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摘摘摘要要要

近年来，基于深度学习的端到端自动语音识别模型直接对语音和文本进行建模，结构
简单且性能上也具有显著优势，逐渐成为主流。然而，由于连续的语音信号与离散的
文本在长度及表示尺度上存在巨大差异，二者间的模态鸿沟问题是该类任务一直存在
的困扰。为解决该问题，本文提出了多尺度语音识别建模方法，该方法从利用细粒度
分布知识的角度出发，建立多个不同尺度形式的文本信息，将特征序列从细粒度的低
层次序列逐步对齐预测出文本序列。这种逐级预测的方式能够有效降低预测难度，缓
解模态鸿沟带来的影响，并通过融合不同尺度下特征，提高语料信息的丰富性与完整
性，进一步增强模型推理能力。本文在LibriSpeech小规模、大规模和TEDLIUM2数据
集上实验，相比基线系统词错误率平均降低1.7、0.45和0.76，验证了方法的有效性。
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Abstract

End-to-end automatic speech recognition models based on deep learning that directly
model speech and text have become mainstream due to their simple structure and re-
markable performance. However, a persistent challenge in such tasks is the modality
gap between continuous speech signals and discrete text, which arises from the sig-
nificant differences in length and representation scale between the two modalities. To
address the problem, this paper proposes a multi-scale speech recognition modeling
method that builds multiple scales of text information from the perspective of using
more fine-grained distribution knowledge. This progressive prediction approach effec-
tively reduces the difficulty of prediction, mitigates the impact of the modality gap. The
approach also enhances the model’s inference capability, enriches and complements the
information in the speech data by fusing features from different scales. Our method is
effective on LibriSpeech small-scale, large-scale, and TEDLIUM2 datasets, showing an
average reduction in word error rates of about 1.7, 0.45 and 0.76 compared to baseline.
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1 引引引言言言

自动语音识别(Automatic Speech Recognition, ASR)任务旨在将连续输入的语音信号转换
为相应的输出文本，广泛应用于会议演讲、智慧办公、智能系统等日常生活领域。传统的语音
识别系统需要预先对语音信号进行处理并提取特征，联合训练好的声学模型、语言模型、发音
词典共同寻找由特征序列决定的最优状态序列，从而得到识别结果(Huang et al., 2001)。然而
该方法不仅需要大量的人工对不同语言发音知识进行总结，随之也带来了模型更新困难、泛化
能力弱、降噪能力不强等问题，进而难以满足复杂交流场景的需要。近年来，随着深度学习的
兴起，神经网络模型在多个人工智能任务均取得了重要成就，在语音识别任务中基于端到端
自动语音识别模型(End-to-End Automatic Speech Recognition, E2E ASR)(Graves and Jaitly,
2014)通过直接建模语音到文本的映射，模型结构简洁且大大简化了训练过程，在众多工作中已
被证明能够取得更加优异的性能，逐渐成为主流。
然而，这种基于端到端语音到文本的模型在对音频进行建模时存在一个自然的问题：语

音通过连续的声音信号进行传递，而文本是通过离散的符号序列进行传递，在图1(a)中可以发
现，相同含义的语音和文本之间无论是序列长度还是内容的表示尺度均存在较大的差异，这种
模态鸿沟(Modality Gap)(Fang et al., 2022)无疑给该类任务造成了巨大的困扰。例如，在语音
处理中通常以帧级别为最小单元，即使文本处理任务中最小单元使用字符级别，二者序列长度
上仍存在着数十倍的差距，同时，基于帧级别的特征信息并不足以预测出字级别文本信息，这
两个问题导致了模型难以将二者进行准确对齐，从而影响预测结果。

(a) 语音与文本的模态鸿沟 (b) 不同音频片段所需压缩方式不同

图1.语音与文本模态差异

为了减轻端到端自动语音识别模型输入与输出之间差距带来的压力，一种简单的方式是将
音频特征信息进行压缩，进而对齐到文本的建模粒度上，这一定程度上能够减轻模态差异造成
的干扰。在计算机视觉领域中同样面临着模态鸿沟的问题，研究者们采用金字塔结构(Fan et
al., 2021)帮助模型逐渐地从图像中抽取有用信息进而对齐到需要的文本粒度上。然而，语音识
别任务由于文本中不同词或者字的发音长度不尽相同，这要求金字塔结构需要根据不同的文本
调整压缩比例，无疑是十分困难的。这个原因也导致了直接使用金字塔结构进行降采样会使得
音频特征中重要信息被压缩。图1(b)从音频波形的角度可直观看到语音不同片段需要的降采样
策略不能完全一致，采用统一的压缩策略会使得信息集中的地方被过度压缩。针对这一现象，
本文展示了金字塔结构（如图2）在语音识别任务中存在的过度压缩问题，进而提出多尺度语音
识别建模方法。该方法从利用更细粒度的分布知识的角度出发，建立多个不同尺度形式的文本
信息供模型学习，利用细粒度层次上下文知识指导粗粒度数据的处理，进而防止模型在金字塔
结构处理过程中一些低层次信息被过度压缩。本文为待识别的语音特征建立对应的词级别文本
以外，同时建立对应的音素级别、字符级别文本信息共同参与训练，使模型在合适的粒度上进
行对齐。这种逐级预测的方式不仅缓解了语音与文本之间粒度差距过大难以对齐的问题，并且
能够通过融合不同尺度空间下的文本信息，使得语料信息更为丰富完整，缓解语音数据稀缺的
问题(Zhang et al., 2022b)，例如字符以及子词级别文本侧重语料语义的理解，音素级别则更适
应于声学信号的表达，二者信息能够有效互补，弥补了模型对音频过度压缩带来的损失，进一
步改善自动语音识别效果。本文在LibriSpeech小规模和大规模数据以及TEDLIUM2数据集上进
行了实验，本文方法相比基线系统词错误率平均约降低1.7、0.45和0.76，验证了所提出方法的
有效性。

本文主要有如下贡献：

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第468页-第479页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

469



计算语言学

（1）本文利用语言发音的先验知识设计了多尺度文本金字塔结构，并发现金字塔结构在语
音识别任务中存在的过度压缩问题。

（2）本文提出多尺度语音建模方法，引入子词、音素、字符等细粒度级别信息，并利用连
接主义时序分类预测不同尺度的对齐效果，实现模型从细粒度的低层次序列逐步对齐预测出词
序列，缓解了语音文本间模态鸿沟问题。

（3）本文提出多尺度特征融合方法，引入更多元化特征，有效补充相同语义下基于不同尺
度特点的信息，提高信息完整性与丰富性，改善了由于压缩而导致的语义信息丢失的问题。

图2.多尺度文本金字塔结构

2 相相相关关关工工工作作作

语音识别技术的发展可追溯到上世纪五十年代，从最开始的模板匹配阶段到统计模型阶
段，早期研究普遍集中在隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model, HMM)(Baum et al., 1970)与
统计模型例如高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, GMM)(Dempster et al., 1977)的结合，由
于模型泛化能力弱、算法复杂度高且数据质量难以保证等问题，该类模型在日常对话、新闻播
报等场景下的识别率只能达到80%左右，应用普遍受到限制。在2010年后通过引入深度神经网
络(Deep Neural Networks, DNN)(LeCun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016)后发现，DNN能够
将相邻帧建模到一起作为输入，更适合处理语音信号这种复杂信号。这种基于输入与输出的端
到端建模方法大大简化了建模过程，通过目标函数直接训练神经网络模型，并对语音识别过程
进行优化，提高语音识别精度。目前主流端到端模型主要包括连接主义时序分类(Connectionist
Temporal Classification, CTC)(Graves et al., 2006)、循环神经网络转换器(Recurrent Neural
Network Transducer, RNN-T)(Chorowski et al., 2014; Chorowski et al., 2015; Chan et al.,
2016)和基于注意力机制的端到端语音识别(Attention Based Encoder-Decoder, AED)(Rao et
al., 2017)等，然而不同端到端模型并不尽相同，例如CTC通过引入Blank机制，借鉴隐马尔科
夫和动态规划思想实现标签硬对齐，而基于注意力机制的方法则通过序列模型实现输入与输出
的软对齐，不同特点的模型在不同工作中均取得显著优势。2017年Transformer(Vaswani et al.,
2017)架构问世，将Transformer应用于语音领域也进一步取得了明显的提升效果(Zhou et al.,
2018; Dong et al., 2018)。

在语音任务中，通常以连续的帧级别特征作为标准的模型输入，而由于音频本身具有信息
稀疏以及长序列的特点，导致生成的特征序列比对应文本序列长的多。这种过长序列不仅会导
致捕获长距离依赖关系变的更为困难，注意力机制分配也会受到影响。为减少音频序列长度，
目前多通过对特征序列进行降采样的方式(Guo et al., 2020)，通过堆叠多层卷积操作将多个相
邻位置进行压缩，该方法操作简单且计算代价较低，但忽略了音频本身信息分布不均以及音频
与文本之间的差异，会导致特征信息的过度采样以及遗漏问题。随着降采样策略不断发展(Xu
et al., 2023b)，计算机视觉领域中提出了“金字塔”策略(Fan et al., 2021)解决类似问题。相关研
究发现通过在更低分辨率下关注图像重要特征不仅能够减少计算需求，同样也可以帮助模型理
解上下文以指导高分辨率下的处理(Rosenfeld and Thurston, 1971; Burt and Adelson, 1987)。
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在语音任务中，为了促进端到端语音识别任务中词级别的表示学习，可通过让模型逐步学习难
度提升的抽象语言序列(Higuchi et al., 2021)，为目标文本构建更细力度尺度信息，将特征序列
从细粒度的低层次序列逐步对齐到子词序列，直至最后预测出单词级别序列，Jelinek and F.
(1976)的工作也表明逐步提高语言信息的抽象水平对于训练语音识别模型是一种合理的方式。
除了对特征序列进行相关处理外，语音特征表示自身对语音下游任务同样具有显著的影

响(Deng et al., 2013)，单一特征往往难以包含语音中语言、情感、韵律等多元化信息，近年来
研究者们开始探索将多种特征经过融合用于语音下游任务。由于不同声学特征可通过不同角度
对语音任务起到帮助作用，故而语音任务中可通过不同特征融合互补发挥各自优势，该方式保
留了大部分信息，但同时也增加了特征维度。在先前工作中，Yoon et al.(2018; 2019)通过将韵
律特征与MFCC特征融合应用于语音情感识别任务；袁文浩et al. (2021)将时域特征与频域特征
融合实现语音增强；Zhang et al. (2022a)通过融合不同频率下Mel滤波器组特征在说话人识别任
务中达到了最先进的性能。

3 本本本文文文方方方法法法

3.1 基基基线线线

模模模型型型结结结构构构 在基线中，本文主要采用Transformer模型用作端到端语音识别任务，与标
准Transformer模型结构基本一致，在编码器输入时，通过堆叠两层步长为2的卷积模块将输
入的语音特征进行压缩，将长度压缩为原先1/4，以此降低序列长度，节约计算资源，模型总体
采用12层编码器，6层解码器的结构。

连连连接接接主主主义义义时时时序序序分分分类类类 连接主义时序分类(CTC)是一种在符号序列上训练而不需要对齐的递归网
络方法。传统的基于隐马尔科夫模型的深度神经网络语音识别模型都需要预先建立输入语音特
征与输出标签之间的对应关系，耗时耗力且难以保证对齐的准确性。不同于传统的深度神经网
络语音识别模型，CTC是一种端到端的模型训练方法，通过将模型的输出层进行扩展，使输出
文本和标签建立对应关系，模型能够直接对输入的语音特征进行训练，从而输出预测序列的概
率。Xu et al. (2023a)将CTC应用在语音任务的监督学习取得了显著效果。
给定输入序列X=[x1,x2,x3...,xT ]以及对应的标签数据Y=[y1,y2,y3...,yU ]，分别对应自动语

音识别任务中音频特征序列以及文本序列，CTC返回给定输入序列X的所有可能Y的输出分
布，根据输出概率输出最有可能的结果。令p(l|x)表示输入为x，输出为序列l的概率，p(l|x)形
式化定义如下：

P (l|x) =
∑

π∈F−1(l)

p(π|x) (1)

其中，π ∈ F−1(l)代表所有经过F−1变换（将神经网络输出的原始预测序列转换为最终输出
序列）后是l的路径π，ykt表示π路径下t时刻的概率值，对于任意一条路径π都有：

P (π|x) =
T∏
t=1

(ykt ) (2)

虽然音频序列远远大于文本序列，但是由于引入了空白位置对齐的方式，这种CTC建模方
式能够实现两者的一一对应。这种特性使得本文可以根据当前音频的建模粒度，将音频序列对
齐到相应的文本表示粒度，如字符、音素、子词等。

3.2 金金金字字字塔塔塔结结结构构构

金字塔结构是一种在计算机视觉中广泛使用的图像处理方法，通过将图像分解为不同尺度
的子图像，对图像进行多尺度分析。这种结构的核心在于将降采样模块适当地加入到模型结构
中，使其逐步地聚合信息，之后再利用其他的模块对压缩之后特征进行处理。由于在信息聚合
的过程中，特征长度在逐渐减少，而每个位置上的信息逐渐增加，最后得到表示更有利于尺度
更小的文本任务。如在图3中，本文在编码端中插入了一些降采样模块，这些模块通过聚合相
邻单元的信息获得更细粒度的音频特征表示。为便于模型对于进入多尺度层向量表示序列的处
理，本文采用层标准化(Layer Normalization)(Ba et al., 2016)的方式，规范向量输出，利用正
则化的方式，增强模型对于不同尺度数据的适应性，提高模型训练的速度和性能，降低了过拟
合的风险。这个结构作为语音金金金字字字塔塔塔结结结构构构模型。
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为了确定多尺度降采样比例，本文在LibriSpeech-100h数据集上统计了各个尺度文本与输入
特征序列的最小长度比（见表1），根据长度关系可发现，输入序列长度至少为字符以及音素级
别序列长度4倍，至少为子词级别序列12倍，基于此本文设计了在每次对齐前引入一层卷积神经
网络的策略，将序列压缩为原先长度的二分之一，降低模型训练压力并且避免二者差距过大导
致性能下降。同时针对编码器输入时的两层卷积优化为一层，在最终对齐到文本输出时总共实
现8倍压缩，控制了编码器端对向量序列的压缩比例。
前文已经提到，语音信号是一种时间序列信号，相邻时间点的采样值存在强相关性和依赖

性(Rabiner and Juang, 1993)。因此利用这种结构会导致语音中一些小尺度的信息如字符级别
将会被过度地压缩，进而导致了关键信息的丢失，影响语音预测结果。

不同尺度文本关系 最小长度比

输入序列/字符级别序列 4.20
输入序列/音素级别序列 4.86
输入序列/子词级别序列 12.31

表1.LibriSpeech-100h数据集不同尺度文本最小长度比

3.3 多多多尺尺尺度度度语语语音音音建建建模模模

基于此，本文在每次对特征序列利用卷积神经网络降采样之前，尝试及时地将音频信息对
齐到对应的文本粒度，以防止对应尺度的信息在之后的处理中丢失。同时本文引入了不同文本
尺度信息，丰富语音整个建模过程。根据先验知识，由于模型在中间位置层时可以同时获得全
局和局部的特征信息，具有足够的高层抽象特征和低层原始特征，能够为多尺度信息的提取提
供足够的基础(Lin et al., 2017)。如果将多尺度信息引入到其他层中，可能会降低模型的表现能
力或者增加模型的复杂度。如图3所示，本文在编码器端中间第六、九层以及编码端的输出位置
分别引入字符级别，音素级别以及子词级别的信息，通过在不同的尺度上对输入序列进行建模
来捕捉输入序列中更加细致的信息，该结构为本文提出的多多多尺尺尺度度度语语语音音音建建建模模模方法。考虑到编码端
在建模过程中已经有足够的跨模态抽象特征，可以为对应尺度的处理提供足够的信息，因此该
方法直接对指定层的输出向量表示序列进行记录，并利用CTC函数辅助该序列与相应尺度文本
进行对齐，之后向量序列经过压缩送到下一种尺度的编码端处理或者送到解码端，整个方法模
拟了从细粒度的低层次序列逐步对齐到子词序列的过程。
具体而言，整个对齐过程可分为三个阶段：假设输入模型的特征序列为X，进入编码器端

第i层特征序列表示为Xi，字符级别多尺度文本为Yc，音素级别多尺度文本为Yp，子词级别文本
为Yw，则三个阶段的CTC对齐损失函数可以分别表示为：

1.特征序列对齐到字符级别多尺度文本的CTC对齐损失函数：

Lc = − logP (Yc|X6) (3)

2.经过字符级别对齐后的特征序列，对齐到音素级别多尺度文本的CTC对齐损失函数：

Lp = − logP (Yp|X9) (4)

3.经过音素级别对齐后的特征序列，对齐到子词级别多尺度文本的CTC对齐损失函数：

Lw = − logP (Yw|X12) (5)

其中P (Yc|X6)、P (Yp|X9)、P (Yw|X12)表示给定输入相应语音特征语音特征序列的条件
下，该序列与对应尺度文本字符序列匹配的概率。三个阶段的对齐损失函数可以合并为一个多
尺度损失函数Lms：

Lms = α ∗ (Lc + Lp + Lw) (6)

其中α是超参数，作为缩放因子调节损失大小。通过最小化总损失函数Lms，可以优化特征
序列与多尺度文本之间的对齐过程，进而将多尺度信息的引入到建模过程中。这种方法能够提
高语音识别的准确率和鲁棒性，使得模型同时捕捉输入序列中的全局特征和局部特征，从而增
强模型的表现能力。
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图3.多尺度语音识别建模方法

3.4 多多多尺尺尺度度度特特特征征征融融融合合合

为进一步探讨多尺度特征对端到端语音识别任务的促进作用，本文将不同尺度文本特征序
列根据一定方式进行融合，通过引入多元化特征改善压缩过度导致的信息丢失问题。在特征融
合上，本文主要考虑从长度以及维度两个角度融合多尺度特征。长度融合的问题在于不同尺度
的特征长度并不一致，本文依旧采用了高效的卷积网络将其他尺度的特征长度对齐到子词级别
的特征。

虽然长度不一致问题能够通过卷积进行处理，但是也难以保证得到不同尺度的特征之间是
能够相互帮助，而不是给其他级别特征引入噪音进而降低了特征质量。因此在特征维度融合的
角度，考虑到不同尺度特征在训练过程中贡献并不完全相同，可通过引入门控机制来解决这个
问题。门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)(Hochreiter and Schmidhuber, 2016) 是一种
常用的循环神经网络模型，它通过门控单元来控制信息的流动和捕捉长期依赖关系，帮助网络
动态的调整每个特征的权重，从而更灵活地融合特征。基于此本文提出了一种基于门控的多尺
度特征融合方法，将字符、音素和子词级别的特征进行融合，使得各种尺度之间的特征相互帮
助。如图3中，通过逐级地两两融合特征，将其作为多多多尺尺尺度度度特特特征征征融融融合合合方法。
具体而言，首先将字符级别的特征Fc和音素级别的特征Fp通过一个门控模块进行融合，其

中门控机制使用了一些可学习的参数，这些参数通过sigmoid函数进行非线性变换，从而控制门
的打开程度，并通过预设融合比例实现特征融合的目的，得到融合后的特征Fcp，如下所示：

Fcp = Wcp ⊙ Fc + (1−Wcp)⊙ Fp (7)

Wcp = a · σ(argcp) + b (8)

其中Wcp为字符级别特征与音素级别特征融合时的门控模块，σ表示sigmoid激活函
数，argcp为定义的字符音素特征融合可学习参数，共同参与神经网络模型训练。a为门控参
数的sigmoid函数的偏置，b则是为了保证门控参数的范围，以避免过于偏向某个特征而导致融
合结果出现偏差，二者均为可调节的超参数用于控制不同特征的融合比例。
接着，将融合后的特征和子词级别特征以相同的方式再次融合，得到最终的特征表示F，

如下所示：
F = Wcpw ⊙ Fcp + (1−Wcpw)⊙ Fw (9)

Wcpw = a · σ(argcpw) + b (10)

其中，Wcpw为字符音素融合特征以及子词级别特征融合时的门控模块，a与b与公式8一
致，argcpw为定义的多特征融合可学习参数。
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本文使用门控模型对不同级别的特征进行加权融合，以避免低质量特征的干扰。在每次融
合前，利用卷积神经网络对低层特征实现两倍压缩，将待融合的两个特征序列统一到相同的长
度，对融合后的特征进行层标准化操作，以缓解梯度消失和梯度爆炸的问题。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据处处处理理理

本文实验主要基于LibriSpeech数据集(Panayotov et al., 2015)100小时子集、960小时完整数
据集以及TEDLIUM2数据集(Rousseau et al., 2014)，在相应数据集上训练模型并使用标准验证
集和测试集对模型训练结果进行评分。

特特特征征征提提提取取取 音频信号中存在着许多不同的特征，机器通过分析语音找到特征对应的特征参
数，从语音中提取出能够有效反映关键特征参数的特征向量序列的过程就是特征提取，目前
常用的几种特征参数包括：Mel 频率倒数系数(Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC)、
基于滤波器库的Fbank (Log-Mel-Filter Bank)特征、线性预测分析(Linear Prediction Coeffi-
cient, LPC)等。基于人耳结构特点，Stevens and S. (1936)提出符合人耳听觉特性的Mel尺度，
在Mel尺度下，对三角滤波器组输出取对数即可得到Fbank特征，Fbank特征具有二维结构，可
以通过引入卷积神经网络进行处理，本文主要采用Fbank 特征进行实验。

尺尺尺度度度处处处理理理 本文为训练建立多尺度信息时，主要根据目标文本（本文以英语为例）建立了字
符级别与音素级别文本，字符级别旨在将目标文本中所有单词均变为以单个字符为基本单
元的形式，例如“speech”则对应为“s p e e c h”；在处理音素级别时，本文利用CMU发音词
典1(Carnegie Mellon University Pronouncing Dictionary)，将单词转为相应的发音音素格式，
例如“speech”对应为“S P IY1 CH”，CMU词典是一本面向北美英语的开源机器可读发音词典，
该词典音素集主要包含39个音素以及超过134000个单词及其发音，具有从单词到发音的映射，
并依然在不断更新，在语音识别和合成领域发挥了巨大作用。而部分未出现在CMU词典中的单
词，由于不能转换为对应的音素形式，本文利用谷歌开发的开源工具sentencepiece2先对词级别
目标文本构建词典以及模型，利用该模型对音素级训练语料中仍然存在的单词级别文本进行进
一步切分，将单词切分为更细粒度的语义单元。在模型训练时，本文将三个尺度文本信息通过
统计词频的方式统一到大小为10000的同一张词表，以此降低训练代价。

速速速度度度扰扰扰动动动 由于端到端模型常常需要大规模数据进行训练，在小规模数据集时表现往往受到限
制，因此数据增强相关方法也被广泛研究。速度扰动(Speed Perturb)(Liberman and Mattingly,
1985)是一种数据增广方法，主要通过对音频播放速度的调整，得到更快语速或更慢语速
的语音数据，从不同语速的语音数据中分别提取特征序列，以达到训练数据的扩充。本文
为LibriSpeech-100h以及TEDLIUM2数据集语音分别设置0.9、1.0、1.1倍语速，将训练数据扩
充为原数据集三倍，弥补小规模数据集可能导致的训练不充分问题。

4.2 实实实验验验设设设置置置

本文实验主要基于Fairseq的S2T框架3，并在该框架基础上完成本文提出的多尺度建模
方法。模型配置上，除了前文介绍的12层编码器，6层解码器架构外，各层隐层变量维度均
为256，前馈网络维度均为2048，多头注意力头数为4，dropout为0.1。学习率最大阈值为2e-7，
学习率预热迭代次数为10000，并采用inverse sqrt对学习率动态调整。使用Adam优化算法，其
中两次估计指数衰减率分别为β1=0.9，β2=0.98，使用标签平滑率为0.1的交叉熵损失作为目标
函数。在引入金字塔模型时，本文在第六层和第九层加入降采样模块。每次降采样均采用步
长为2，卷积核大小为5的卷积层实现。在训练时，利用CTC损失函数辅助模型训练，对于本
文中涉及到多重CTC损失（即Lw、Lp、Lc）权重α设为0.2，在特征融合时，特征融合比例参
数a=0.2，b=0.4。训练结束时，对训练最后十轮模型参数进行平均，采用大小为5的束搜索算
法(Jelinek, 1980)进行解码。本文通过词错误率(Word Error Rate, WER)来评价自动语音识别
的效果。

1http://www.speech.cs.cmu.edu/cgi-bin/cmudict
2https://github.com/google/sentencepiece
3https://github.com/pytorch/fairseq

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第468页-第479页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

474



计算语言学

4.3 实实实验验验结结结果果果

在本文的主要实验中，以LibriSpeech以及TEDLIUM2数据集实验得到的结果如表2所示。
本文使用fairseq的端到端语音到文本模型(Wang et al., 2020)作为基线模型，并在此基础上引
入了所提出的多尺度语音建模以及多尺度特征融合方法，本文模型参数量大小均为30M。此
外，本文还对比了Higuchi et al. (2021)、Andrusenko et al. (2022)在相同数据集上的相关工
作。实验结果表明，本文基线系统相比先前工作已经有了一定提升。然而，当直接采用金字
塔结构时，性能下降较为明显，验证了前文介绍的金字塔结构容易对语音信息造成过度压缩
的问题。本文提出的多尺度语音建模方法在LibriSpeech100小时测试集上的WER相对于基线
分别降低了0.66和1.38，在TEDLIUM2测试集降低了0.68，在LibriSpeech960小时测试集other上
降低了0.36，从而证明了多尺度语音建模方法的有效性，而在clean数据集上，由于语音信
号的质量较高且干扰较少，传统的单尺度模型已经能够有效地识别语音，使用多尺度模型
可能反而增加模型的复杂度，对于更加复杂的数据集，多尺度模型可能会比单尺度模型更
有效。此外，本文引入了多个尺度特征共同参与训练，并采用基于多尺度特征融合的方法
来进一步提升识别性能。实验结果表明，在LibriSpeech-100h测试集上WER表现比基线分别
低1.37和2.03，在LibriSpeech-960h测试集上比基线低0.24和0.66，在TEDLIUM2测试集比基线
低0.76，WER相对于多尺度建模方法降低了一定的程度，这证明了多尺度特征融合对于多尺度
建模过程的进一步推动作用。

方法
LibriSpeech-100h LibriSpeech-960h TED

LIUM2
Test

Dev Test Dev Test
clean other clean other clean other clean other

Higuchi 11.50 24.80 11.80 25.50 4.20 10.00 4.50 9.90 10.70
Andrusenko 10.40 27.10 10.70 27.10 3.70 10.10 3.70 9.90 -
本文基线 9.68 23.37 10.46 23.28 4.17 9.66 4.41 9.22 10.58
金字塔结构 10.28 22.52 11.97 24.63 4.20 9.39 5.16 9.35 10.71
多尺度语音建模 8.96 21.26 9.80 21.90 4.13 8.92 4.72 8.86 9.90
多尺度特征融合 8.39 21.23 9.09 21.25 3.86 8.69 4.17 8.56 9.82

表2.主实验结果

值得注意的是，本文对比了LibriSpeech小规模和大规模数据集的识别精度，实验结果表
明，在小规模数据集上，本文方法比传统方法取得了更好的效果。根据分析，一个可能的原因
可能是由于小规模数据集的数据量较少，模型容易出现过拟合的情况，同时数据中的噪声和变
化也较大，这会影响模型的泛化能力和识别精度。而本文方法能够在不同尺度下提取不同粒度
的语音特征，并通过多层CTC对齐实现特征序列到字符、音素和子词三级对齐，从而更好地捕
捉语音信号的结构和特征，提高模型的鲁棒性和泛化能力，因此在小规模数据集上取得更好的
效果。而在大规模数据上，传统方法往往已经能够很好地处理数据的分布和噪声，同时具有更
高的样本覆盖率和更多的数据多样性，导致了本文方法效果提升更微弱。

与其他人工作对比，也不难发现本文方法在多项指标上均有优势，说明多尺度建模方
法利用多个尺度的特征信息，能够更全面地捕捉语音信号的特征，并通过层次化的处理逐
渐融合和传递上下文信息，可以更好地捕捉语音信号中的上下文关系，以及同时处理多
个尺度的特征，对噪声和干扰具有更好的抗干扰能力，具备更出色的语音建模能力。而
在LibriSpeech960小时clean数据集上，我们方法略差于Andrusenko et al. (2022)，主要考虑
为该工作中使用的Conformer结构在语音任务中更好地处理时间关系、全局上下文和位置关
系，因此相对于传统的Transformer结构，更适用于语音识别任务，在后续工作中我们也将
在Conformer结构上展开进一步实验。

5 实实实验验验分分分析析析

5.1 多多多尺尺尺度度度语语语音音音建建建模模模消消消融融融实实实验验验

为了验证不同尺度CTC都能对语音建模起到帮助作用，本文在LibriSpeech100小时数据集
上展开实验（见表3），通过分别去掉字符级别、音素级别、子词级别CTC约束进行实验，可
发现任意一种CTC约束的去除都会对语音识别的性能产生不同程度的影响。这说明三个级别
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的CTC都能够在该任务中提供有价值的信息，验证了本文提出的三种级别CTC存在各自的尺度
优势，可以帮助模型逐级学习语音和文本之间的映射，从而缓解模态鸿沟问题。同时，不难发
现去掉子词级别CTC会对实验结果产生最大的影响，这是因为子词级别CTC最接近于语音识别
的输出，可以更好地对应识别结果的最终目标，使得模型能够更准确地预测完整的单词，在语
音识别任务中起着更为重要的作用。

方法
LibriSpeech-100h
Dev Test

clean other clean other

多尺度语音建模 8.96 21.26 9.80 21.90
-字符级别CTC约束 9.02 22.53 9.93 22.24
-音素级别CTC约束 9.68 22.27 10.21 22.29
-子词级别CTC约束 9.59 21.92 10.44 22.77

表3.多尺度语音建模消融实验（“-”表示在原始方法上进行处理）

5.2 多多多尺尺尺度度度特特特征征征融融融合合合消消消融融融实实实验验验

为了验证本文在处理特征融合的合理性，本文在LibriSpeech100小时数据集上展开实验
（见表4），当不使用门控单元而将三者在维度上直接融合送入解码器时，可以看到WER在测
试集中平均高出1.24，说明这种简单的融合方式不仅难以有效将不同特征进行互相补充，反而
给原本特征引入了噪声，导致识别效果下降。同时，为了证明本文提出的多元化特征能够改善
压缩导致的信息丢失问题，本文分别去掉字符特征、音素特征进行实验，发现当仅使用两种特
征用门控方式融合时，WER在测试集上的表现也都有不同程度的上涨，这也证明了三个特征
融合的合理性与必要性，融入多个特征能够帮助模型对于语义信息的理解。一个有意思的现象
是，特征融合在other数据集中的表现并不如clean数据集，甚至在验证集other上融合后的特征
表现反而更为劣势，分析可知，LibriSpeech other数据集比clean数据集更加复杂和多样化，包
含更多的噪声和变化。当融合多尺度特征时，这些噪声和变化的影响可能被强化，导致在验证
集上表现反而不如未融合的特征。相比之下，clean数据集相对更简单，噪声和变化较少，融合
特征能够更好地捕捉到语音的变化，利于提高性能。

方法
LibriSpeech-100h
Dev Test

clean other clean other

多尺度特征融合 8.39 21.23 9.09 21.25
-门控单元 9.36 21.82 10.47 22.35
-字符特征 8.70 20.92 9.37 21.32
-音素特征 8.83 21.13 9.36 21.28

表4.多尺度特征融合消融实验（“-”表示在原始方法上进行处理）

5.3 基基基于于于不不不同同同建建建模模模方方方式式式预预预测测测结结结果果果实实实验验验

为了更直观体现出本文方法对于语音识别结果促进作用，本文在表5中展示了不同方法对
于同一条语句的识别输出结果。在基线模型中，语音识别错误两个词语，WER为4.16，而在金
字塔结构中，正如前文分析的存在过度压缩导致信息丢失的问题，从而识别出的信息也存在缺
失，并且由于信息缺失进而加剧了预测错误率。在本文提出的多尺度语音建模方法中可以看
到，在识别单词“word”时并没有像基线任务中错误预测成“world”，而二者在发音规则中极为接
近，这说明多个尺度的文本能够帮助模型丰富语料信息，进一步理解语义，提升预测效果，而
通过多尺度特征融合，更是帮助该语句预测准确率达到100%，说明融入的音素特征使得模型加
强了对声学信号的理解，解决了该句基线方法中的所有预测错误。
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原文
who were a mere handful against an army should he be untrue at once to his love to
country to his word should he give to his cowardice the pretext of patriotism but this
was impossible and if the phantom of his father was there in the gloom.

方法 语音识别结果 WER

本文基线

who were a mere handful against an army should he be untrue at once to his
love to country to his world(错误) should he give to his cowardice the pretext
of patriot ism but this was impossible and if the fathom(错误) of his father was
there in the gloom.

4.16

金字塔
结构

who were a mere handful against an army should(缺失) he had and(错误)
untrue at once to his love to country to his world(错误) should he give to his
cowardice the pretext of(缺失) patriot ism but this was impossible and if the
phantom of his father was there in the gloom.

14.6

多尺度
语音建模

who were a mere handful against an army should he be untrue at once to his
love to country to his word should he give to his cowardice the pretext of patriot
ism but this was impossible and if the fathom(错误) of his father was there in
the gloom.

2.08

多尺度
特征融合

who were a mere handful against an army should he be untrue at once to his
love to country to his word should he give to his cowardice the pretext of patriot
ism but this was impossible and if the phantom of his father was there in the
gloom.

0

表5.比较基于不同建模方式语音识别结果

5.4 多多多尺尺尺度度度建建建模模模注注注意意意力力力可可可视视视化化化分分分析析析

本文从注意力机制的角度进一步分析本文方法的有效性，通过图4比较基线模型和本文方
法模型在注意力可视化方面的表现，可以发现本文提出的多尺度模型在这一方面表现更优异。
在基线模型的注意力可视化结果中，颜色较浅，表示模型关注的区域较少，可能存在遗漏的信
息，而多尺度模型的注意力可视化结果则更为深色，表明模型能够更充分地关注输入信号的不
同部分，能够更好地捕捉语音信号中的重要特征，从而提高语音识别的性能。并且在多尺度方
法图中一些较远距离单元色块颜色也更为深色，这说明多尺度方法能够更好地捕捉到长距离之
间的关系，从而理解上下文信息，提高语音识别模型的性能。

(a) 基线模型 (b) 本文方法

图4.注意力权重分布比较

6 结结结论论论

本文提出一种多尺度语音识别的建模方法，通过构建不同尺度下的文本信息，并利
用CTC实现逐级对齐预测，从低层次的细粒度序列最终预测出完整文本序列，从而有效缓
解了模态鸿沟问题。同时，本文还融合了不同尺度下的特征，加强了训练语料的丰富性与完整
性，进一步提高了模型的推理能力。本文在LibriSpeech小规模和大规模数据以及TEDLIUM2数
据集上进行了实验，结果显示本文方法相比基线系统，词错误率平均约降低1.7、0.45和0.76。
后续的实验分析表明，多尺度语音建模和多尺度特征融合都促进了模型性能的提升。
在未来的工作中，我们将专注于如何在训练过程中更准确地评估不同尺度特征对模型训练

的贡献，采用更加灵活的方法获取不同尺度约束比例和特征融合方法，进一步提高多尺度语音
识别系统的在不同数据集上的表现，并探索多尺度建模在各种语音相关任务中的潜力。
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