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摘　要　随着多媒体信息和通信技术的快速发展,网络上的多语言语音数据日益增多.语音识别作为语音分析与处理的核心

技术,如何快速地把中文和英文等少数多资源主要语言处理能力推广到更多的低资源语言,是当前识别技术迫切需要突破的瓶

颈.文中试图总结声学模型建模领域的最新进展,探讨传统语音识别技术从单语言向多语言跨越过程中可能面临的困难.并

在此基础之上,探索了最新的端到端语音识别技术在关键词检索系统构建上的作用,以进一步改善系统的整体效果.最后总结

了如下最新研究进展:１)基于模型参数共享的多语言声学建模;２)基于语种分类信息的多语言声学建模;３)基于帧级别对齐的

端到端关键词检索技术.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofmultimediaandcommunicationtechnology,theamountofmultilingualspeechdataon

theInternetisincreasing．Speechrecognitiontechnologyisthecoreformediaanalysisandprocessing．Howtoquicklyexpand

fromafewmajorlanguagessuchasChineseandEnglishtomorelanguageshasbecomeaprominentissueyettobeovercomein

ordertoimprovemultilingualprocessingcapabilities．Thisarticlesummarizesthelatestprogressinthefieldofacousticmodel

modeling,anddiscussesbreakthroughsneededbytraditionalspeechrecognitiontechnologyinthecourseofmovingfromsingle

languagetomultiＧlanguages．ThelatestendＧtoＧendspeechrecognitiontechnologywasexploitedtoconstructakeywordspotting
system,andthesystemachievesfavorableperformance．Theapproachisdetailedasfollows:１)multiＧlingualhierarchicaland

structuredacousticmodelmodelingmethod;２)multilingualacousticmodelingbasedonlanguageclassificationinformation;３)endＧ

toＧendkeywordspottingbasedonframeＧsynchronousalignments．
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１　引言

语音交互作为人类重要的交流方式,已成为智能交互领

域的重要组成部分.由于地域及文化的差异,全球语言种类

多达７０００余种,其中２０种语言的使用人口超过５０００万.

２０１３年９月和１０月,中国先后提出共建“丝绸之路经济带”

和“２１世纪海上丝绸之路”(以下简称“一带一路”)的重大倡

议,并得到了国际社会的高度关注.“一带一路”覆盖沿线国

家和地区２６个,涉及中亚、东南亚、南亚、西亚乃至欧洲部分

区域,东牵亚太经济圈,西系欧洲经济圈.面对众多国家和地

区范围的海量信息,多语言语音识别是及时分析和处理这些

信息的一个重要技术手段.然而,目前主流语音识别技术打

造一个工业级的语音识别系统需要几千甚至上万小时来标注

语音.现阶段,构建一个新语种的语音识别系统大约需要２
年时间,这无法满足实际应用的需求.

经过多年发展,当前国内语音信息处理技术基本上与国

外主流研究机构并驾齐驱,中国科学院声学所、中国科学院自

动化所、北京大学、清华大学、中国科学技术大学等多家单位

都取得了丰硕成果.国内语音技术研发机构在国内、国际评

测中都取得了优异的成绩.但时至今日,多语言语音识别技

术的应用仍然困难重重.不同语言间言语生成、听觉感知和

言语描述体系等方面的差异,给我国多语言语音信息处理技

术带来了巨大挑战.

本文总结了声学研究所在解决多语言语音识别这一技术

问题方面的研究进展:１)基于模型参数共享的多语言声学建

模[１Ｇ２],即基于模型参数共享的多语言建模策略,该方法借助



已经引入声学模型建模中的机器学习策略,从更高维度的向

量空间中寻找不同发音特征的共性,以实现数据共享;２)基于

语种分类信息的多语言声学建模[３Ｇ４],语种分类是一个基于长

时的分类任务,该方法利用神经网络长时与短时相结合,进行

多任务深度神经网络框架的优化训练,同时利用语种信息辅

助多语言声学模型进行自适应;３)基于帧级别对齐的端到端

关键词检索技术,该技术为端到端语音识别提供了识别结果

的帧级别对齐信息,显著提升了关键词的时间戳精度与置信

度可靠性.

本文第２节介绍了基于模型参数共享的多语言声学建模

工作;第３节描述了基于语种分类信息的多语言声学建模工

作;第４节总结了基于帧级别对齐的端到端关键词检索技术

方面的工作;最后总结全文.

２　基于模型参数共享的多语言声学建模

基于模型参数共享的多语言建模技术借助已经引入声学

模型建模中的机器学习策略,从更高维度向量空间中寻找不

同发音特征的共性,从而达到数据共享的目的.

基于模型参数共享的多语言声学建模技术一般采用多任

务学习的深度神经网络结构,多个逻辑分类softmax单元对

应多个参与训练的语言.在模型优化期间,深度神经网络隐

含层在多个语言之间共享,而输出层(softmax层)是语言相关

的基于区间的softmax(blockＧsoftmax)结构.共享的隐含层

基于全部数据进行更新,各个独立的输出层则基于单语言数

据进行更新.在基于隐马尔可夫模型[１Ｇ２](HMM)或联结主

义时间分类模型[３](CTC)的多语言语音识别模型中,通常共

享除输出层之外的所有隐含层[４Ｇ１１].在基于编Ｇ解码器模型

的多语言语音识别模型中[１２Ｇ１３],通常只共享编码器[１４Ｇ１５].在

大规模的多语言训练数据上,基于 CTC或者编Ｇ解码器的语

音识别模型比基于 HMM 的语音识别模型的精度更高,但是

在低资源的多语言训练数据上(如１０h以内)HMM 模型更容

易收敛.在对多语言进行声学建模时,若采用统一的建模单

元,如 国 际 音 标 (IPA)[５Ｇ７]、拉 丁 字 母[４,１６Ｇ１９]、字 节 对 编 码

(BPE)[２０]、UTFＧ８编码字符[２１]等,或者直接将各个语种的字

符集合并[２２Ｇ２３],则多语言之间将共享全部的模型.低资源的

多语言训练数据更适合使用IPA作为建模单元,因为IPA包

含了语音学知识,所以有利于多语言语音识别模型在少量的

训练数据上进行收敛.相反地,拉丁字母、BPE和 UTFＧ８编

码字符缺少语音学知识,且多语言语音识别模型需要大量的

多语言训练数据才能收敛.

基于模型参数共享的多语言声学建模通常会遇到数据不

平衡及低资源语种的语音识别的精度依然较低的问题,可以

在训练时增加低资源语种音频的采样概率[１４Ｇ１５],或者通过数

据增强的手段来增加低资源语种音频[４,１１,１６],以确保各个语

种训练数据具有相近的规模.也可以使用知识迁移,在多语

言训练的语音识别模型的基础上,对目标低资源语种进行自

适应,该方法通常能在目标语种上获得更高的精度[５,１７].因

此,首先使用多语言训练数据,通过预训练得到多语言语音识

别模型,然后使用目标语种训练数据微调模型参数.在预训

练的过程中使用元学习的训练方法,可以在参数微调阶段获

得更好的识别精度[８].

根据实际使用经验可知,基于模型参数共享的多语言声

学建模技术简单易用,能够稳定地提升语音识别精度.选取

中文普通话、英语、韩语作为丰富资源多语言语种,选取日语

作为低资源语言.另外,为了验证该方法在跨语言上的作用,

添加广东话作为另一种低资源语言.建模过程分为两个步

骤,即模型参数共享的多语言声学模型训练阶段和跨语言快

速调整阶段.其中,训练数据在语音之间进行句子级别和帧

级别的顺序被打乱,以最大限度地避免语言和数据的偏向性.

选取实验平台 Kaldi[２４]作为语音识别的工具.实验结果表

明,基于模型参数共享的多语言声学模型在混合中、英、韩数

据上训练后,中文普通话的字错率为４２．４％,英语的词错率

为３７．７％,韩语的字错率为４９．４％.相比各自独立语种训练

的基线系统,本文方法相对提升比例为０．４％~２．５％.通过

共享隐含层参数,多种语言的数据在建模过程中能互相辅助

和促进.本文方法在日语测试集上的字错误率为５４．５％,比

基线系统提升了２２．６％.基于模型参数共享的多语言声学

建模对快速辅助新的低资源语言建模有提升效果.５h数据

训练的广东话基线模型字错率为７３．８％,在基于模型参数共

享的多语言声学模型下广东话的字错率为５９．６％,此基线系

统提升了１９．２％,因此,基于模型参数共享的多语言声学建

模可以有效缓解共享音素集覆盖情况差的目标语言识别精度

不足的问题.

３　基于语种分类信息的多语言声学建模

将语种分类与多语言语音识别两个任务相结合的多任务

深度神经网络框架是解决多语言语音识别问题的方案之一.

多语言声学模型建模部分采用多语言隐含层参数共享、输出

层参数独立的建模方式.语种分类是一个基于长时的分类任

务,传统的神经网络分类大都是基于帧级别的短时分类任务,

因此在语种分类部分,通常加入统计信息元组对段级别的信

息进行统计,以提升语种分类任务的鲁棒性[２５Ｇ３０].语种分类

信息通常以如下两种方式与多语言声学建模结合.

(１)在输入层或者隐含层中拼接语种向量.语种向量包

括热独(oneＧhot)向量[３１]、嵌入(embedding)特征[３２Ｇ３３]、神经网

络瓶颈(bottleneck)特征[３４].通过语种分类信息,多语言声

学模型可以充分学习各个语种的表示,而不仅仅是学习单一

语种的表示.由于基于热独向量的模型需要在训练和解码阶

段事先知道语音的语种,因此使用场景受到了明显的限制;基

于嵌入特征或者瓶颈特征的模型在解码阶段不需要事先知道

语音的语种,因此使用范围更加广泛.但是嵌入特征或者瓶

颈特征的质量将会决定多语言模型的识别精度,而声学环境

和说话人对这类语种相关特征产生的影响尚无详细研究.

(２)在输出层预测语种.例如,在预测文本的句首或者句

尾插入语种标签[２２,３５Ｇ３６],并由语音识别模型直接预测,或者由

语种分类器预测语种标签,并与语音识别模型进行联合训

练[３２Ｇ３３,３７].语种分类器不仅辅助选择多语言解码器的特定语

言的输出,还提供语种分类信息辅助进行多语言声学模型的

自适应训练[３８Ｇ４０].多语言声学模型的自适应训练主要是在

多语言声学模型的共享隐含层与特定输出层之间加入语言门
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结构[４１],该结构将共享隐含层的输出与语种分类信息相结

合,以提升共享隐含层输出的语言特定性,进而提升参数共享

的多语言声学模型的性能.此外,若测试语种不属于训练语

种,通常结合对抗学习的方法,使得多语言语音识别模型学习

语种无关的表示[４２Ｇ４３].目前多语言语音识别在使用语种分

类器时,尚未充分认识语种分类是一个基于长时的分类任务,

也未能与语种识别领域的前沿研究充分结合.

１)https://www．iarpa．gov/index．php/researchＧprograms/babel

为了验证语种分类信息对多语言语音识别的识别精度的

影响,选取IARPABABEL１)语料集中的广东话、土耳其语和

越南语３种语言进行相关的实验探索.其中,广东话有７８．９h,

土耳其语有７５．２h,越南语有 ７８．５h.基于共享隐含层的多

任务神经网络来构建多语言神经网络模型.通过官方的２０h
开发集数据来评估多语言语音识别系统的识别准确率和语种

分类准确率,每种语言开发集语音的平均时长为:广东话

１２．３s,土耳其语７．１s,越南语９．６s.

选取实验平台 Kaldi作为语音识别的工具.３种语言的

训练集的标注数据被用于构建相应的单语种语言模型,构建

语言模型的实验平台为SRILM[４４]开源工具包,构建声学模

型的基本神经网络单元为时延神经网络.神经网络模型均基

于交叉熵训练准则进行模型参数更新.前端声学特征为４０
维梅尔频率倒谱系数特征,该特征为 Kaldi工具中标准的高

分辨率梅尔频率倒谱系数特征,使用的语言模型为各语言训

练集标注文本构建的 ３ 阶单语种语言模型.发音字典为

IARPABABEL数据集提供的基于SAMPA[４５]音素标注的发

音字典.在声学模型建模过程中,构建基于高斯混合模型Ｇ隐

马尔可夫模型的声学模型,用于生成帧级别的三音素状态对

齐信息.其中,三音素状态是通过决策树聚类算法生成的上

下文相关的三音素状态,决策树分裂的问题集是由 KＧmeans
聚类算法通过音素统计信息得到的.

基于共享隐含层的多任务神经网络的多语言声学模型的

具体配置结构为:前５层时延神经网络[４６Ｇ４８]结构为共享隐含

层网络,之后隐含层为每一种语言配置了一层语种特定输出

层.为避免模型规模对实验结果的影响,单语言声学模型的

结构与多语言声学模型的结构保持一致,因此,单语言声学模

型由６层时延神经网络结构组成,每层的节点数与多语言声

学模型保持一致.在多语言语音内容和语种分类协同框架

下,语种分类模块可以生成语种特征向量信息,以协助完成多

语言声学模型语种的自适应训练.

相比 单 语 言 声 学 模 型 (３ 种 语 言 的 平 均 错 误 率 为

５１．７７％),直接将３种语言进行多语言声学模型的构建会直

接影响各语言的声学模型建模的效果,使平均错误率升高至

５２．６８％.应用多语言声学模型语种自适应训练的方法,可以

从一定程度上提升多语言声学模型的性能.改进的基于语言

门控单元的语种自适应训练方法(缩写为“LGU”)可以在一

定程度上 提 升 多 语 言 声 学 模 型 的 性 能 (平 均 错 误 率 为

４９．９７％).基于共享隐含层的语种自适应训练方法(缩写为

“SA”)和基于输入的语种自适应训练方法(缩写为“AI”)可以

实现性 能 类 似 或 更 好 的 声 学 模 型,平 均 错 误 率 分 别 为

５０．１２％和４９．６９％.

对于LGU和SA,语言种类信息均与共享隐含层信息进

行结合,从而提升共享隐含层输出信息的语种区分性.实验

结果显示,在这两种将语言种类特征从共享隐含层之后输入

到声学模型的方法中,LGA可以提供更好的语种自适应训练

效果.而 AI则是将语言种类信息与原始频谱声学特征信息

进行结合,从声学模型建模前端来提升模型整体的语种区分

性.对于SA和 AI这两种直接将语言种类信息输入到声学

模型中的语种自适应训练方法来说,从声学模型的前端输入

语言种类特征可以利用较多的参数进行声学模型的语种自适

应训练.

４　基于帧级别对齐的端到端关键词检索

近年来,端到端的语音识别框架发展迅速,已经成为了与

基于隐马尔可夫模型的语音识别并列的主流语音识别框架之

一.然而,现有的两大类端到端语音识别框架,即基于注意力

机制的编码器Ｇ解码器架构[１３,４９]以及基于联结时间分类的神

经网络架构[３,５０],由于在模型训练原理上存在限制,自身无法

为其识别结果提供准确的时间起止点和可靠的置信度,因此

均难以被直接应用于基于文本查询的关键词检索任务.

基于示例查询(QBE)的关键词检索直接通过语音来查询

多语言音频中是否包含关键词,适用于语种无关的关键词检

索任务.通常借助多语言声学建模的方法,从语音中提取多

语种瓶颈特征来训练 QBE模型[５１Ｇ５３].但目前 QBE关键词检

索的性能仍然非常低,不是主流的关键词检测方法,因此本文

详细介绍了基于文本查询的关键词检索任务.

基于帧级别对齐的端到端关键词检索框架采用如下具体

策略:首先使用联结时间分类/注意力联合端到端语音识别模

型[５４]解码待测语句,将解码结果语句转换为音素序列,利用

一个基于交叉熵准则训练的逐帧音素分类器输出的音素概

率,使用一个基于动态规划的帧级别对齐算法为各个音素计

算时间起止点和置信度,进而获得各个单词的时间起止点和

帧平均音素后验概率置信度.最后在解码 NＧ最佳假设结果

中匹配关键词,并利用时间起止点和置信度信息合并中被重

复匹配的关键词,保留各个时间范围内互相冲突的相同关键

词识别结果中置信度得分最高的一个,得到最终的检索结果.

在ESPnet平台[５５]上开展相关实验.基于帧级别对齐的

端到端关键词检索系统使用 Transformer[５６]作为神经网络的

基本结构.音素分类器与语音识别共享底层的９层 TransＧ

former编码器,另外各自独占较高的３层编码器.语音识别

部分的解码器为６层.各个编码器与解码器层中多头注意力

的维度为３２０,头数为４,前馈神经网络的维度为２０４８.语音

识别模型与音素分类器进行多任务学习联合训练,两者的损

失函数按照０．９和０．１的比例进行线性插值.实验在越南语

自由交谈数据集上进行,训练集和测试集各约１００h和５h.

对于越南语,音素分类器的建模单元为２４个辅音、１１个不带

调的元音以及静音,共３６个音素标签.语音识别的预测基本

单元为由字节对编码[５７Ｇ５８]算法生成的１０００个越南语子词.
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使用一个由 Kaldi平台标准流程训练的三音子建模的高斯混

合模型Ｇ隐马尔可夫模型语音识别系统,得到音素分类器训练

所需的训练集语音逐帧音素标注.

实验结果显示,基于帧级别对齐的端到端关键词检索系

统相比基于隐马尔可夫模型的基线系统,其关键词检索F１
值从７２．０％提高到了７７．６％,且精度和召回率均有提升.分

析显示,音素分类器和帧级别对齐在不给语音识别性能造成

负面影响的同时,能够为关键词检索提供更准确的时间起止

点,提高系统的检索性能.此外,使用解码器置信度和对齐置

信度进行插值可得到混合置信度,基于帧级别对齐的端到端

关键词检索有效弥补了端到端语音识别预测标签置信度在高

置信度区域不可靠的缺陷,因此,基于帧级别对齐的端到端关

键词检索系统在各个置信度区间内都可以依靠置信度过滤并

进一步调节关键词检索结果的精度和召回率.

结束语　本文总结了声学研究所在解决多语言语音识别

技术问题方面的近期研究进展:１)基于模型参数共享的多语

言声学建模缓解了共享音素集覆盖情况差的目标语言识别精

度不足的问题;２)基于语种分类信息的多语言声学建模提升

了多语言声学模型的性能;３)基于帧级别对齐的端到端关键

词检索技术显著提升了关键词的时间起止点准确度和置信度

可靠性,使端到端语音识别在关键词检索任务中得到了有效

利用.未来,针对句内语码转换场景下的多语言语音识别,无

监督学习框架下的多语言语音识别等问题可能会成为多语言

语音识别领域下一阶段的研究重点.
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