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摘　要　基于自注意力机制的 Transformer模型在语音识别任务中展现出了强大的模型性能,其中非自回归 Transformer自动

语音识别模型与自回归模型相比解码速度更快,然而语音识别速度的提升却造成了准确度的大幅降低.为提升非自回归

Transformer语音识别模型的识别准确度,首先引入基于连续时间分类(ConnectionistTemporalClassification,CTC)的帧信息

合并,在帧宽范围内对语音高维表示向量进行融合,改善非自回归 Transformerdecoder输入序列的特征信息不完整问题;其次

对模型输出进行音字特征转换,在decoder的输出读音特征中融合上下文信息,然后转换为包含更多字符特征的输出,从而改

善模型同音不同字的识别错误问题.在中文语音数据集 AISHELLＧ１上的实验结果显示,所提模型实现了实时性因子(Real

TimeFactor,RTF)０．００２８的识别速度与字符错误率(CharacterErrorRate,CER)８．３％的识别精度,在众多主流中文语音识别

算法中展现出较强的竞争力.

关键词:语音识别;Transformer;非自回归;自注意力机制;特征转换

中图法分类号　TP３９１

　

NonＧautoregressiveTransformerChineseSpeechRecognitionIncorporatingPronunciationＧ
CharacterRepresentationConversion
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Abstract　TheTransformerbasedonselfＧattentionmechanismshowspowerfulmodelperformanceinspeechrecognitiontasks,

wherethenonＧautoregressiveTransformerautomaticspeechrecognitionmodelhasafasterdecodingspeedcomparedwiththeauＧ

toregressivemodel．However,theincreaseinspeechrecognitionspeedcausesalargerdecreaseinaccuracy．ToimprovetheaccuＧ

racyofthenonＧautoregressiveTransformerspeechrecognitionmodel,theframeinformationmergingbasedonconnectionisttemＧ

poralclassification(CTC)isintroducedfirstly,whichfusesthespeechhighＧdimensionalrepresentationintheframewidthrange

toimprovetheproblemofincompletefeatureinformationinthenonＧautoregressiveTransformerdecoderinputsequences．SeconＧ

dly,pronunciationＧcharacterrepresentationconversionisperformedonthemodeloutput,andthepronunciationrepresentationis

convertedintoanoutputcontainingmorecharacterfeaturesbyfusingcontextualinformationonthepronunciationfeaturesofthe

decoderoutput,thusimprovingtherecognitionerrorproblemofthemodelwithdifferentcharactersinthesamepronunciation．

ExperimentsontheChinesespeechdatasetAISHELLＧ１showthattheproposedmodelachievesarecognitionspeedofrealtime

factor(RTF)０．００２８andrecognitionaccuracyof８．３％charactererrorrate(CER),demonstratingstrongcompetitivenessamong

manymainstreamChinesespeechrecognitionalgorithms．

Keywords　Speechrecognition,Transformer,NonＧautoregressive,SelfＧattentionmechanism,Representationconversion

　

１　引言

近年来,智能设备呈现出蓬勃发展的趋势,已经成为人们

在日常生产生活中不可或缺的一部分.语音交流具备快速、

准确的特点,是人与人之间的一种重要沟通方式,利用语音在

人与智能设备之间进行交互也因此成为一项重要的研究内

容[１].传统的自动语音识别(AutomaticSpeechRecognition,

ASR)系统如基于隐马尔可夫的深度神经网络[２](DeepNeuＧ

ralNetworkＧHiddenMarkovModels,DNNＧHMM)模型由声

学模型(AcousticModel,AM)和语言模型(LanguageModel,



LM)构成,已经被成功应用于 ASR任务[３].然而,具有混合

模型结构的 DNNＧHMM 需要预先对高斯混合模型进行单独

训练,发音字典也需要语言学专家的知识才能建立,AM 和

LM 模型的单独训练使得模型难以进行联合优化.上述难点

导致模型识别效果不尽人意,阻碍了 ASR的进一步发展.

混合模型的复杂性使得研究人员开始关注端到端的

ASR模型[４Ｇ５].相较于混合模型,端到端的系统只由一个模

型构成,并且模型的构建不需要专家知识,模型的训练难度和

复杂度得到了简化,ASR 的性能因此得到了较大提升.最

近,基于注意力机制的深度神经网络模型[６Ｇ８]展现出了优秀的

性能,其中具有代表性的是采用encoderＧdecoder结构的基于

注意力机制的 Transformer神经网络模型.Transformer首

先成功应用于机器翻译任务中[９Ｇ１０],研究人员受其启发将其

拓展到 ASR任务后也取得了不错的成绩[１１].这种完全利用

注意力 机 制 的 模 型 可 以 获 取 长 序 列 的 时 序 信 息,相 比

LSTM[１２](LongShortＧTerm Memory)和 GRU[１３](GatedReＧ

currentUnit)等循环神经网络结构(RecurrentNeuralNetＧ

work,RNN),Transformer的并行化计算可以充分利用先进

的显卡等硬件的计算能力,实现更高效的模型优化和更快的

识别计算.然而,语音识别 Transformer在每一次计算时只

能得到一个输出标签,这种一步步获取完整结果的解码方式

被称为自回归式[１４]的解码.因此当目标序列过长时,计算时

间也会相应增加,识别速度会受到极大影响[１５].

为了进一步加快 ASR的识别速度,研究人员对解码的方

式进行了改进,将原本自回归式的解码调整为非自回归式解

码[１６Ｇ１８],ASR在比以前短得多的时间内就可以获取完整的输

出结果,识别速度有了显著的提高.然而,速度的提升是以牺

牲部分识别准确率为代价换取而来的,非自回归 Transformer
(NonＧAutoregressiveTransformer,NAT)的准确率与自回归

Transformer(AutoregressiveTransformer,AT)之间有很大的

差距,这是我们不愿意看到的结果.

本文研究是基于上述问题开展的.本文的研究目的主要

是利用 NAT较快的解码速度,并尽可能提升 NAT模型的识

别准确率,达到与 AT模型相近甚至更好的性能.通过对前

序 NAT模型的识别结果出错类型进行分析,本文提出了一

种音字特征转换的深度上下文语境表征模型,在decoder输

出端捕捉读音特征的句法信息,动态生成字特征,将传统模型

输出的读音特征转换为唯一的字特征,从而提升 NAT 模型

的识别准确性.

２　相关工作

本节对语音识别 Transformer模型的解码方式进行简要

介绍.

２．１　自回归TransformerASR
传统 Transformer自动语音识别模型采用了自回归式的

解码方式,其过程如图１所示.在解码阶段计算当前时刻t
的输出时,模型需要encoder的语音高维表示向量和历史输

出共同作为输入,即:

y
∧
t＝argmax(P(yt|y＜t,x)) (１)

其中,y
∧
t 为在当前时刻t的输出结果.在预测第一个字符时

由于无初始值,此时只能利用句头标签áSOSñ作为y＜t的输入

值,当预测结果y
∧
t 出现句子结束标签 áEOSñ时结束.可以看

出,AT的一次计算只能产生一个输出字符标签,而一句语音

所对应的转录文本往往包含一定数量的字符.当字符数量较

多时,AT的计算时间将会成倍增加,导致实时性无法达到令

人满意的效果.计算过程中还存在着另一个问题,在训练阶

段,y＜t的输入值是训练集的正确对应转录字符,然而在预测

阶段没有正确转录文本,只能利用已经产生的历史输出结果作

为输入值,这就造成了在训练和预测阶段的不匹配问题[１９],因

此出现的错误累积问题也会影响识别结果的准确率.

图１　自回归 Transformer解码

Fig．１　DecodingofAT

２．２　非自回归TransformerASR
为了进一步减少自动语音识别模型解码的计算时间,研

究人员提出了非自回归式解码的 Transformer模型,NAT的

计算过程如图 ２所示,与 AT 对历史信息产生依赖不同,

NAT在解码时只需经过一次迭代计算就能获取完整的转录

结果Y
∧
,解码时间得到了成倍的缩减.计算式如下:

Y
∧

＝argmaxP(Y|X) (２)

从式(２)可以看出,完整转录结果只是输入语音序列的函

数.然而,为实现目标序列的一次性生成,NAT 的解码过程

必须假设字符之间条件独立,每个标签的产生不依赖于其他

字符,而字符之间的关系可以被认为是一种语法信息,独立性

假设会使得模型忽略字词之间的依赖关系,导致识别结果准

确性降低.

图２　非自回归 Transformer解码

Fig．２　DecodingofNAT

３　本文方法

本节对所提出的基于音字特征转换的非自回归 TransＧ

former端到端中文语音识别算法进行介绍,模型的整体结构

如图３所示.模型主要由encoder、帧合并网络、decoder和音

字特征转换网络构成.语音信号首先经过语音处理层转换为

语音特征序列,encoder将语音特征序列提取为高维的语音表

示向量,这些向量经过帧合并网络的特征融合后即可输入

decoder,最终经过音字特征转换后生成最终的识别字符标签

序列.下面对各个模块进行详细分析.

２１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



图３　本文提出的模型框图

Fig．３　Architectureoftheproposedmodel

３．１　encoder网络

将数据输入模型进行处理前,需要将原始语音波形信号

处理为FＧbank[２０]声学特征,经过由两层二维卷积神经网络构

成的语音处理层后,特征序列将在时间维度完成下采样,降低

序列长度,向量维度也转换为与模型维度相等.接着通过对

特征序列添加三角函数位置编码后即可输入encoder.三角

函数位置编码的计算式为:

pei,２j＝sin i
１００００２j/Dm( )

pei,２j＋１＝cos i
１００００２j/Dm( )

(３)

其中,i表示帧的序号,j表示帧向量的元素序号,Dm表示模型

维度.由于encoder中的自注意力机制网络无法捕获序列的

位置信息,位置编码的加入可以使模型学习到不同位置之间

的相对关系.

encoder由多个注意力层堆叠而成,注意力层又由多头自

注意力子层以及前馈层构成,其中的查询、键和值向量为同一

向量,因此可以实现自制注意力计算,并行化地提取语音的特

征信息,encoder的输出为语音高维表示序列.

３．２　CTC帧信息合并网络

由于非自回归式解码无法使用历史输出信息,因此模型

采用了基于CTC的帧信息合并网络来获取包含原始语音信

息的decoder输入序列.

首先,利用 CTC[２１]对encoder进行训练,完成优化后的

encoder提取出输入序列的特征,再经过全连接线性层与SofＧ

max激活函数,生成二维的特征向量.本文将该二维特征向

量称为帧信息向量,帧信息向量用于计算每一个语音高维表

示向量的标签:有用标签{t}、噪声等其他无用标签{－}.当

获得encoder输出向量标签后,将进行帧信息计算,帧信息计

算过程如图４所示.其中帧宽范围为{－}后的第一个{t}到

下一个{－}的前一个{t},并以帧宽内概率值最大的帧作为中

心帧,中心帧的数量将指示出语音信号中所包含的字符数量.

帧宽与中心帧信息将用于下一步的帧信息合并.

可以看出,encoder的训练目标为标签{t}或{Ｇ},因此我

们将训练集所有目标字符标签转变为标签{t}后作为 CTC损

失的训练目标.此时,模型同时存在两个训练任务以至于难

以进行训练,为了解决此问题,模型最终采用联合优化[２２]的

策略,利用CTC损失函数和交叉熵损失函数来对模型进行优

化,计算式如下:

L＝αLCE＋(１－α)LCTC (４)

其中,α是一个超参数权重,采用联合优化策略避免了模型无

法训练的问题,并且可以加快模型的收敛速度,简化训练过程.

图４　帧信息计算

Fig．４　Frameinformationcomputation

帧信息合并网络由多头自注意力层构成,为了减少模型

深度,我们采用单层结构.相比其他类型的神经网络,自注意

力机制具有快速的并行化计算和较强的语言建模能力的特

点.语音高维表示在每一个帧宽范围内经过合并器的融合后

成为一个新的字符特征向量,图３中的 Mask限定了帧信息

的合并范围,新生成的向量按顺序组合后将作为decoder的

输入序列.

３．３　decoder网络

与encoder类似,decoder同样通过堆叠注意力层实现语

音特征的解码计算,其不同点在于自注意力子层与前馈层之

间增加了一个交叉多头自注意力子层.decoder以encoder输

出的高维语音表示与表征合并网络输出的序列共同作为输

入,通过注意力计算将编码后的特征向量进行解码,在本文模

型中,将解码后的输出向量称为发音特征向量.

３．４　音字特征转换网络

对语音识别的错误结果进行分析后发现,大多产生替换

错误的输出字符与正确转录字符的读音相近甚至相同,根据

３１１滕思航,等:融合音字特征转换的非自回归 Transformer中文语音识别



该现象可以判断,模型能够正确提取语音信号的读音特征,但

在计算输出字符标签概率时,静态的词表征模型无法捕捉字

符的上下文特征信息,导致同音不同字的特征向量最终映射

为同一个字符标签,产生错误的识别结果.为解决这一问题,

我们观察人类的语言交流,发现当人们单独说出某个字符的

读音时,往往难以准确判断对应的字符,而将其置于特定的语

境中时即可准确判断出读音对应的字符.根据该原理,提出

在模型的后端对输出向量进行音字特征转换后再生成最终结

果,转换网络的作用正是将原本包含更多读音特征的输出转

换为符合上下文语境的唯一字符特征输出,由此来改善同音

不同字的错误识别问题,提高模型的识别准确率.

受预训练语言模型的启发[２３Ｇ２４],本文引入两种不同的网

络结构,即 BiＧLSTM 与深度 BiＧTransformer,将其作为提出

的音字特征转换模型,通过实验比较两者的性能后获取较优

的模型结构.音字特征转换的原理结构如图３所示,可以看

出,特征转换网络中的每一个隐向量与其之前与之后的节点

相连,双向连接的结构可以令隐向量具备上下文相关性,从而

更好地提取字符的特征信息.假设decoder的输出包含n个

向量{P１,P２,􀆺,Pn},则正向连接模型的输出条件概率为:

p(P１,P２,􀆺,Pn)＝∏
n

k＝１
p(Pk|P１,P２,􀆺,Pk－１) (５)

类似地,反向连接模型的输出条件概率为:

p(P１,P２,􀆺,Pn)＝∏
n

k＝１
p(Pk|Pk＋１,Pk＋２,􀆺,Pn) (６)

双向计算可以令每一个特征向量具有上下文相关性,并

且多个双向连接层的堆叠可以提取不同维度的语法信息,融

合了上下文特征的向量即可实现从读音特征到字特征的转

换.下面详细介绍基于 BiＧLSTM 与基于深度 BiＧTransforＧ

mer的音字特征转换网络的原理.

３．４．１　BiＧLSTM
基于BiＧLSTM 的音字特征转换模型如图５所示,每个节

点都由LSTM 单元构成.可以看出,输入向量Pn在双向连接

的结构下,网络将计算出每一个特征向量的正向隐向量hn
→
和

反向隐向量hn
← ,将其拼接成[hn

→ ,hn
← ]的形式后作为新的表征向

量,因此生成的新表征向量融合了上文与下文的信息,从而可

以更好地表示在当前语境下的字符特征.并且,随着层数的

增加,每一层的隐向量将包含更深的含义[２３],假设输入为字

符特征,则第一层的隐向量包含较多的句法特征,第二层的隐

向量包含较多的语义信息.

图５　BiＧLSTM 模型

Fig．５　BiＧLSTM model

根据以上描述,只需经过一层双向语言模型的计算,特征

转换模型的输入读音特征即可转换为包含句法信息的读音

特征,即字符特征.因此,考虑到要尽可能减小模型规模并加

快训练和解码的速度,基于BiＧLSTM 的特征转换模型采用单

层结构,最终转换后的输出表征由输入读音特征向量与对应

隐向量进行拼接后得到,与残差连接类似.

３．４．２　深度BiＧTransformer
在最近的 NLP(NaturalLanguageProcessing)任务中,自

注意力机制展现出了强大的语言建模能力和特征提取能力,

因此本文引入自注意力网络作为音字特征转换模型的另一种

方案.其中,自注意力块由多头注意力层和前馈层堆叠而成,

多头注意力层可以对不同帧之间进行缩放点积注意力计算,

并且每一个注意力头分别计算不同的注意力参数,计算式

如下:

Attention(Q,K,V)＝Softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷􀅰V (７)

其中,Q∈ℝn×dq ,K∈ℝn×dk ,V∈ℝn×dv 分别代表查询、键和值

向量,n和d 分别是语音序列的长度和对应向量维度.为实

现自注意力计算,采用与编码器类似的方法,QKV 为同一特

征向量.缩放操作是为了限制计算值的大小并使模型训练更

加稳定.

多头注意力的每一个头通过在不同的子空间进行注意力

计算,从而获取多种不同的注意力信息,计算式为:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headH )WO

headh＝Attention(QWQ
h,KWK

h ,VWV
h)

(８)

其中,Wh∈ℝd×d,WO ∈ℝdm×dm 代表乘积矩阵,H 是多头数

量,多头自注意力的计算过程如图６所示.

图６　多头自注意力机制

Fig．６　MultiＧheadselfＧattentionmechanism

基于自注意力机制的音字特征转换网络与 BiＧLSTM 音

字特征转换网络结构类似,通过堆叠多层自注意力层可以实

现对特征的深度上下文信息提取.由式(７)可以看出,自注意

力机制对序列进行了并行化的计算,并且每一个向量的注意

力计算的范围囊括了上下文向量,使得每一个特征向量都包

含了序列的上下文信息,从而动态生成字符特征.

４　实验

４．１　数据集

本文的所有实验都在公开中文语音数据集 AISHELLＧ

１[２５]上进行.

该数据集共包含１７８h的普通话语音信号,所有语音经过
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４４．１kHz的麦克风采样后再下采样为１６kHz.AISHELLＧ１
中的数据分布如表１所列.其中,训练集对３４０名说话者录

音,共包含１２００９８个句子约１５０h的时长;开发集对４０名说

话者录音,共包含１４３２６个句子约１８h的时长;测试集一共

７１７６个句子约１０h的时长.

表１　AISHELLＧ１数据分布

Table１　DistributionofAISHELLＧ１

句子 时长/h 说话者

训练集 １２００９８ １５０ ３４０
开发集 １４３２６ １８ ４０
测试集 ７１７６ １０ ２０

４．２　模型配置

字符标签的字典大小为４２３３,由训练集中出现的所有字

符、句子开头标签áSOSñ、句子结尾标签 áEOS ñ和未知符号标

签áUNK ñ组成.模型训练时采用基于语音时长的采样,每批

输入的时长总和为１５０s,累积８批的梯度后再进行１次优化,

使训练更稳定[２６].模型以８０维梅尔尺度 FＧbank特征作为

输入,每帧截取的窗长为２５ms,帧移为１０ms,并在时间和频

率两个维度上进行语音数据增强[２７],提高模型泛化能力.语

音信号在输入encoder前先经过语音处理层进行预处理,利

用两层卷积核为３２维、大小为３、滑动为２的二维卷积层,可

以得到４倍的帧数下降,序列维度也转换成与模型相同.在

encoder、帧合并器和decoder前都添加位置编码信息.所有

实验的encoder和decoder都堆叠６层的注意力层,每个注意

力层的头数为８,前馈层的维度为２０４８,模型维度为５１２,激

活函数为 GLU.

本文以CTC帧信息合并模型作为非自回归语音 TransＧ

former基线模型.合并器由１层多头注意力层构成,头数为

８,前馈网络维数为２０４８,模型维数为５１２,联合训练的超参数

权重α设置为０．４.对于音字特征转换模型,我们分别设置

了在３．２节中介绍的两种结构进行实验比较.其中,基于BiＧ

LSTM 结构的特征转换模型采用单层双向 LSTM 单元,每个

单元的隐变量维度为４０９６,并采用０．１的dropout和层标准

化,输出的隐向量进行正反向拼接后与输入向量相加得到转

换后的输出表征;基于 BiＧTransformer的特征转换网络共包

含１２层多头自注意力块,模型维度为７６８,每个多头自注意

力模块头数为１２,前馈层的维度为２０４８,并采用０．１的dropＧ

out和 GeLU激活函数.

当基线模型优化结束后,其他模型将在此基础上进行

部分微调,保留语音处理层和encoder层的模型参数,decoder
等模型参数则重新训练.所有实验在训练时共迭代９０次,并

且采用 warmＧup的学习率计划[９],学习率λ的计算式如下:

λ＝D－０．５􀅰min(step－０．５,step􀅰warmup－１．５) (９)

其中,D 为模型维度,所有实验设置在优化的前１６０００步进行

warmＧup.模型训练时采用０．１的标签平滑,并使用 Adam
优化器.训练结束后对后２０代的模型参数进行平均获得最

终模型.训练完成后的模型在预测阶段采用单步非自回归式

的解码策略,因此所有实验均采用贪婪搜索解码.

４．３　实验结果

实验结果将对速度和准确度两方面的性能进行评估,

准确度指标为字符错误率CER.为保证公平性,对速度指标

实时性因子 RTF进行评估时,所有测试都在同一块 NVIDIA

GeForceRTX３０８０Ti显卡上进行,RTF的计算式如下:

RTF＝
模型总处理时长

语音总时长
(１０)

在表２中,我们首先将基线模型与提出的模型的实验结

果进行比较.可以看出,提出的非自回归模型在加入音字特

征转换模型后,基于 BiＧLSTM 的音字特征转换网络或深度

BiＧTransformer音字特征转换网络的模型都实现了 CER 的

下降,证明了本文提出的音字特征转换的有效性.其中,基于

BiＧTransformer的 特 征 转 换 模 型 效 果 提 升 最 大,CER 从

９．０％减少到８．３％,准确性相对提升了接近７．８％,在本次实

验中达到了最佳的性能.

表２　实验结果比较

Table２　Comparisonofexperimentalresults

模型 训练集CER/％ 实时性RTF
基线模型

CTC帧信息合并 ９．０ ０．００２０
提出的非自回归 Transformer

＋LSTM
１layer ８．９ ０．００２３
２layer ９．０ ０．００２５

＋BiＧLSTM
１layer ８．７ ０．００４６
２layer ８．９ ０．００５０

＋BiＧTransformer
残差连接 ８．９ ０．００２１

无残差连接 ８．３ ０．００２８

对基于LSTM 与基于BiＧLSTM 的音字特征模型进行的

实验可以发现,当两者采用１层结构时,其准确率都大于采用

２层的结构,原因在于较深的２层结构在输入序列中提取出

了更深的语义信息,即生成的隐向量包含了较多的语义特征,

使得输出特征与所需求的字符特征存在差异,这对最终的输

出字符特征产生了干扰,特征信息的错误提取最终导致了较

低的识别准确率,该实验结果也与３．４．１小节中的分析相吻

合.并且,采用 BiＧLSTM 结构的模型准确率高于 LSTM,原

因在于BiＧLSTM 双向连接的模式相比 LSTM 的单向连接模

式可以更好地提取字符的上下文信息,输出向量中包含的语

境信息使其能转换为更准确的字符特征,从而带来了更高的

识别精度.尽管实现了错误率的降低,但是BiＧLSTM 的解码

速度与基线模型相比降低了５０％以上,实时性能较差,原因

是BiＧLSTM 中的基本神经单元是一种循环神经网络结构,串

行计算过程产生了较大的延迟,这也导致了训练耗时更长、训

练难度更大.

本文还对BiＧTransformer模型的连接方式进行了实验.

在一些预训练语言模型中[２４],残差连接的方式有利于模型的

优化与收敛,因此通过对模块之间的连接方式进行实验与对

比,从而选择效果较好的连接方式.表２中的结果表明,无残

差连接的模型具有更高的准确性,而采用残差连接时又导致

了较高的错误率,分析该现象的原因是注意力网络具有较强

的特征提取能力,残差连接的方式导致了特征信息的冗余与

相互干扰,从而产生了较低的识别准确度.表３中列出了部

分模型有(w/)、无(w/o)音字特征转换网络的识别结果.可

以看出,当无音字特征转换网络的识别结果发生替换错误时,

错误字符的读音与正确读音相近甚至相同,而进行特征转换
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后,模型在读音特征中融合了上下文信息,输出特征因此包含

了更多字符特征,从而获得了正确的转录结果,进一步验证了

本文提出的音字特征转换的有效性.

表３　部分识别结果

Table３　Partialrecognitionresults

基准
[zui４]

成为苹果近三个月以来股价下跌最严重的一次

w/o
[dui４]

成为苹果近三个月以来股价下跌对严重的一次

w/
[zui４]

成为苹果近三个月以来股价下跌最严重的一次

基准
[la１]

这个湖虽然没有漂浮的垃圾

w/o
[la１]

这个湖虽然没有漂浮的拉圾

w/
[la１]

这个湖虽然没有漂浮的垃圾

基准
[can１,sai４]
在参赛的二四支队伍中

w/o
[ta１,zai４]
在他在的二四支队伍中

w/
[can１,sai４]
在参赛的二四支队伍中

为进一步验证所提出的音字特征转换模型的有效性,以

Transformer模型作为基线模型进行消融实验,结果如表４所

列.当 Transformer模型采用非自回归式解码后,解码方式

的改变大幅提高了识别速度,而CER却有所降低.在此基础

上,CTC帧信息合并操作提升了部分性能,更进一步地,BiＧ

Transformer音字特征转换模型的加入再一次提高了识别准

确度,并且与基线模型相比在精度与速度方面均实现了较优

的结果,进一步验证了音字特征转换模型的先进性.

表４　消融实验对比

Table４　Comparisonofablationexperiments

模型 训练集 CER/％ 实时性 RTF
Transformer ８．６４ ０．０３１２

＋非自回归解码 １０．９６ ０．００１５
＋CTC帧信息合并 ９．００ ０．００２０

＋BiＧTransformer音字特征转换 ８．３０ ０．００２８

我们还将本文提出的模型与 Transformer模型和其他主

流语音识别模型进行了对比,其中 Transformer模型基于论

文进行实验,还将其与以往工作中提出的采用自适应独立性

假设的非自回归 AIANAＧT 模型进行了对比,结果如表 ５
所列.

表５　与其他模型的结果比较

Table５　Comparisonwithothermodels

模型 训练集CER/％ 实时性RTF
Transformer ８．６４ ０．０３１２

LAS[２８] １０．２６ －
GRF[２９] ９．４８ －

SyncＧTransformer[３０] ８．９１ ０．１１８３
AIANAＧT ８．７９ ０．００５０

本文 ８．３０ ０．００２８

对比实验均在 AISHELLＧ１数据集上进行,除 LAS[２８]使

用基于 RNN的特征提取网络外,其他模型均采用了基于自

注意力机制的encoderＧdecoder架构.从表５可以看出,在无

任何语言模型的情况下,本文提出的算法表现出了较强的

竞争力,与其他模型相比,其８．３％的 CER最小,与准确率

相近的 Transformer８．６４％的 CER相比也下降了４％,而

０．００２８的 RTF与其他模型相比最小,是自回归模型 TransＧ

former的１１倍,具有较快的解码速度.分析其原因是音字特

征转换的加入在输出向量中融合了更多的字符特征,同时自

注意力机制的架构与非自回归式的解码加快了解码的速度.

以上结果表明,本文模型在速度与精度两方面均展现出了良

好的语音识别性能.

结束语　本文提出了一个高性能的基于音字特征转换的

非自回归 Transformer端到端中文语音识别模型.在自回归

语音识别 Transformer的基础上,首先引入 CTC帧信息合并

实现了模型快速的非自回归式解码;其次利用提出的音字特

征转换模型,在输出读音表征中融合更多的上下文信息,使输

出表征包含更多字符特征,从而提高了转录文本的准确性.

在中文数据集 AISHELLＧ１上的实验结果表明,基于注意力

机制的深度BiＧTransformer结构的表征模型具有很强的特征

抽取能力,实现了字错误率CER８．３％的识别准确度,并且其

并行化的计算方式比 BiＧLSTM 具有更快的模型训练和解码

速度,这些结果都验证了本文提出的非自回归 Transformer
模型快速而准确的语音识别效果,达到了可媲美当今主流语

音识别模型的性能.未来我们将通过对语音表示计算和词表

征模型的更深入的研究,进一步提升语音识别模型的性能.
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