将中间层特征输入到下游语音识别系统, 以实现对不

同信道的语音信号鲁棒的端到端自动语音识别系统
[35,36].

2.2.3 采用非自回归模块化端到端和流式端到端语

音识别技术

自回归端对端系统拟合能力强, 但由于其自回归

特性导致系统在GPU上加速效果不理想. 采用基于非

自回归的模块化端对端识别技术
[37–39], 相比于传统自

回归端对端系统能够取得显著加速效果. 注意力机

制
[40–42]

是当前端到端语音识别被广泛研究的架构之

一. 目前基于注意力机制架构的语音转写系统虽然能

达到较高的准确率, 但是其推理时需要整段语音的输

入, 无法被用于实时识别的任务. 采用流式的注意力

机制
[43–45]

对于实时场景下的语音识别意义巨大, 能够

提升解码速度和效果, 减少算力依赖.

2.2.4 语音对话关键技术

智能语音对话系统(Spoken Dialog System)主要分

为开放域对话系统和任务导向对话系统两类, 包含5个
技术模块: 语音识别(Automatic Speech Recognition,
ASR)、自然语言理解(Natural Language Understand-
ing, NLU)、对话管理(Dialog Management, DM)、自

然语言生成(Natural Language Generation, NLG)和语

音合成(Text to Speech, TTS). 其中语音识别与语音合

成是语言声学智能化相关的主要技术.
(1) 语音识别技术

将语音流识别为对应文本是对话式交互流程的第
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一部分, 随着深度学习的广泛应用, 端到端语音识别模

型逐渐成为主流, 注意力机制
[40–42]

是当前常用的架构

之一. 自监督学习
[14]

和半监督学习技术
[22]

的兴起进一

步推动了语音识别技术的发展. 基于自监督学习的声

学预训练
[15–18]

依靠精心设计的损失函数, 让随机初始

化的模型从语音数据本身学习适用于语音识别任务的

特征表示. 声学预训练模型可以作为特征提取器或用

来初始化端到端模型的编码器. 半监督学习以有监督

训练的模型为起点, 将有限的人工标注音频、大量的

无标注音频和纯文本语料结合, 从而实现与大量人工

标注音频训练的语音识别系统相同甚至更优的性能.
二者融合在一个系统中

[23]
有效利用了低成本的无标

注数据, 降低了对标注数据的依赖.
(2) 语音合成技术

将对话系统NLG部分输出的文本形式的内容转换

为高可懂度和自然度的语音反馈给用户, 是实现人机

沟通的关键技术. 近年来, 随着深度学习的发展, 基于

神经网络的语音合成极大地提高了合成语音的质量.
经典的语音合成包括文本分析、声学模型、声码器三

个模块, 实现文本字符、音素或语言学特征、声学特

征以及语音波形之间的转换. 目前一些完全端到端的

TTS模型则直接实现文本到语音波形的合成. Char2-
Wav[46]利用基于RNN的Encoder-Attention-Decoder模
型由字符生成声学特征, 然后使用SampleRNN[47]

生成

语音波形, 两个模型联合训练用于直接语音合成. 与之

类似, ClariNet[48]联合训练自回归声学模型和非自回归

声码器以直接生成波形. FastSpeech 2s[49]用完全并行

的结构直接从文本生成语音, 大大加速了推理过程, 它
利用一个辅助的mel谱图解码器帮助学习音素序列的

上下文表示, 以减轻文本到波形联合训练的困难. 并行

的EATS[50]利用持续时间插值和软动态时间弯折损失

进行端到端学习, 实现和输入对齐, 同样直接从字符或

音素生成波形. Wave Tacotron[51]在Tacotron的基础上

构建了一个基于流式的解码器直接生成波形, 在该部

分采用并行波形生成, 但在Tacotron部分仍然使用自

回归生成方式.

3 国内外近年声学技术进展

3.1 国外研发进展

声学智能是当前人工智能的应用热点之一. 近年

来随着深度学习技术的推动, 智能声学技术呈爆发式

增长态势, 网络结构也越来越复杂, 如卷积神经网络

(CNN)[1–3]、循环神经网络(RNN)[1,4]、长短时记忆网

络(LSTM)[5]、双向长短时记忆网络(BLSTM)[6]、延时

神经网络(TDNN)[52,53]、残差网络(Residual Net-
work)[54]等相继被应用于声学模型建模和语言模型建

模, 不断刷新着语音识别系统的精度. 基于深度神经网

络技术, 各大公司纷纷发布了自己的智能语音商用系

统, 如微软的小娜、小冰, 苹果的siri, 谷歌的google
now, 亚马逊echo音箱和MIT的伴读机器人Jibo等.

谷歌推出了几款开源软件: Dialogflow是一款聊

天机器人, 利用了语义理解技术; Duplex是针对特定

场景的语音助手, 帮助用户预约餐厅、发廊等; Con-
tact Center AI是一款语音导航+客服助手, 可以替代人

工客服接听电话. Contact Center AI的客服助手功能支

持利用语义理解和语音识别技术进行在线质检和话术

推送, 对坐席进行监控、提醒和推送, 但目前使用的效

果不是十分理想, 实时性上存在一些明显延迟, 并且提

醒和推送的内容有时会不准确. 微软公司推出的新一

代微软“小冰”已经实现了全双工语音对话的部署. Fa-
cebook提供Messenger Broadcasts (广播), 为企业用户

提供一系列自动化客服支持和互动体验, 通过大流量

赋能小微企业, 提供结合广告营销和智能客服的全线

服务.
美国麻省理工学院为代表的欧美国家研究机构对

利用咳嗽声进行新冠肺炎诊断的方法进行了探索. 选

取的声音相关特征包括: Muscular Degradation (肌肉

疲劳), Vocal Cords (声带变化), Sentiment/Mood (认知

衰退、怀疑、挫折感). 美国麻省理工学院的研究结果

表明, 利用咳嗽声可高精度发现无症状患者,为低成本

主动发现提供了一条新途径. 目前已和多家医院合作

进行临床实验.

3.2 国内研究进展

国内语音与声学领域的主要研究单位包括中国科

学院声学研究所(中科院声学所)、科大讯飞、清华大

学、北京大学、中国科学院自动化研究所、百度、阿

里、腾讯等研究所、高校和企业.
中科院声学所提出了Per-Frame Dropout (帧级别

丢弃算法)[55], 通过帧级别的随机扰动阻断固定历史轨

迹的形成, 解决了序列化训练下, LSTM对不同长度语
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音输入的不鲁棒性问题; 提出了SOC (半正交限定技

术)技术
[56], 可以降低神经网络的优化难度, 增强神经

网络的收敛效果; 提出了OPGRU (带输出门的低维映

射门控递归神经网络单元)技术
[57], 计算复杂度更低、

收敛速度更快, 能够更好利用深度神经网络上下文信

息进行声学建模. 上述成果都已被国际主流语音识别

开源软件kaldi采纳, 其中基于SOC技术的TDNN-F模
型还被多支参加语音界著名的多通道语音识别比赛

Chime-5的队伍采用. 中科院声学所还提出业界首套流

式端对端联合解码解决方案, 显著提升了在线语音识

别系统的性能, 包括sMoChA注意力机制
[45]

、单调截

断注意力机制(MTA)[58]、动态等待联合解码(Dynamic
Waiting Joint Decoding)机制

[45]
对齐局部编码器和注意

力机制的解码过程, 使得二者能够联合用于流式解码

等领域. 中科院声学所还研发了新一代安全可控的

ThinkITSpeechPlatform语音模型训练平台, 摆脱了对

国外核心技术平台的依赖. 科大讯飞提出了前馈型序

列记忆网络FSMN (Feed-forward Sequential Memory
Network)[59]的语音识别建模方法, 改进了RNN中的梯

度消失问题, 使其具有类似LSTM的长时记忆能力. 阿
里巴巴提出Deep-FSMN (DFSMN)[60]的网络结构, 在

训练过程中, 高层记忆模块的梯度会直接赋值给低层

的记忆模块, 从而改进网络的深度造成的梯度消失问

题. 百度提出了基于复数CNN网络的语音增强算法
[61].

在产业化应用方面, 智能语音在众多领域都有巨

大需求, 例如金融、电商、教育、医疗、生活服务等

各个行业. 市场需求按年增长迅速, 2020年中国智能

语音市场规模达到113.96亿元, 同比增长19.2%, 预计

2026年中国智能语音市场规模将达到326.88亿元. 我

国智能语音从业人员稀缺, 人工智能人才不足两万,
杰出人才不足一千.其中,智能语音相关人才更为稀缺.

智能声学的技术也应用在医疗方面, 中科院声学

所实现了对于心音和肺音的特征提取和相关疾病的初

步分析诊断. 提出了基于BiLSTM的心音定位算法对

听诊位置进行定位, 融合多区域结果进行联合诊断,
对心脏疾病进行严重等级分类(轻、中、高). 提出采

用IVA语音分离算法对心音和肺音进行分离, 减少心

音对肺音的干扰; 采用OMLSA肺音降噪算法, 降低噪

声对识别结果的影响; 研究了生成模型的肺音分类算

法, 实现对常见肺部疾病初级诊断(正常肺音、啰音、

哮鸣音、胸摩擦音), 等等.

4 声学技术智能化展望

结合国内外研究进展, 我们认为, 声学技术与人工

智能的结合具有重要的研究价值和发展前景. 针对未

来的发展方向与趋势, 本文提出如下建议.
(1) 发展小资源、无监督条件下的多语言语音建

模方法, 减少对数据的依赖.
(i) 发展无监督学习技术, 利用大量未标注的语音

数据, 实现建模和优化

在语音识别的无监督学习方面, 如何有效地在无

监督条件下对语音序列建模; 语音具有复杂的层次结

构(音素、音节、单词等), 如何在无监督的条件下学

习这些结构性信息, 这些问题都很具有挑战. 现有的

无监督语音识别模型收敛过慢, 通常需要消耗大量的

计算资源和时间成本来完成, 因此需要研究新方法来

加快无监督模型的收敛速度, 降低训练成本. 目前无

监督的语音识别方法大多基于联合预训练声学模型和

语言模型, 未来的研究方法需要将声学模型和语言模

型进行解耦预训练, 以简化训练流程.
(ii) 发展迁移学习技术, 实现新语种的建模和识别

在语音识别的迁移学习方面, 对于丰富资源语种

向低资源语种迁移, 可以采用多语种联合训练共享部

分参数的方式来进行知识共享, 以对多个语种同时进

行建模. 在目标领域模型自适应方面, 尽管神经网络

模型自适应技术取得了巨大的进展, 但是在神经网络

模型复杂、关于目标领域数据的先验知识(领域类

别、语言学知识等)缺乏、自适应算法的鲁棒性等方

面还有诸多问题. 如何在低资源的目标领域数据上对

通用领域模型进行自适应, 提升目标领域语音识别性

能具有挑战.
对于不同信道间知识迁移的研究方法可以采用不

同信道的语音同时训练的策略, 需要研究如何使用丰

富资源信道模型指导匮乏资源信道的模型训练.
(iii) 多源数据信息综合利用

在已有成对数据基础上, 挖掘音频、文本、视频

等数据中的有效信息. 通过无监督学习、半监督学习

以及自学习等学习策略的综合, 构建一套性能超越单

系统并具有一定的机器持续自学习能力的新一代语音

识别系统.
(2) 发展基于人类听觉机制的语音处理和识别技

术, 实现语音前端处理、语音内容、语种、说话人和
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性别的统一识别, 减少对开源算法的依赖.
结合类脑机制的研究, 探索人类听觉机制, 例如听

觉特征提取机制、听觉注意力机制(包括自上而下的

有意识的注意力和自下而上的无意识的注意力)等, 并
将此机制应用于语音前端处理、语音识别建模、模型

自适应等方面.
根据在多说话人场景中, 人类听觉系统会利用大

脑中的长期记忆和对当前环境的感知信息实现对感兴

趣目标说话人语音的关注这一特性, 提出在基于深度

神经网络的目标语音提取算法中, 利用说话人特征编

码模型, 从注册语音中获取长期记忆特征, 并与从初

步提取的混合语音特征中获取的短期记忆特征进行

融合.
此外, 传统的语音前端处理、语音识别、说话人

识别、语种识别和性别识别是分别处理的, 未来可以

发展统一的框架, 实现这些信息的统一识别. 上述模

块整合到统一框架后, 需要针对不同任务, 对不同特

征进行选择组合, 适配目标任务. 在任务协同训练时,
针对各个场景设计联合训练的目标函数.

(3) 优化识别算法, 减少对于算力的依赖.
优化识别算法, 采用知识蒸馏、模型剪枝、模型

量化等技术, 采用端到端非自回归解码等技术, 通过

异构协同解码, 实现显著加速效果.
(4) 实现在国产自主硬件设备上的智能声学技术.
采用高速缓存优化、超标量计算优化、异构计算

优化等技术, 集成CPU加速算子库、GPU加速算子库.
实现在国产硬件设备上的全栈自主可控的声学智能化

技术, 减少对于国外硬件CPU和资源的依赖.
(5) 提升语音系统的安全性.

为减少平台中的安全隐患, 技术人员需要对所有

的第三方工具的源代码进行详细的了解. 训练平台需

要保证在运行环境上做到自主可控, 同时保证代码的

安全可靠. 在自主可控性上, 平台不依赖于任何外界

商业化软件, 并尽可能的减少第三方工具的使用.
构建更加鲁棒的语音识别系统, 实现语音对抗样

本检测, 探索基于集成学习的对抗检测方法, 利用集

成学习技术, 增加系统的复杂度和模型结构的多样性.
结合差分隐私等技术加密保护模型输出, 探索数据信

息反窃取算法. 通过Dropout等技术向模型输出引入噪

声不确定性干扰, 从而难以进行反向推演, 实现具备隐

私保护功能的模型防御机制, 抵抗特定的推断攻击.
(6) 将人工智能技术大规模引入医疗声学方向, 减

少对开源算法的依赖.
在特征提取方面, 可利用GABOR滤波器替代传统

的STFT, 以更好地在时间与频率局部化上进行折中;
利用可学习的低通池化模块代替传统的mel滤波器组,
使模型更为自由地选取潜在独特特征; 利用sPCEN特
征归一化模块, 代替传统的固定的对数归一化模块,
使得模型更加贴近人类对于音量的非线性感知.

可以采用基于深度神经网络的自监督声学特征提

取器, 利用大量无标签咳嗽声数据提取咳嗽声内在特

征规律; 利用wav2vec卷积网络进行对比预测学习, 利
用context网络预测encoder网络帧级输出, 进而获取语

音内部内在规律.
由于医疗声学的训练数据有限, 分类类别少, 可以

采用基于轻型卷积神经网络的小样本学习技术; 采用

LightCNN架构, 结构简单, 避免过拟合; 采用提升鲁

棒性的损失函数与正则化方法等.
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Thinking and exploration into intellectualization of speech and
medical acoustics
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As the artificial intelligence boom sweeps across all walks of life, researchers are also intellectualizing the area of
acoustics. Taking speech and medical acoustics as examples, we first analyzed the significant challenges faced by
acoustic intelligence, including data scarcity, algorithm independence, computing power dependence, security, and talent
shortage. We also summarized important relevant technology and discussed prospective remedies. Furthermore, we
reviewed the recent major scientific advances in speech and medical acoustics, both at home and abroad, and summarized
the development history of the domestic intelligent voice industries. Finally, we look forward to the directions and trends
of intellectual speech and medical acoustics and provide suggestions for specific issues in these fields.
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