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一种基于深度神经网络的电力系统

调度控制语音识别模型

胡　 翔∗ꎬ杨　 洋ꎬ蒋长江ꎬ潘自强ꎬ匡仲琴
(国家电网有限公司西南分部ꎬ四川 成都 ６１００００)

摘　 要:为了提高电网调度生产效率ꎬ需要研发电力系统智能调度助手ꎬ而智能调度助手实现的关键是调度控制命令的精准

识别ꎬ因此ꎬ有必要开展适用于电力调度系统的语音识别模型研究ꎮ 首先ꎬ利用深度神经网络的方法ꎬ研究适用于电力调度控

制系统的语音识别模型ꎮ 其次ꎬ提出了电网调度控制语言特征设计方法ꎬ能够有效包容多种方言特征ꎬ提高语音识别的准确

性ꎮ 最后ꎬ以实际电网为例进行验证ꎬ表明了所提方法的有效性ꎮ
关键词:深度神经网络ꎻ调度控制ꎻ语音识别ꎻ电力系统
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　 　 随着电网规模的不断的发展ꎬ电网调度控制越

来越复杂、难度越来越大ꎬ传统调度模式面临应用

多、通话多、记录多ꎬ认知难、决策难、协同难“三多

三难”问题ꎬ严重影响调度生产效率ꎬ因此发展调度

控制智能体系是降低操作员工作难度、提高工作效

率的重要保障ꎬ而电力系统的调度控制语音智能识

别是智能调度机器人、电网智能助手等人机交互实

施智能化调度控制命令的前提和基础[１－３]ꎮ
目前ꎬ国内外专家学者利用机器学习、模式识别

和人工智能相关算法实现自然语言识别、人工语音

恢复等方面进行了深入的研究[４－６]ꎬ但是将语音识

别方面的研究应用至电力系统经济调度、安全分析、
运行控制等方面的研究相对较少ꎮ 例如ꎬ文献[７]

提出了 Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｏｐｅｒａｔｏｒ 的电网调度自动化概念ꎬ
提出智能调度机器人的设想ꎻ文献[８]在此基础上ꎬ
结合中国电网调度运行特点ꎬ通过主题定义、生成海

量训练样本、特征选择和规则生成等步骤形成集群

机器的软硬件系统ꎮ 这些理论和方法实现了电网智

能调度和控制ꎬ但是没有涉及人机交互过程中的智

能语音识别等方面ꎮ 对此ꎬ文献[９]基于隐马尔可

夫模型建立了语音信号ꎬ通过高斯混合模型拟合语

音状态输出的概率分布ꎬ使用 Ｂａｕｍ￣Ｗｅｌｃｈ 算法训

练模型的参数ꎬ在训练参数过程中仅仅考虑了声学

模型中的语料方面ꎻ文献[１０]通过建立电力语言语

体的语法规则模型ꎬ基于微软语音 ＡＰＩ 平台ꎬ经过

语音训练、语法编辑、语音识别、关键词提取、语音训
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练和合成ꎬ然而该方法未涉及人工智能相关领域的

算法ꎻ对此ꎬ文献[１１]基于深度神经网络方法ꎬ采用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的双向编码器构建电网调度语音识别模

型ꎬ并对输入电网调度语言特点进行了语义特征、关
键字特征和实体命名特征进行构建ꎬ然而没有考虑

语音环境和特殊语言、字体等情况ꎮ 文献[１２－１６]
针对电力系统调度决策中停电计划的文本信息ꎬ分
别采用卷积神经网络、双向长短时记忆网络等深度

学习方法实现语义表达的调度文本语义解析算法ꎬ
而没有涉及语音等方面处理ꎮ

总之ꎬ截至目前ꎬ人工智能相关方法已经初步应

用至电力系统语音识别领域ꎬ但尚未研究特殊字符

和方言(含多种语言)的电力系统调度控制语音识

别等问题ꎮ 对此ꎬ本文提出一种基于深度神经网络

的电力系统调控语音识别方法ꎬ并面向四川方言进

行训练优化ꎬ解决传统语音识别模型在电力领域及

方言识别场景识别率不高的问题ꎮ

１　 改进隐马尔科夫模型

传统语音识别的第一步是提取语音特征ꎬ第二

步是将语言特征与声学特征库进行匹配(建立方

言、多语种语音库)ꎬ第三步是构建语言模型(构建

电力调度控制语法规则及其关键字词)ꎬ形成正确

的语句ꎮ
语音识别的基础是语音信号分析ꎬ并对其特征

进行提取ꎮ 人体发出的语音信号是受外界环境、人
体发音状态、噪声等随着时间变化而变化的ꎬ因此需

要分析建模该时变信号的特征参数才能精确建模ꎮ
传统语音建模特征参数常采用线性预测编码系

数、线性预测编码倒谱系数和梅尔频率倒谱系数三

种ꎬ而梅尔频率倒谱系数具有广泛的人耳听觉普适

性而得到较多应用ꎬ其计算方式为:

ＦＭ( ｆ)＝ １ １２５×ｌｎ １＋ ｆ
７００

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

式中:ＦＭ 表示梅尔频率单位ꎻｆ表示频率ꎮ
由式(１)可见ꎬ梅尔频率倒谱系数是基于声音

频率的非线性梅尔刻度的对数能量频谱的线性变

换ꎬ这样的非线性表示ꎬ可以在多个领域中使声音信

号有更好的表示ꎬ例如在音讯压缩中ꎮ
２０ 世纪 Ｊｅｌｉｎｅｋ 等人通过实验验证了隐马尔可

夫模型能够良好地建立语音信号模型[１７]ꎬ采用该模

型ꎬ以梅尔频率倒谱系数作为特征参数ꎬ就能够建立

语音信号的概率分布模型ꎮ
１.１　 传统隐马尔可夫模型

传统隐马尔可夫模型由一个五元素向量构成:

Ｈ＝{ＮꎬＭꎬπꎬＡꎬＢ} (２)
式(２)中 Ｎ 表示隐马尔可夫模型中的状态总数目ꎬ
状态可以表示为:

Ｓ＝{ ｓ１ꎬｓ２ꎬꎬｓＮ} (３)
式(２)中 Ｍ表示观测的状态值总数ꎬ观测状态数值

可以表示为:
Ｏ＝{ｏ１ꎬｏ２ꎬꎬｏＭ} (４)

式(２)中的 Ａ 表示状态转移概率矩阵ꎬ可以表示为:
Ａ＝[ａｉｊ] Ｎ×Ｎ
ａｉｊ ＝Ｐ{ｑｔ＋１ ＝ ｓｉ ｜ ｑｔ ＝ ｓ ｊ}

{ (５)

式中:ｓｉ 和 ｓ ｊ 分别两种不同的状态ꎻ函数 Ｐ( )表示

条件概率计算ꎻＰ{ｑｔ＋１ ＝ ｓｉ ｜ ｑｔ ＝ ｓ ｊ}表示在 ｔ 时刻状态

为 ｑｔ ＝ ｓ ｊ 的情况下在 ｔ ＋ １ 时刻状态为 ｑｔ＋１ ＝ ｓｉ 的
概率ꎮ

通常来说ꎬ式(５)中的元素 ａｉｊ属于概率ꎬ因而具

有约束条件:
０≤ａｉｊ≤１ (６)

式(２)中的 Ｂ 表示观测状态数值概率ꎬ可以表示为:
Ｂ＝[ｂｉｊ] Ｎ×Ｍ
ｂｉｊ ＝Ｐ{ｖｔ ＝ ｏ ｊ ｜ ｑｔ ＝ ｓｉ}

{ (７)

式中:ｂｉｊ表示条件概率ꎬ该条件概率是在 ｔ时刻 ｑｔ ＝ ｓｉ
状态下获得观测状态数值 ｖｔ ＝ ｏ ｊ 的概率ꎬ也具有如

式(６)所示的约束条件ꎮ
式(２)中的符号 π 是隐马尔科夫模型初始 ｔ ＝ １

时刻的概率分布状态:
π＝[πｉ] １×Ｎ

πｉ ＝Ｐ{ｑｔ＝１ ｜ ｓｉ}(１<ｉ<Ｎ)
{ (８)

通过上述分析ꎬ当确定式(２)中的五个参数后ꎬ
即可确定隐马尔可夫模型ꎮ

隐马尔可夫模型确定后ꎬ通过式(２) ~式(８)可见

该模型存在两个时序相关、逻辑紧密的概率分布:式
(５)的状态转移概率和式(７)的观测符号状态概率ꎮ
这两个概率分布实际上由时序语音信号经过隐马尔

科夫模型抽象为特征状态ꎬ并进一步抽象为观测值ꎮ
考虑到实际时序语音信号存在不同环境背景ꎬ

受语种、方言、腔调等影响ꎬ导致该语音时序信号中

特征参数具有时变性ꎬ且属于不同类别ꎬ因此需要改

进传统隐马尔可夫模型ꎮ
１.２　 改进观测权值的隐马尔可夫模型

设改进的隐马尔科夫模型(后文简称改进模

型)状态集仍为式(３)的 Ｓꎬ其中的 Ｎ 表示状态总

数ꎻ观测集仍用 Ｏ 表示ꎬ其中的 Ｍ 表示观测状态总

数ꎻ状态转移矩阵 Ａ和观测数值概率矩阵 Ｂ 仍然分

别采用式(５)和式(７)ꎮ
为了凸显出式(４)观测状态数值的特性ꎬ采用

１９
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集合 Ｒ表示观测集 Ｏ的权值:
Ｒ＝{ ｒｏ１ꎬｒｏ２ꎬꎬｒｏＭ} (９)

式中:ｒｏｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬＭ)表示状态被观测为状态数值

ｏｉ 的权值ꎮ
对应地ꎬ定义权值观测条件概率:已知 ｔ 时刻观

测集合 Ｒｔ 和某状态 ｓｉ 下ꎬ获得观测状态数值 ｖｔ 的
概率:

ｐｖｔｓｉＲｔ ＝Ｐ{ｖｔ ｜ ｑｔ ＝ ｓｉ ＆ Ｒｔ} (１０)
式中:Ｒｔ ＝{ ｒｔｏ１ꎬｒ

ｔ
ｏ２ꎬꎬｒｔｏＭ}ꎻ符号 ＆表示同时满足ꎮ

式(１０)可以进一步变形为:

ｐｖｋｓｉＲｔ≈
ｂｉＲｔ

｜ ｂｉ ｜ ｜Ｒｔ ｜
(１１)

式中:Ｒｉ 表示为:ｂｉ ＝(ｂｉ１ꎬｂｉ２ꎬꎬｂｉＭ)ꎮ
由式(１１)可见ꎬ该式子是向量 Ｒｉ 和 Ｒｉ 相似度

计算ꎮ 向量 Ｒｉ 是由一系列的条件概率构成的ꎬ表示

在状态 ｓｉ 条件下观测到一系列状态数值 ｏ１ꎬｏ２ꎬꎬ
ｏＭ 的概率ꎬ而 Ｒｔ 表示观测数值权值ꎮ 若二者相似

度较大ꎬ说明二者接近ꎬ可以确定此时状态为 ｓｉꎮ 反

之ꎬ若二者相似度很小ꎬ则说明在状态 ｓｉ 下观测到

ｖｋ 的概率很低ꎬ以实现较小切合度分类的目的ꎮ
由此可见ꎬ通过引入式(１０)能够实现语音信号

分类识别的目的ꎮ

２　 卷积神经网络的声学模型

２.１　 声学模型

第 １ 部分介绍了语音信号的特征提取和分类模

型ꎬ建立语音信号的特征之后ꎬ需要进行声学模型

建模ꎮ
设在 ｔ时刻ꎬ通过第 １.２ 部分获得的语音信号观

测值:
Ｒｔ ＝{ ｒｔｏ１ꎬｒ

ｔ
ｏ２ꎬꎬｒｔｏＭ} (１２)

那么声学模型即为:
ＷＲ ＝ａｒｇ ｍａｘ{Ｐ{Ｗ ｜Ｒｔ}} (１３)

式中:Ｗ＝{ｗ１ꎬｗ２ꎬꎬｗＭ}表示语音中的字组成的向

量ꎻＰ{Ｗ ｜Ｒｔ}表示已知 Ｒｔ 情况下 Ｗ的条件概率ꎮ
对式(１３)按照条件概率运算方式进行变换得:

Ｐ{Ｗ ｜Ｒｔ} ＝
Ｐ{ＷＲｔ}
Ｐ{Ｒｔ}

＝
Ｐ{Ｒｔ ｜Ｗ}Ｒ{Ｗ}

Ｐ{Ｒ ｔ}
＝

Ｐ{Ｒｔ ｜Ｗ}Ｐ{Ｗ} (１４)
那么ꎬ式(１３)的最优声学模型为:

ＷＲ ＝ａｒｇ ｍａｘ{Ｐ{Ｗ ｜Ｒｔ}} ＝ａｒｇ ｍａｘ{Ｐ{Ｒｔ ｜Ｗ}Ｐ{Ｗ}}
(１５)

为了获得式(１５)中的最优解ꎬ实际是计算 ｐ{Ｒｔ
｜Ｗ}和 ｐ{Ｗ}ꎬ可以通过卷积神经网络予以求解ꎮ

２.２　 卷积神经网络求解

卷积神经网络是深度学习算法中的一种ꎬ广泛

应用于音频和语音信号处理中ꎬ其基本结构由卷积

层、池化层和全连接层构成ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 卷积神经网络结构图

由图 １ 可见ꎬ卷积层主要是最左侧信号的输入

部分ꎬ并采用奇数范围内的卷积核函数进行多层深

度卷积运算ꎬ然后在激活函数的作用下进行非线性

放射变换ꎮ 池化层是对卷积层获得的计算结果进行

归纳ꎬ并按照最大值池化法则进行优化ꎻ全连接层中

采用 ＢＰ 神经网络对池化层的优化结果进行特征总

结ꎮ 卷积层、池化层和全连接层的计算方式为:
其卷积层的运算过程为:

Ｘ ｌ＋１ｉ ＝ ｆ(Ｘ ｌ⊗Ｋ ｌ＋１ｉ ＋ｂｌ＋１ｉ )

Ｘ ｌ＋１ ＝Ｘ ｌ＋１１ Ｘ ｌ＋１２ Ｘ ｌ＋１ｎ
{ (１６)

式中:Ｘ ｌ 表示输入数据ꎻＫ ｌ＋１表示卷积核向量ꎬＫ ｌ＋１ｉ 表

示其中卷积核向量中的第 ｉ 个元素ꎻｂｌ＋１ 表示偏置

量ꎻ⊗表示卷积运算符ꎻＸ ｌ＋１ｉ 表示第 ｉ 个输出值ꎻｌ 和
ｌ＋１ 表示卷积层编号ꎻ符号表示数据累加ꎻｎ 表示

卷积核总数ꎮ
式(１６)卷积计算过程实际是各层的每个卷积

核函数 Ｋ ｌ＋１ｉ 对特征数据 Ｘ ｌ 按照时间顺序进行依次

计算ꎬ并按照叠加规则使用过滤函数 ｆ 进行非线性

特征映射提取ꎬ采用全连接方式对获得的特征映射

Ｘ ｌ＋１ｉ 进行汇总输出 Ｘ ｌ＋１ꎮ
将时序语音信号作为输入ꎬ输出为隐马尔可夫

改进模型的 Ｐ{Ｒｔ ｜ Ｗ}和 Ｐ{Ｗ}ꎬ即式(１５)中的未

知量ꎮ

３　 包容方言的语音模型

为了实现电力系统调度和控制的语音识别精度ꎬ
除了第 １~第 ２ 部分完成的语音语料特征提取、声学

模型建模之外ꎬ还需要对电力系统中的特定语音(如

２９
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电力系统中的特定地名、变电站、系统设备、调度控

制等专用名词ꎬ以及不同工作人员的发音、腔调、普
通话程度、外文词等)进行建模ꎬ完整的语音识别系

统至少应该如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 语音识别系统

３.１　 语义模型

符号是语言的载体ꎮ 符号本身没有任何意义ꎬ
只有被赋予含义的符号才能够被使用ꎬ这时候语言

就转化为了信息ꎬ而语音的含义就是语义ꎮ
语义可以简单地看作是数据所对应现实世界中

的事物所代表概念的含义ꎬ以及这些含义之间的关

系ꎬ是数据在某个领域上的解释和逻辑表示ꎮ
通过对改进的隐马尔可夫改进模型进行求解可

以获得以单个字为特征的语音语句ꎬ此时需要对该

字、语句进行语音特征定义ꎬ形成正确的语句ꎮ
熵作为信息处理的重要工具也能够应用至语音

语义的建模过程ꎮ 语音信号中ꎬ可以将一段语音信

号看作成为信息熵的最优化过程ꎮ
设一段语音信号包含 ａ 个字ꎬ将其转化为 ａ 个

ｂ维度的数据矩阵ꎬ其中第 ｐ 个字的语义特征为 ｐ ＝
１ꎬ２ꎬꎬａꎬ那么该 ａ个字的相关信息定义为:

ξｋ ＝Ｐｋ ｌｎ
ｐｋ

∏
ｉ∈ａ
ｐｉ
－ １{ } (１７)

式中:Ｐｋ 表示 ｋ的共现概率ꎻｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬａꎮ
寻找该最优语音的过程即为最大化式(１７)的

过程ꎬ基本过程为:
①设置语音信号长度中最大词长度阈值 Ｌｍａｘ、

词频阈值 Ｌｍｉｎ、最小互信息阈值 Ｉｍｉｎꎮ
②对于输入的语音信号 ａꎬ计算其中每一个单

独字的出现概率 ｐａꎬ计算其共现概率以及互相关信

息 ξａꎮ
③词语划分方案:若 ξａ>Ｉｍｉｎꎬ将其作为一个词ꎬ

否则去掉 ａ中的最后一个字ꎬ返回步骤①ꎮ
④经过上述步骤后ꎬ将获得的每一个词计算其

词频 ｆｉꎬ若 ｆｉ>Ｌｍｉｎꎬ则将其标记为重点词汇ꎮ

３.２　 语法模型

电力系统中存在众多的专属名词ꎬ例如地区名

称、变电站名称、电力电量名称、杆塔名称、输电线路

名称、一次设备和二次设备名称等ꎮ 在电力系统语

音信号识别中需要建立该词汇的关键字词库ꎬ如
表 １ 所示ꎮ

表 １　 电力系统调度控制语音关键字

序号 关键字词

１ 刀闸

２ 断路器

３ 水位

４ 母线

５ 电抗器

６ 安控装置

７ 电厂

８ 热电厂

９ 发受电曲线

　 　 语音信号中的关键字词库可以根据实际需要动

态增补和删减ꎮ 在语音信号中存在普通话程度(方
言特征)、发音强调、声音大小等问题ꎬ在识别关键

字词中定义识别度指标为:
ζ＝ ζ１(ζ２＋ζ３＋ζ４) (１８)

式中:ζ１ 表示普通话程度ꎬ取值范围为[０ꎬ１]ꎬ根据

地域情况可以设置相应的阈值ꎻζ２ 表示发音的声母

匹配情况ꎬ取值范围为[０ꎬ１]ꎻζ３ 表示发音的韵母匹

配情况ꎬ取值范围为[０ꎬ１]ꎻζ４ 表示发音的声调匹配

情况ꎬ取值范围为[０ꎬ１]ꎮ
根据式(１８)定义ꎬ在 ３.１ 节方法的基础上ꎬ对关

键字词进行识别:

ｆ(ｕ)＝

ζｓｉｎ
ｎ
Ｎ

１０ ０００
ｕ
ｄ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
(ｕ∈Ｋ)

ζｃｏｓ
ｎ
Ｎ

１０ ０００
ｕ－１
ｄ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
(ｕ∈Ｄ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１９)

式中:ｆ(ｕ)表示关键字词相似度 ξ 的 ｕ 维度计算数

值ꎻｎ为关键字序号ꎬ如表 １ 中所示ꎻＮ 表示关键字

总量ꎬ如表 １ 所示ꎬ取值为 ９ꎻｄ表示维度ꎮ
该关键字词的计算方式也按照 ３.１ 节方式ꎮ

３.３　 方言特征提取

３.１ 节~３.２ 节的内容能够处理和识别具有一定

特征的电力系统调度控制语音信号ꎬ然而ꎬ有些调度

工作人员具有明显的地方语言特征ꎬ该特征体现在

音素、语调、发音等方面ꎮ 针对西南电网公司而言ꎬ
由于地处川渝一带ꎬ主要方言为四川方言、重庆方

３９
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言ꎬ其中音素起到主要作用ꎮ
设一个语音信号 Ｓ＝(ｐ１ꎬｐ２ꎬꎬｐｎ)由若干个音

素 ｐｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ)构成ꎬ方言语音信号的提取就是

在已知声学模型 Ｙ 的基础上ꎬ计算音素序列的概率

最大值 Ｓｍａｘ:

Ｓｍａｘ ＝ａｒｇ ｍａｘ{Ｐ(Ｓ ｜Ｙ)} ＝ａｒｇ ｍａｘ Ｐ(Ｓ)Ｐ(Ｙ ｜ Ｓ)
Ｐ(Ｙ)

＝

ａｒｇ ｍａｘ{Ｐ(Ｓ)Ｐ(Ｙ ｜ Ｓ)} (２０)
式中:Ｐ(Ｓ)＝ Ｐ(ｐ１ꎬｐ２ꎬꎬｐｎ)表示时序发音信号的

概率计算结果ꎻＰ(Ｙ ｜ Ｓ)表示条件概率ꎬ是在已知时

序发音信号概率条件下的ꎮ
要精确识别方言特征ꎬ需要建立相应的字词语

料数据库:
①建立四川、重庆方言发音的字词语料ꎬ并按照

字词的发音韵母、声母进行标记至数据库ꎻ
②对数据库进行语料数据的训练ꎬ获得音素时

序信号ꎻ
③建立数据库中普通话与方言的相似度关系ꎬ

通过该对应关系识别方言字词ꎮ

４　 算例仿真

为了验证上述算法ꎬ在 Ｗｉｎｄｏｗｓ 平台下基于

Ｐｙｔｈｏｎ 软件和 Ｏｒａｃｌｅ 搭建了电力系统调度控制语

音识别平台ꎬＰｙｔｈｏｎ 用于编写软件算法ꎬＭｙＳＱＬ 数

据库保存含方言的调度控制命令数据ꎮ
采用西南地区某电网公司 ２０１８ 年 １ 月至 ２０１８

年 １２ 月共计 １２ 个月共 ３０ ０００ 条调度控制操作命

令(包含停电计划、操作指令等)ꎬ该调度控制操作

命令由 ５０ 名实际工作人员(包含多种方言风格)每
人朗读约 ２０ ｍｉｎ 的语音数据ꎬ数据采集格式以

１６ ｋＨｚ、１６ ｂｉｔ 的 ＰＣＭ 格式保存至数据库中ꎮ 为了

便于本文算法测试ꎬ该数据库中的语料数据覆盖了

１００％的声母、１００％的韵母ꎮ
数据中包含样本训练集、测试集共两个部分ꎬ部

分数据如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 调度控制命令

序号 命令

１ 合上 ５００ｋＶ 塘芒 Ｉ 线开关对线路充电

２ 洪沟站 １ 号 ＳＶＣ 检修已完成

３ 二滩电厂出力增加 ３０ 万千瓦

４ 将澜沧江站＃１ 主变由运行转冷备用

５ 停用 ５００ｋＶ 张马一线重合闸

６ 退出普提站 １ 号川电东送安控装置

　 　 将数据库中的训练集输入至系统中ꎬ使用测试

集进行测试ꎬ得到如表 ３ 所示的测试结果ꎮ

表 ３　 调度控制语音识别结果

语言模型
正确率 / ％

字 词 语句

ＢＥＲＴ ９３.５７ ８７.２８ ６７.２８
ＴｒｉＧｒａｍ ９１.５６ ８１.９４ ５７.２１

ＯｐｅｎＡＩ ＧＰＴ ９０.７１ ８４.６７ ８２.３７
文[９] ９５.５８ ９０.３２ ８７.２９
本文 ９８.２６ ９７.３４ ９５.６１

　 　 在表 ３ 的识别测试过程中ꎬ通过与双向编码器方

法(Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒｓꎬＢＥＲＴ)、基 于 统 计 语 言 模 型 ＴｒｉＧｒａｍ[１８]、
ＯｐｅｎＡＩ ＧＰＴ[１９]模型以及文[９]方法进行比较ꎬ本文

方法在包含方言的识别过程中具有较高的识别精度ꎮ

５　 结论

针对具有多种方言存在的电力系统调度控制语

音识别问题ꎬ本文通过改进传统隐马尔可夫模型ꎬ提
出了基于深度神经网络的声学模型ꎬ并针对语音中

的方言问题ꎬ建立了最大信息熵的语音模型ꎬ通过实

例仿真验证ꎬ表明了该方法在实际测试中具有较高

的识别精度ꎬ适用于电网调度语音交互ꎮ
在算例验证过程中ꎬ本文也发现电力系统调度

控制系统的专有词汇复杂多样ꎬ如何随着电网发展

和电力市场建设ꎬ更新迭代更加准确的电网调度语

音交互模型ꎬ这也是后续工作的深入研究方向ꎮ
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