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摘要 
有鑑於近年來人工智慧在各領域的應用大幅增加，了解深度學習的基本概

念及程式上的實作也成為重要學習目標，能夠根據所得到的原始資料，進一步

去分析、了解資料的特性，再去選擇及使用各種不同的神經網路來建構模型更

是一個重要的課題。 
在深度學習的應用領域中，最大宗的莫過於圖像辨識（Image 

Recognition）及自然語言處理（Natural Language Processing），因此本研究想針

對後者的領域進行一簡單的程式實作，將根據課堂所學以及網路上所閱讀之多

元教材，利用卷積神經網路(Convolutional Neural Network，CNN)及長短期記憶

模型（Long Short-Term Memory，LSTM）實作一簡易語音辨識模型，希望能對

簡單的單詞進行辨識，也透過調參設計及實驗，以期發展一高準確率的辨識模

型。 
 
關鍵字：深度學習、神經網路、語音辨識、卷積神經網路(CNN)、長短期記憶

模型(LSTM) 
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一、 研究動機與目的 

有鑑於平時上課或聽演講常使用到即時語音辨識並轉文字的 APP，對人聲

等音頻檔案的辨識方式有興趣，因此想藉此專題的實作機會，更了解其中邏

輯，並針對一些單詞進行簡單的辨識模型建構。本研究將選擇一公開語音資料

集—Google 的 Speech Commands Dataset，並透過資料前處理過程，利用 Python
的 scipy.io 套件的 wavfile 將音檔的頻率視覺化變成圖片，再透過深度學習的模

型進行訓練，使其能夠辨識出一些簡單的單詞，並透過調整參數提升準確率。 
 

二、 文獻探討 

1. 語音辨識(Speech to text) 

語音辨識為電腦透過比對聲學特徵，進而將說話者的發音內容轉化為文字的

技術。此領域在 1980 年代就由美國麻省理工學院的實驗室發起研究，但苦於辨

識率不高，一直沒辦法應用在商業用途。直到 2012 年，科學家用深度神經網路

(Deep neural network，DNN)的計算方式取代傳統高斯分配計算，使辨識率大幅

提升，才逐漸受到國際間大型企業的關注與重視。 
 

2. 應用深度學習模型於語音辨識 

使用深度網路實現自動語音辨識(Auto Speech Recognition, ASR)的主要流程

為：輸入語音片段( Spectrogram、MFCCs……等 ) ，將原始語言轉換為聲學特

徵，再經過神經網路的判斷及機率分布，最後輸出對應的文本內容。 

 
圖一、深度網路實現自動語音辨識流程 

 
 其中本研究使用的兩神經網路為卷積神經網路(Convolutional Neural 
Network，CNN)及遞歸神經網路(Recurrent Neural Networks，RNN)的長短期記

憶模型（Long Short-Term Memory，LSTM）。 
 

CNN 為卷積神經網路由卷積層、全連通層、池化層組成，搭配反向傳播演

算法的運算，能夠利用輸入資料的二維結構擷取特徵並適當的收斂與學習，在

圖像和語音辨識方面有出色的表現，其架構如下圖所示。 
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圖二、CNN 架構 

 
RNN 則是一個擁有稱為 LSTM 這種活性資料記憶體的神經網路，可以用

於一系列資料以猜測接下來會發生的內容，其輸出不僅與當前輸入和網路的權

值有關，也與之前網路的輸入有關，常用在處理時序資料。現在已大量運用在

自然語言理解 (例如語音轉文字，翻譯，產生手寫文字)，圖像與影像辨識等領

域，其運算概念如下圖所示。 

 
圖三、RNN 運算概念 

 

三、 研究方法 

本研究使用 Google 的公開訓練資料集—Speech Commands Dataset 進行分

析與深度學習模型訓練，內含 30 種不同單詞音檔，每個詞都有約 2300~2400 個

原始 wav 音檔。將以此資料集為基礎，進行資料前處理(包含聲波的分析及轉

換、訓練及測試資料的切割……等)，並於 python 環境中利用 keras 及多種套

件，建構卷積神經網路模型以及長期短期記憶模型，對轉換後資料的進行圖片

辨識的訓練。 
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四、 個案研究與實作 

1. 資料前處理 

本研究從資料集共 30 個不同單詞中，選擇三個來進行模型的訓練，這

三個單詞分別為：「yes」、「no」和「up」(分別共有 2377、2375、2375 筆

資料)，並將原始音頻檔依照下列手法進行資料前處理： 
 

(1) 用 scipy 的 wavfile.read 讀取 wav 檔，並將字串用 array 的方式呈現

(Embedding)，並進行正規化 

 
圖四、Embedding 概念 

(2) 將音檔與依照給定的 sample rate 進行比較，長度太長的部分隨機截斷，

若長度太短則隨機加上 silence 的部分。 

 
其中取樣頻率（sample Rate）為每秒鐘所取得的聲音資料點數，以 

Hertz（簡寫 Hz）為單位，點數越高，聲音品質越好，但是資料量越大。

例如 24kHz 等於每秒鐘對這個聲音切 24000 次， 
間斷性的採樣可能跟原始聲波有一定差距，可以根據採樣定理(Nyquist 

theorem)，利用數學從間隔的採樣中完美的重建原始模擬聲波，只要以我

們希望得到的最高頻率的兩倍來採樣即可。本研究中將 sample Rate 設為

16000，故頻率區間為[0, 8000]。 
此外，人類聽覺範圍是 20Hz 至 20000Hz。 

 
(3) 將聲波用 Short-time Fourier Transform(STFT)的方法轉換成時頻譜

(spectrogram)，其中時頻譜為一種描述波動的各頻率成分如何隨時間變

化的熱圖，其 y 軸為微小時間間隔內聲波的頻率分布，x 軸為各頻率隨

時間的變化 
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圖五、時頻譜範例 

 
(4) 去除大於 threshold 頻率的部分，在此設為 5500 赫茲 

 
(5) 將三種單詞的資料以 5:2:3 的比例隨機拆分為 training、validation 及

testing 三部分，其中訓練集用來訓練模型的引數、驗證集用來確定網路

結構及協助人工調整參數，會在每個 epoch 完成後用來測試一下當前模

型的準確率。測試集則用於驗證模型最終性能。 

 

 
 

2. 模型說明 

本研究兩種模型來進行模型的訓練，包含擅長處理圖像的 CNN 及擁

有記憶能力的 RNN(LSTM)，兩模型主要架構如下： 
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(1) CNN 

 

 
包含了三個卷積層、三個最大池化層、一個扁平層及兩個全連接層。 
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  其中在模型訓練過程中也加入了一個提早暫停的機制(callbacks)，當發

現驗證準確率開始有下降趨勢後，模型便會提早結束訓練。 

 
 

(2) RNN(LSTM) 

 

 
 

3. 參數調整與訓練成果 

(1) CNN 模型： 
此部分主要針對 epoch、batch size、CNN 的激活函數及 Optimizer 進行調參

來優化模型及準確率，共進行以下 6 個實驗： 
 

I. 實驗一： 
 Epoch：15 
 batch size：32 
 CNN 激活函數：relu / 最後一層全連接層使用 sigmoid 
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 Optimizer：Adam 

共 125 個 batch 進行訓練，在第 9 個 epoch 時提早停止，最終模型準確率為

77.8%。 
 
II. 實驗二： 

 Epoch：15 
 batch size：32 
 CNN 激活函數：relu / 最後一層全連接層使用 softmax 
 Optimizer：Adagrad 

共 125 個 batch 進行訓練，最終測試準確率為 92.0%。 
 
III. 實驗三： 

 Epoch：15 
 batch size：32 
 CNN 激活函數：relu / 最後一層全連接層使用 softmax 
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 Optimizer：Adam 

 
共 125 個 batch 進行訓練，在第 11 個 epoch 時提早停止，最終模型準確率提升

到 94.4%。 
 
IV. 實驗四： 

 Epoch：15 
 batch size：64 
 CNN 激活函數：relu / 最後一層全連接層使用 softmax 
 Optimizer：Adam 

共 63 個 batch 進行訓練，最終模型準確率可再提升到 95.6%。 
 
V. 實驗五： 

 Epoch：15 
 batch size：32 
 CNN 激活函數：relu / 最後一層全連接層使用 sigmoid 
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 Optimizer：Adagrad 

共 125 個 batch 進行訓練，在第 13 個 epoch 時提早停止，最終模型準確率為

92.7%。 
 
VI. 實驗六： 

 Epoch：15 
 batch size：64 
 CNN 激活函數：relu / 最後一層全連接層使用 sigmoid 
 Optimizer：Adagrad 

 
共 63 個 batch 進行訓練，在第 12 個 epoch 時提早停止，最終模型準確率稍下降

為 92.5%。 
 

 
(2) LSTM 模型： 
VII. 實驗七： 

 Epoch：15 
 batch size：32 
 激活函數：sigmoid 
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 Optimizer：adam 
共 63 個 batch 進行訓練，在第 5 個 epoch 時提早停止，最終模型準確率為

66.7% 

 
VIII. 實驗八： 

 Epoch：15 
 batch size：32 
 激活函數：softmax 
 Optimizer：rmsprop 

共 63 個 batch 進行訓練，在第 5 個 epoch 時提早停止，最終模型準確率為

33.3% 
 
 

將上述所有實驗參數及結果整理為下表： 
實驗

編號 
Network Actual 

training 
epoch 

batch 
size 

Activate 
function 

optimizer Testing 
accuracy 

1 CNN 9 32 Relu / 
sigmoid 

adam 77.8% 

2 15 32 Relu / 
softmax 

adagrad 92.0% 

3 11 32 Relu / 
softmax 

adam 94.4% 

4 15 64 Relu / 
softmax 

adam 95.6% 

5 13 32 Relu / 
sigmoid 

adagrad 92.7% 
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6 12 64 Relu / 
sigmoid 

adagrad 92.5% 

7 LSTM 5 32 sigmoid adam 66.7% 
8 5 32 softmax rmsprop 33.3% 

 

五、 結論 

本研究利用 CNN 及 LSTM 兩種深度學習模型進行語音辨識應用的實作，

由多次調參的實驗結果可以發現，CNN 對於圖片資料的學習與辨識度較高，大

多數皆有 9 成以上的準確率，經過優化後準確率更可達 95.6%。LSTM 雖有記

憶特性，但在此例中相對表現較差，未來可考慮結合兩種神經網路，以期進一

步提升模型準確率。 
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