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多实例级联分类在窄带音频中的关键词检测
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Abstract

我们建议使用级联分类器来处理窄带（NB），8kHz 音频中的关键词检测
（KWS）任务——该任务在非独立同分布环境下的挑战性大于大多数最先进
的 KWS系统所面对的任务。我们提出了一种结合深度神经网络（DNNs）、
级联、多特征表示和多实例学习的模型。级联分类器处理了任务中类别不平
衡的问题，并通过早期终止来减少计算受限设备上的功耗。该 KWS系统在
每小时假阳性率为 0.75的情况下，实现了 6%的假阴性率。

1 介绍和问题描述

在 Voicera，我们正在构建 Eva——企业语音助手——以通过语音与会议参与者进行协作 [1]。
我们认为与 Eva的互动应该感觉像与其他任何会议参与者一样自然，因此我们设计了 Eva来
识别并响应语音命令。Eva在会议期间持续聆听对话，并口头确认唤醒词“Okay Eva”。为了
使这种互动感觉自然，Eva的关键词检测（KWS）和可听见的回应需要是实时的。

Eva持续预测实时音频流中是否说出感兴趣的关键字。为了避免用户因不请自来的中断而觉
得 Eva烦人，假阳性率应低于每小时一次；另一方面，如果提到 Eva时它没有回应，用户可
能会放弃使用该服务，因此我们在保持低假阳性率的同时力求最大化召回率。

除了其他关键词搜索系统在处理实时语音时面临的挑战外，Eva 的关键词搜索系统——为
了实现无处不在的目标——需要支持通过公共交换电话网络传输的语音信号，这通常使用
G.711：一种以低比特率和 8kHz采样率运行的窄带音频编解码器 [2]。当听到窄带音频时，无
论是人类还是自动语音识别都会显著地丧失准确性 [2, 3, 4]。此外，Eva的关键词搜索系统需
要适应新麦克风、环境设置、说话人和噪声配置文件的特点——这些特点差异巨大——使得
输入到关键词搜索系统的信号是非独立同分布的。

2 现有技术

语音启用的 AI助手——如苹果的 Siri、亚马逊的 Alexa和谷歌助手——执行类似的关键词搜
索任务，以使用户能够与其设备进行交互。谷歌提出了一种使用卷积神经网络来执行关键词
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搜索任务以检测 14个不同短语 [5];该架构与以前使用深度神经网络 (DNN)的方法相比，误
报率相对降低了 27-44% [6]，而后者相对于使用隐马尔可夫模型 (HMM)的关键词搜索方法，
在置信度得分上提高了 45% [7]。在 [8]中，苹果公司使用一个DNN每 10毫秒预测 20个声音
类别的分数，并将这些分数结合在一个类似 HMM的图中计算综合分值来指示是否说出“嘿
Siri”。与我们在下文详细介绍的方法相似，作者使用了两个分类器的级联以节省电力。鉴于
苹果、亚马逊和谷歌对其硬件规格的控制能力，他们能够获取宽带音频，这显著提高了语音
识别系统的准确性。

3 方法

我们对 KWS问题的方法如图 1所示。KWS系统每 10毫秒触发一次。捕捉过去 500毫秒的
音频信号进行处理，因为我们发现命令的中位持续时间是 500毫秒。在本文中，我们通常将
这 500毫秒窗口称为“示例”。我们的六个分类器——由两个基于不同特征表示训练的 DNN
组成的三个级联分类器——都是具有两个 128输入隐藏层的全连接 DNN。
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图 1: 关键单词系统示意图：(i)特征提取 (ii)级联分类器 (iii)噪声或

3.1 数据

我们最初从 200名个人中通过众包平台收集了 19k个用户示例。这些示例涵盖了居住在美国
大陆的各种说话人。这些示例在我们的实验中充当正例。每个级联分类器的反例都是从不包
含关键词的各种会议录音音频样本库中生成的。所有的音频示例要么作为窄带，8kHz音频
获取，要么转换为窄带，8kHz音频。

80%的数据被指定用于训练；剩下的 20%用于评估。数据根据个别说话人进行了分层：一个
说话人要么属于训练集，要么属于评估集。

3.2 多表示特征提取

充分采样负样本具有挑战性。因此，判别分类器会遭受所谓的“新颖检测”问题：在训练过
程中未遇到的声音可能会被误分类为关键词——导致假阳性。这是因为由判别分类器学习到
的决策边界在训练过程中未采样的区域是未定义的。

为克服这一点，我们在两种不同的表示方法上训练了两个分类器，分别是梅尔频率倒谱系数
（MFCC）和感知线性预测（PLP）特征；这两种都在语音识别中广泛使用 [9]。这些特征是在
级联的每个阶段对相同的音频输入提取的。这两个分类器通过模型平均集成来计算一个音频
窗口是关键词的概率。由于这些分类器是在同一数据的不同表示方法上训练的，因此它们在
训练过的分布区域达成一致，在其他情况下则表现得随机。这导致了误报率降低。在我们的
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系统中，两者都是从 30毫秒的帧中提取的，步长为 10毫秒，并且每个 500毫秒的例子都进
行了拼接。

3.3 级联

级联分类器常用于处理高度不对称的分类问题；它们通过在许多实际机器学习解决方案中的
应用而广受欢迎；Viola-Jones人脸检测器是一个著名的例子 [10]。

级联是一种基于多个复杂度逐渐增加的分类器串联的集成学习实例。每个分类器都在未被前
一个分类器过滤掉的样本上进行训练。为每个分类器的输出设定阈值，使得其中一部分负样
本（非关键词）能够正确分类。剩余的样本要么是正样本（关键词），要么是难以处理的负
样本。为了训练级联中的下一个分类器，我们在一个保证不包含目标关键词实例的大音频库
上运行之前的所有级联分类器，并将发现的误报作为难例负样本使用。这使得后续级联分类
器能够专注于前一个分类器混淆的负样本。随着后续分类器的应用，正负数据的比例更加对
称。该技术的一个缺点是，随着级联性能提高，提取用于训练后续分类器的难例需要更长时
间。在我们的实验中，第一个级联分类器使用每 1个正样本对应 100个负样本的比例进行训
练。第二个和第三个级联分类器维持每个正样本对应 2个负样本的比例。推理时，级联分类
器提供了一种方法，在非关键词窗口上提前终止后续关键词检测计算。

3.4 多实例学习

管道的最终阶段，如图 1(iii)所示，聚合当前和过去级联分类器的输出以对目标关键词的触
发做出最终决定。我们建模的 KWS问题本质上是一个多实例学习（MIL）[11]问题：关键词
存在于音频信号中的某个位置，但其位置定义不精确且可能在持续时间上变化极大，因为人
类发音同一词语的方式范围广泛。我们发现，“Okay Eva”的发音时长可以从 300毫秒到 900
毫秒不等。

在MIL中，训练样本不是单个实例；它们以“包”形式出现，使得包中的所有示例共享一个
标签 [11, 12]。包含正窗口的包意味着该包中至少有一个窗口是正类，而负包则表示包中的
所有窗口都是负类。在MIL中，学习必须同时确定哪些正包中的实例为正类，以及分类器的
参数。在我们的案例中，一个包是由 10毫秒步长组成的 500毫秒窗口组。

因此，我们设计了学习过程，在特定的正向或负向窗口包中同时对所有窗口进行学习。包中
所有窗口对应的输出通过“噪基或”聚合。

4 实验与结果

我们评估了短语“Okay Eva”的检测，使用每小时假阳性率与假阴性率作图。

多特征表示 仅使用一种特征表示（单独的MFCCs或 PLPs）的三阶段级联与同时使用两种
表示的三阶段级联的 ROC特性如图 2所示。多表示方案改善了假阳性和假拒绝率之间的权
衡。例如，在假拒绝率为大约 7%（0.07）时，MFCCs的每小时假阳性率为 1.2；PLPs的每
小时假阳性率为 1.0；多表示方案的每小时假阳性率为 0.55。

级联 我们训练了一级、两级和三级级联分类器以进行比较。由于第一个分类器主要是在负
例上进行训练的，因此需要计算每个级联中第一个分类器输出概率的阈值，以保证大多数正
例不会被过滤掉。各个级联分类器阶段的 ROC 特征如图 3 所示。随着更多分类器的级联，
ROC特征显著提升。
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图 2: 一幅展示使用 PLPs、MFCCs和多表示
模型效果的图表。

图 3: 显示使用级联分类器效果的图表

5 结论

我们在窄带音频中显著提升了关键词 spotting的性能，同时最小化了计算资源的使用。通过
结合多种特征表示和三个级联分类器，我们将在 5%假阴性率下的每小时误报次数从 8次减
少到 1.2次，减少了 85%。尽管由于数据集的不同它们无法直接比较，但在窄带 8kHz音频
上我们的系统表现优于谷歌的 DNN系统 [5]在宽带 16kHz音频上的表现。
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