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摘　要　由于标注语音数据不足,端到端自动语音识别(AutomaticSpeechRecognition,ASR)技术难以直接应用到低资源语言

场景,低资源语言 ASR也成为 NLP领域的热点问题.目前,低资源环境下 ASR的研究可以从数据增强和模型改进两方面开

展,以低资源语言 ASR中的训练数据处理为主要研究对象,重点从数据增强、样本处理、特征工程等角度,对近年来该领域的重

要研究成果进行梳理和总结.分析了不同类型的数据增强方案,强调未配对语音和文本的利用,并从特征抽取、嵌入和融合等

不同方面对低资源环境下 ASR的特征工程进行分析和总结,阐述了低资源语音语料库建设等问题,并对低资源环境下用于语

音识别的数据增强技术未来可以进一步深入研究的重要方向进行展望.
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Abstract　Duetotheabsenceoftranscribedspeech,applyingendＧtoＧendASRtechnologytolowＧresourcelanguageischallenging,

makinglowＧresourcelanguageASRisaprominentresearchtopicinNLP．ResearchonASRinlowＧresourcesettingscanbeapＧ

proachedfromtwomainaspects:dataaugmentationandmodelimprovement．Thispaperfocusesontheprocessingoftrainingdata

inlowＧresourcelanguageASRandsummarizestheimportantresearchresultsinthisfieldinrecentyearsfromtheperspectivesof

dataaugmentation,sampleprocessing,andfeatureengineering．Differenttypesofdataaugmentationschemesareanalyzed,andthe

utilizationofunpairedspeechandunpairedtextiselaboratedindetail．ThefeatureengineeringofASRinlowＧresourcescenariosis

analyzedandsummarizedfromdifferentaspectssuchasfeatureextraction,embedding,andfusion．Finally,additionalissuessuch

astheconstructionoflowＧresourcespeechcorporaareelaborated,andimportantdirectionsforfurtherresearchinlowＧresource

languageASRareprospected．
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１　引言

随着深度学习的快速发展,自动语音识别(ASR)理论研

究取得巨大进步,实际应用也早已达到商业化程度,然而这是

对资源丰富的语言而言.据文献研究,目前全世界有５０００~

７０００种语言,其中大部分是低资源语言[１Ｇ２].商业化的 ASR

应用难以覆盖这些语言,因此低资源语音识别也是 NLP中最

重要的开放问题[３].基于深度架构的端到端(E２E)ASR模型

在 NLP的多数下游任务上都取得了最好结果,然而,它倾向

于使用海量训练数据以获得较高精度,在低资源环境下,传统

端到端模型的准确率反而低于混合模型[４].由于低资源的基

本特征,数据增强对于端到端深度模型下的低资源语言 ASR
具有重要意义.

１．１　低资源的定义

对于低资源语音识别中“低”的界限定义,学术界是有争

议的[５],文献[６]认为非常低资源、低资源和中等资源的语音

分别为１０分钟、１小时和１０~５０小时的标注语音.本文所

述低资源包括了上述定义中的非常低资源和低资源两种情

况.部分低资源 ASR方案的实施需要一定条件,例如文本到

语音(TexttoSpeech,TTS)生成模型能用于增强语音识别系



统训练数据的多样性,但非常低资源环境下难以构建可用的

高质量语音合成系统[７].低资源可以分为两种类型:１)有标

注的语音数据较少,但存在较多(或较容易获得的)无标注语

音;２)有标注和无标注的语音数据都较少.这两种情况对应

的主流解决途径不同.例如,前者可以结合无标注语音语料

和无语音的外来文本数据,采用数据匹配策略和相应的数据

增强方法[８Ｇ１１];后者可采用基于有标注语音的措施,采取数据

增强的方法产生新的标注语音,或用机器学习方法增强现有

标注数据的表示能力.

除了标注的语音数据和配对的转录文本较少,低资源语

言语音识别经常伴随着方言问题:在关联地域里,多种语言发

音和语法相近(甚至是部分融合),但单一语言使用人数少;或

者单种低资源语言在不同地域存在部分发音和语法差异.因

此,在低资源语言识别中,多语言和方言识别也是重要方向.

语音数据的缺乏会导致全神经模型和端到端模型难以充分提

取目标语音中的声学特征,可以利用多语言数据预训练的方

法提高识别模型的声学特征提取效率.但本文并不专注于模

型架构和训练方法的改进.

１．２　相关工作

已有文献对低资源语言 ASR研究做出总结综述.文献

[１２]以多语言迁移学习的 ASR模型为调研目标,研究了低资

源环境下多语模型是否优于单语模型、未标注数据的作用、如

何构建低资源 ASR模型等内容,作者认为:交叉语言训练学

习到的特征对未出现语言也是可迁移的;迁移学习中如果增

加语言ID或改进采样,能缓解高资源语言带来的数据不平衡

问题;除非多语言模型中存在一种与目标语言发音和语法密

切相关的语言,若无,则使用少量有标记的目标语言语料进

行模型微调就非常重要.然而,文献[１２]主要研究的是低

资源 ASR在多语迁移学习下的模型改进问题,并不是对

数据增强的专门调研.文献[１３]综述了特征提取和声学

模型的研究现状,并对数据扩充进行了调研,但其调研主

要面向传统混合模型下的低资源语音识别,而不是面向端

到端模型的数据增强.文献[１４]探索分析了在低资源环

境下一系列 Wav２vec预训练模型,调研了预训练采用单语

言和多语言数据的区别,比较了语音数据利用、多语言学

习和音素识别辅助任务３个微调方法的作用以及它们在

端到端和混合系统中的应用,但其也不是针对端到端低资

源 ASR的数据增强方案的综述.

一些传统语音增强的典型方法,如谱减法(SpectralSubＧ

traction)、基于统计学方法以及 Wiener滤波等,主要目的是

在有噪声的语音环境中提取纯净语音.本文调研的数据增强

主要针对“低资源”特征,而不是语音信号的降噪.低资源的

基本特征是标注的训练数据不足,语音特征无法覆盖整个语

义范围.采用数据扩充或增强方法,是解决低资源语音识别

的基本方法.

训练数据不足意味着无法在当前模型下得到足够的语音

特征表示.持续的预训练是使语音表示模型适应新语言的最

有效方法[１５],预训练和迁移微调的方案被广泛用于多语言和

跨语言模型,声学模型共享方案可被用于０资源语言语音

识别[１６].此外,多任务学习[１７]、元学习[１８]、元对抗学习[１９]等

也是低资源语言 ASR的研究方向.但本文重点不是介绍低

资源语言 ASR模型架构改进,而是聚焦于训练阶段的数据

预处理及数据增强措施.本文所指数据增强概念并不局

限于狭义的标注数据数量上的增广,而是广义的以提高语

音数据表征能力和表征质量为目的的增强.本文将从训

练数据的获取和搜集、特征表示和数据重构等不同角度对

低资源语言 语 音 识 别 中 数 据 处 理 和 增 强 技 术 进 行 综 述.

总体结构如图１所示.

图１　本文结构

Fig．１　Structureofthispaper

２　数据增强

在低资源语言语音识别中,数据增强主要指数据样本数

量增加或表示能力的增强.前者能够提高样本的多样性和鲁

棒性,后者则可以在相同数量的数据下使识别模型获得更好

的识别性能.数据增强可以粗略分为传统基于信号或谱特征

的方法和结合机器学习模型的方法.下面主要从这两方面展

开叙述,并对未配对语音和文本的增强以及特定应用环境下

的数据增强加以阐述.

２．１　基于信号或谱特征的数据增强

传统方法主要利用语音的信号特征,如语速、音调、时间

和频率维度数据上的扰动扭曲(Warping)、噪声叠加等.原始

标注音频经过这些简单变换后,能成倍增加标注训练数据副

本.音频速度或音调变化、噪声干扰的简单应用或结合,能有

效提高低资源 语 言 识 别 模 型 性 能[２０Ｇ２１].文 献 [２２]在 使 用

TTS进行数据增强的基础上,叠加噪声,提高了用 TTS生成

数据来训练的模型的泛化能力.文献[２３]借助 Python工具

包、房间声学模拟库 Pyroomacoustics以及 OpenSLR,在原始

标注数据上增加白噪声和日常生活噪声以增强数据.

基于谱特征的方法中,最具代表性的、应用最广泛的一类

方法是 SpecAugment[２４]及其改进模型[２５Ｇ２８].SpecAugment
是将音频谱图看作二维(时间和频率)图像,直接对输入特征

应用时间和频率上的变换,包括时间维度的特征扭曲、时间和

频率维度的块遮蔽等,如图２所示.

SpecAugment在LibriSpeech测试集上,相比之前的最好

模型,WER降低了２２．７％[２４].文献[２５]对SpecAugment中

的３种策略进行比较研究,发现在使用动态增强策略训练

７８杨　健,等:低资源语言自动语音识别中的数据处理与数据增强综述



模型时,频率遮蔽的增强效果总是最大,而时间扭曲最小.尽

管SpecAugment提出时是在非低资源语音数据库上进行测

试的,但SpecAugment已被证明在低资源语音识别上也有很

好的效果[１,１０,２５Ｇ２８].自 SpecAugment后,针对不同场景和低

资源语言环境,多种SpecAugment的改进方案被提出.文献

[２４]在固定的增强策略中使用３种频谱扰动策略对输入语音

频谱特征进行增强,固定的增强策略在模型学习阶段不会带

来过量的数据多样性,使模型训练可以更快收敛.不同于

SpecAugment中采用给定频率范围的均匀随机值来替换谱图

中的增强区域,文献[２７]提出了几个动态遮蔽替换方案:用随

机值乘以待增强区域的谱增强(AugMult);用随机值替换待

增强区域数据的谱增强(AugRepl);连接两个训练样本的原

始音频及对应转录文本的输入级联(IC).与原SpecAugment
以及其他几个基准增强方法相比,这些数据增强方法配合最

新的语音识别模型,在LibriSpeechＧ１００数据集仿真低资源语

言的条件下训练的 ASR模型取得了更低的 WER.

(a)原始谱图 (b)时间扭曲

(c)频率遮蔽 (d)时间遮蔽

图２　SpecAugment数据增强

Fig．２　SpecAugmentdataaugmentation

　　遮蔽时间或频率域的谱信息在低资源 ASR中会造成数

据差异性降低.此外,SpecAugment中的遮蔽策略是随机的,

与模型训练状态无关,从而影响了模型识别质量.针对这些

问题,文献[２９]提出SapAugment,根据训练 样 本 的 不 同 损

失值来选择在哪些训练样本处进行增强,然后用于下一训

练阶段.文献[２５]对文献[２９]进行改进,提出基于损失函

数动态更新策略的SpecAugment.考虑到模型训练的前一

epoch损失反映了当前模型状态与前一epoch训练采用的

增强策略的拟合程度,将损失用于增强策略的选择和增强

参数变化因子的计算,目的是鼓励增强方法产生模型训练

需要的多样化数 据.文 献[１]使 用 了 音 调 和 语 音 速 率 扰

动、SpecAugment以及 三 者 的 组 合,得 到 ３ 个 修 改 后 的 语

音数据副本.

数据增强后的语音由于谱泄露可能造成失真,反而降低

了 ASR性能.文献[３０]提出带有联合训练框架的两阶段深

度谱融合,用于噪声鲁棒的端到端 ASR.SpecAugment及其

改进方法被广泛用于低资源 ASR的数据增强,但文献[６]中

的实验表明,非常低资源条件下使用SpecAugment进行数据

增强,在性能上并没有明显提升.SpecAugment及其改进方

法是在谱图上进行频率或时间域的遮蔽扭曲,相当于在学习

模型上增加一个正则项来提高模型的泛化能力.SpecAugＧ

ment的比较、改进方案总结如表１所列.

表１　SpecAugment的比较以及改进方案

Table１　ComparisonandimprovementschemesofSpecAugment

比较与改进方向 文献 内容

比较研究 [６,２５,２７]
SpecAugment中３种策略增强效果比

较,应用背景的比较,与其他增强方法

的比较

遮蔽扰动的

改进方案
[２４,２７]

多种谱扰动方案,动态谱扰动和遮蔽

方案

启发式的

数据增强方案
[２５,２９]

结合训练(如样本训练损失)动态选择

增强方案应用的原始数据

与其他信号增强

方案结合使用
[１,２６]

结合语速、音调、噪声叠加等方案,这
种结 合 在 较 多 的 采 用 SpecAugment
增强数据的方法中出现

２．２　基于模型的数据增强

除了利用信号特征,还可以结合机器学习方法来提高语

音特征的表示能力.半监督学习、自监督学习都被广泛用于

数据的表示学习和增强[４,８,３１Ｇ３４].还有将多种机器学习方案

相结合的方法,例如文献[３５]针对低资源环境下攻击性言语

检测问题,提出联合对抗学习和迁移学习的协议正则化训练

(AgreementRegularizedTraining)模型.首先采用对抗性训

练和Procrustes分析,将两个独立语言(低资源和富资源语

言)的词嵌入映射到共享空间,在共享空间中基于相似度来生

成低资源语言的标注数据.然后设计一种协议正则化迁移学

习,使模型从资源丰富的语言迁移到资源贫乏的语言时,仍能

保持性能.在基于模型的数据增强方法中,课程学习、语音
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转换和建模单元选择是需要详细论述的重要研究方向.

２．２．１　课程学习

在低资源环境下,模型训练中的动态训练数据选择可以

提高数据的整体表示能力,其中代表性的是课程学习(CurriＧ

culumLearning)[３６Ｇ３７].根据课程内容的不同,课程学习架构

可以分为以数据为中心和以模型为中心两类.因为本文考虑

的是数据增强问题,所以主要介绍以数据为中心的课程学习

(见图３).以数据为中心的课程学习不采用随机排列的样本

训练,而是按照以难度或复杂性排序的样本顺序(或损失权

重)对模型进行训练,提高数据利用效率.其本质是模仿人类

学习过程,通过逐渐呈现越来越具有挑战性的训练样本,逐步

提高模型的学习能力,更快、更稳定地收敛模型.其核心是训

练样本难度的衡量.

图３　以数据为中心的课程学习

Fig．３　DataＧcentriccurriculumlearning

训练样本排列是课程学习的基础[３８],即采用何种难度度

量来决定样本顺序.为了研究样本排列方式对性能的影响,

文献[３８]探索了多个评分函数,如基于样本持续时间(长度)

的评分、基于上轮训练损失的评分、基于 ASR性能度量函数

(如词错误率 WER)的评分,以及后两者的均衡混合评分.这

里的均衡混合是指在损失和度量的难度评分基础上,按照一

定比例将简单样本与中等和困难样本混合来训练模型.研究

结果表明,基于词错误率的均衡混合在几个数据集和模型下

都获得了最好的结果.文献[３９]为了优化训练样本顺序,基

于模型在训练时的进度和训练样例难度的先验知识来优化训

练样例的顺序,实现自动化课程学习.该模型引入了一个新

的困难度度量———压缩比(CompressionRatio,CR),如式(１)

所示.这是对原始音频在不同噪声环境下的评分.考虑到信

号噪声越少,信号熵越低,使用gzip等压缩工具的 CR 值就

越大.

CR＝１－Sizeafter

Sizebefore
(１)

其中,Sizebefore表示音频文件压缩前的大小,Sizeafter表示文件

压缩后的大小.

课程学习的学习策略包含学习计划及样本选择方法(见

图３),其重点是研究动态的课程学习机制.文献[４０]在每个

训练阶段后使用一个冻结模型(Frozenmodel)计算各个样本

的得分,并将其作为困难度.在样本得分基础上,还可以使用

长度归一化损失(损失除以语料长度)或基于下降速度(前一

epoch与当前epoch的得分差距)的比较作为困难度评估,然

后依据困难度逐步增加训练样本到以后的训练步骤中.文献

[４１]提出一种动态课程学习策略作为模型的热身策略和长度

扰动策略.考虑到训练中越低的损失输出表示 ASR模型能

学习得更好,使用冻结模型计算每个训练阶段后所有训练样

本的损失,将每个样本的损失作为其难度度量,由易到难逐步

增加样本数量.训练数量增加比率如式(２)所示[４１]:

a(t)＝min(１,a０＋βt
T

(１－a０)) (２)

其中,t表示第t个阶段,a０表示用于训练的数据初始比率,β
表示数据增加因子,T 表示总的训练次数.

按照式(２)的增量来逐渐增加训练样本,直至覆盖全部训

练集,实现渐进式训练策略.动态的课程学习能够充分有效

地利用已有的标注数据,是低资源语言 ASR 研究中的重要

方向.

２．２．２　语音转换

在数据增强策略中,一种方法是对某个说话人的语音语

料进行处理,使其听起来像是另一个说话人的语料,这也被称

为语音转换(VoiceConversion,VC)[４２].语音转换通过增强

有限的标注数据来改进低资源语言的语音识别系统,提高系

统泛化能力.早期 VC技术主要基于平行语料数据集,即多

说话人对同一语料发音.但在低资源环境下,难以获得同一

语料的多说话人发音,数据增强需要非平行语料的语音转换.

深度学习的发展推动非平行语料语音转换从基于语料对齐改

进的方法和基于音素后验图的方法,转向基于生成对抗网

络[４３]、迁移学习[４４]等深度学习方法.基于深度学习的编码

器能高效地从非平行语音语料中抽取声学特征编码[４５],因而

分离说话人相关和不相关特征的基于特征解耦的语音转换成

为该领域的研究热点,其适应不同任务背景的特性,非常适合

低资源语音识别的数据增强任务.

文献[６]评估了 VC系统是否可以跨语言使用来改善低

资源语音识别.答案是肯定的,且在富资源语言上训练的

VC系统可被用于给从未出现(Unseen)的低资源语言生成额

外的训练数据.生成对抗网络可用于实现语音转换和数据增

强[１].在儿童语音识别场景下,可以利用 VC从成人语音语

料中获得儿童语音标注数据[４６].文献[４７]利用一种多阶段

学习策略,将语音中语言的音频特征与说话人发音特征相分

离,使用前者作为主体特征来训练系统,再添加说话人特征信

息以实现说话人自适应的低资源 ASR,这也可以看作是一种

特殊的 VC方法.文献[４８]通过对说话人特定变换矩阵和偏

置向量的估计来进行原始音频的说话人特征剥离,实现说话

人自适应的数据增强.低资源环境下,由于训练数量不足,难

以获取足够的不同类型说话人语料,说话人自适应问题是需

要着重解决的问题.

２．２．３　建模单元

端到端模型本身对建模单元没有限制,不再受限于混合
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框架中声学模型对音素级建模单元的需求,大多数端到端

ASR往往采用较粗粒度的建模单元.然而粗粒度建模单元

偏向于提供语言学知识,细粒度建模单元倾向于提供更多的

声音知识[４９],如图４所示.选择不同的建模单元,会对低资

源 ASR的性能造成不同程度的影响[５０Ｇ５２].此外,不同语言特

色也影响着建模单元的选择问题.在中文汉语识别中,常用

的建模单元有音素、音节、字、子词等.在中国少数民族语言

和地方方言识别中,则需要根据具体情况选择合适的建模单

元或混合建模单元.例如,在藏语 ASR中,可以采用音素或

藏文字作为建模单元,也可以建立多粒度的识别模型,不同粒

度建模单元的语料可以看作不同语言.将藏文字拆解为更细

粒度的部首作为建模单元,一定程度上缓解了语料稀缺的问

题[５０,５３Ｇ５４].文献[４９]对藏语语音识别建模单元进行比较研

究,分析了藏文字的结构和发音特征,在端到端模型的输出词

表中包含了藏文字、藏文部首(Radical)、汉字,以及汉语拼音,

下游任务可以融合这４种建模单元.

图４　建模单元与特征关联

Fig．４　Relationshipbetweenmodelingunitsandfeatures

实验表明,不同建模单元在识别性能上具有互补性.文

献[５１]引入了高度压缩、可靠的声学建模子字符单元,结合迁

移学习和元学习以提高 ASR性能.因为发音属性对于所有

人类语言都是通用的,所以也被用于组合的建模单元[５５Ｇ５６].

对于稀缺的印度方言语音识别,文献[５２]通过比较原始转录

文本、梵文库语音(SLP１)编码和音节来评估建模单元在训练

和迁移学习中的表现,使用子词单位,如字符、字节对编码

(BytePairEncoding,BPE)和一元语言建模(Unigram LanＧ

guageModeling,ULM)进行标记.实验表明,如果音节多样

性在现有语言的音节分布中得到满足,则基于音节的BPE或

ULM 子词是较好的建模单元.文献[５７]分析了维吾尔语的

形态结构,认为以词作为识别单元会导致词汇表爆炸,以字为

建模单元则会导致序列过长,增加模型收敛的难度,因此采用

BPE构造子词作为建模单元.音素 BPE编码也被用于低资

源的越南语识别[５８].文献[５９]提出基于子词的神经文本增

强,将生成式大模型的输出文本映射到基于统计特征形成的

子词空间中.虽然这种方法并非面向低资源语言 ASR,但它

显著降低了目标词表大小和存储空间需求.如果这种统计子

词空间能够结合聚类算法,与无标注语音和迁移学习方法相

结合,在低资源语音识别中也可实现对无标注语音的利用.

词表外(OutofVocabulary,OOV)词汇的检测恢复也可

看作一种建模单元输出的误差修正问题.在 NLP中,两级的

词加拼写生成语言模型已被证明可以很好地处理涉及 OOV
的任务[６０].文献[６１]将这种架构引入 E２EASR中,使用单

词和子词两级建模单元,在 LAS(Listen,AttendandSpell)架

构中,主要的单词预测网络被训练来预测单词,而次要的拼写

网络的优化目标则是基于主要网络的内部表示来预测单词拼

写(例如,来自注意力模块的单词嵌入或上下文向量),这不但

可以改进模型的 WER,还可以用于 OOV 词的检测和恢复.

对于发音相同但输出词不同的情况,可以采用先约简再重构

的方案[６２].首先识别这些语言中声学上相似的字素,使用语

义关联的约简来减少 ASR系统的中间建模单元规模,然后使

用独立的模块重建原始字母.这减轻了低资源端到端 ASR
系统的学习负担,因为它只需要预测简化字母表.这个工作

与 ASR的误差修正模型密切相关,因为重建过程相当于一个

误差修正.

中文语音识别中,一个不可忽视的问题就是同音字以及

书写变体(来源于不同数据集的同一个字的不同写法问题).

文献[６３]提出同音外延和统一书写两种方法来解决低资源粤

语识别中的这两个问题.前者是在解码搜索中,用一个同音

词词典代替具体的词,使得稀有词也能出现在搜索结果中.

然后对语言模型重新评分,确定具体的字.后者将广东话的

变体合并到最常用的变体中,并增加特定字符的训练样本.

这两种方法虽然面向的问题不同,但都是为了解决由于语言

特性带来的原始建模单元的复杂性问题(同音或同字不同

型),将建模单元粗粒度化,然后用语言模型加以改进.

２．３　未配对语音和未配对文本的数据增强

未配对的语音和文本数据无法直接用于 ASR模型训练,

但经过数据处理或是改进特征抽取模型后,其对低资源 ASR
仍能起到较好的增强作用[６４].对于没有转录的语音,通常方

法是构建伪标签(PseudoToken),在解码阶段将伪标签与转

录文本共同构成搜索空间,再将伪标签映射为真实转录标签.

没有语音的文本数据也可用于语音识别的数据增强.主流方

案是利用 TTS,将文本数据生成对应的语音,以此构建有标

注的训练数据.

２．３．１　未配对语音

未配对语音指的是没有标注的语音音频.其用于训练的

常见方式是将其声学特征映射为过渡的伪标签,并在后期转

换为实际标注.语音特征与地域特征密切相关,使用多个邻

近地域的多种低资源语言少量语音数据的组合语料来训练多

语言识别模型,能最大限度地降低数据稀缺的负面影响.文

献[６５]利用多印度语字符集间发音相似性,使用通用的梵文

图书馆语音编码作为过渡标签,构建几个南部印度语的单一

ASR模型.这个过渡标签集通过简单查找表和预定义规则

就能映射为目标语言的转录.除了使用多语言通用以及组合

的编码集以外,伪标签也可以在声学模型建模过程中构建,如

使用注意力特征[６６].文献[６７]利用 Transformer输出和源注

意力权重来构造包含每个 Transformer输出的后验(概率)和

时序信息的伪目标标识,并借助这个伪标识构造知识蒸馏模

型(KnowledgeDistillation,KD),以提高 CTCＧTransformer网

络中共享编码器的特征提取能力.KD被广泛用于语音应用

中的模型压缩和域适应[６８],它构建一个轻量化的小模型(学

生模型),利用训练更完备的大模型(教师模型)的监督信息来

训练这个小模型(见图５),以获得更好的性能和精度.

在语音情绪识别任务中,自 监 督 学 习 (SelfＧSupervised

Learning,SSL)被 用 于 在 新 语 言 未 标 注 话 语 上 生 成 伪 标

签[３４].采用SSL输出的概率分布向量作为硬伪标签(Hard

PseudoLabel),在其上增加两个正则项后作为软(Soft)伪标

签,研究了两种伪标签在低资源 ASR下的性能.结果显示,
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前者综合性能更好,这可能是由于混合数据增强给数据带来

过多的噪声,再应用正则项反而会降低性能.另一方面,也说

明低资源环境下 ASR系统的泛化能力需要谨慎对待,应采用

适当的正则化措施.

除了伪标签以外,音素建模单元也可以作为过渡标注单

元.在面向低资源 ASR的迁移学习模型中,低资源的目标语

言可能出现未见的语料.从已有语言到未出现语言的 ASR
应用中,一个关键步骤就是创建未出现语言的音素表,以音素

作为过渡建模单元.文献[６９]以无监督方法在训练中创建音

素词表,不需要任何预备的语言知识(调研、分析、方法).对

于只有口头发音,没有文字的低资源语言,音素作为过渡识别

标签的方案有着重要的意义:大量语言学研究中,对于这类语

言的调研或档案文献,通常都是使用国际音标(International

PhoneticAlphabet,IPA)记录发音,使用通用的富资源语言记

录语法含义.这类语言无法构建语音识别应用,但利用音素

作为中间标注,可以构建低资源语言发音到高资源语言转录

的翻译或互译系统,有助于低资源语言的保护、传承和文化

交流.

图５　知识蒸馏的基本架构

Fig．５　Basicframeworkofknowledgedistillation

２．３．２　未配对文本

未配对文本能提高跨语言迁移学习能力[７０].训练 ASR
模型可以与一组文本到文本的辅助任务(如机器翻译)联合起

来[７１],共享一个解码器和部分编码器,以此提升 ASR训练效

果.迁移学习中,基于富资源语言预训练的初始 ASR先建立

在相对较小的领域中,然后逐渐增加领域内低资源目标语言

训练数据,来改进性能.这个过程被称为自举(BootstrapＧ

ping).文献[１０]提出一个文本到文本的映射方案,以实现轻

量级低成本的bootstrapping,使用少量真实音频与 TTS音频

混合训练,以提高自举 ASR性能.文献[７２]提出另一种利用

未配对文本的思路.首先利用标注语音生成语音特征与对应

文本字形单元的对照字典.然后参考未配对文本,从对照字

典中查询匹配的语音特征并拼接,构成合成的标注语料.未

配对文本可用于预训练模型,再借助跨模态知识传输学习框

架[７３],使用带有语言学表达的层次化声学对齐方案,将语言

知识转换为声学编码用于 ASR.

低资源环境下,对于未配对文本,通常利用 TTS模型(如

WaveGAN,SpecGAN,Tacotron２)将其合成 音 频.实 践 表

明,TTS合成音频数据会给模型带来更好的离散度(区分

度),避免模型过拟合[９Ｇ１０,７４].文献[９]在基于 Transformer的

ASR识别结果的纠正任务中,利用文本到语音的合成数据来

提高训练数据的多样化.文献[７５]使用文本到语音系统生成

OOV词,并调整损失以鼓励神经网络更多地关注 OOV 词.

文献[２８]收集外部文本数据进行语言建模,并训练 TTS模型

来生成语音文本配对数据;基于传统的混合结构构建系统,并

使用不同的声学神经网络架构和不同的数据增强方法开发了

各种子系统;最后,采用系统融合得到用于训练的增强数据.

文献[４７]提出一种多阶段学习策略,其目标是提高对未见说

话者的０命中话语自适应能力.该方案利用基于部分网络的

深度迁移学习,在将高资源语言作为源域的基础上使用预训

练的单语单说话人 TTS和dＧvector说话者特征编码器[７６]来

克服低资源问题.dＧvector是一个固定长度的嵌入向量,用

于表示说话人特征.文献[４７]提出的方法的本质是将语音中

的音频特征与说话人个人发音特征分离,使用前者训练模型

以提高低资源 ASR系统的声学特征抽取能力,使用后者提高

模型的说话人自适应能力.文献[７７]利用一个面向高资源枢

轴语言(Pivot)训练的 TTS系统,依据目标语言文本生成合

成语音.作者调查了这种技术何时以及如何在低资源环境中

最有效.实验结果表明,随着 TTS合成音频训练数据的增

多,低资源 ASR的性能增强,当合成音频与真实枢轴语言音

频数据量相当时,达到最好性能.但 TTS数量到达某个拐点

后,性能反而会下降.此外,合成音频质量对迁移后低资源

ASR的识别,并没有较强的正向促进作用.

语音翻译是将源语言语音翻译成目标语言文本的过程.

低资源语音翻译现有研究大多通过 TTS增强源语言语音,只

有少数研究者关注目标语言文本增强.文献[７８]提出一个目

标端数据增强方法.端到端语音翻译的任务是输出目标语言

的语义表达,由于缺乏配对语料,因此可采用意译 (ParaＧ

phrase)结果作为目标端输出.意译作为自然语言中的一种

常见现象,类似于文本摘要,与语言变异性的核心内容密切相

关.文献[７８]提出通过意译目标端句子来扩展端到端语音翻

译的训练数据.首先基于一个释义生成模型,结合几个统计

机器翻译特征和通常使用的 RNN 特征生成目标端意译句

子,然后利用一种结合文本语义相似度和语音Ｇ文本协同评分

的过滤模型,过滤未对齐的语音Ｇ文本对,最后将语音与匹配

的释义文本构成低资源语音翻译模型的训练数据.

２．３．３　同时使用未配对语音和文本

未配对语言和未配对文本能够同时用于低资源语言

ASR模型训练.文献[８]提出一种联合交替训练方法,同时

利用未配对语音和文本来训练一个通用 ASR模型.前者通

过一个经过预训练和微调的 ASR模型来生成语音Ｇ伪标签配

对数据集,后者通过一个 TTS来合成音频进而构造伪语音Ｇ
标签集合,从预测概率分布和语音特征提取两个方面进行分

析,说明了二者在语言标记预测和声学特征学习方面是互补

的.训练时,使用伪标签的遮蔽解决不正确标签的过拟合问

题,构造音频特征敏感的并行层缓解合成音频特征提取的不

准确问题,从而提高交替训练的效率.

２．４　特定应用背景下的数据增强

在特定应用领域中,未配对语音和文本也可用于提高语

音识别性能,如利用同声翻译数据库.在国际会议和法庭诉

讼等多语种活动中,资源贫乏语言的发言通常可由人进行同

声传译.在这种情况下,可以假设同声翻译的内容与原语音
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的转录内容相同.在这种场景下,文献[７９]构造了一个 ASR
和机器翻译的同步过程,并使用 ASR编码器和机器翻译编码

器的交叉注意力机制的联合架构来实现低资源语言 ASR.

文献[４７]基于儿童语音和成人语音的不同声学特点,利用声

道长度扰动(VocalTractLengthPerturbation,VTLP)[８０]和

基于信号处理的数据增强方法,在成人语音上应用特定滤波

函数来构造儿童语音语料,进行数据增强.文献[４８]针对口

腔疾病患者的语音识别开展研究,原始数据从 YouTube上搜

集,得出某一类音素比其他音素更容易被 ASR识别,在下游

应用中可以利用这一点,例如构建语音助手时可以选择主要

由这一类音素组成的语音命令.此外,在声学建模时,通过对

说话人特定变换矩阵和偏置向量的估计来进行说话人特征

剥离,实现说话人自适应的数据增强.

２．５　小结

传统基于信号和谱特征的数据增强通过修改信号本身来

获得多样化的训练样本,以缓解低资源环境下的训练样本数

量问题.基于模型的方法则利用机器学习方法进一步提炼语

音和转录数据中的知识,或将知识抽取模型与 ASR模型有机

结合,提高低资源语言 ASR的性能.对于一般结构 ASR系

统来说,未配对语音和样本并不能用于模型训练,但通过伪标

注、迁移学习及转录文本融合、TTS系统辅助生成标注音频

训练样本等方法,可以将其有效应用于低资源语言的 ASR系

统训练.这些方法还能综合起来进一步提高系统性能.低资

源语言的数据增强可以用知识图谱来表示,如图６所示.

图６　数据增强方案的知识图谱

Fig．６　Knowledgemappingofdataaugmentationschemes

３　样本过滤和重采样

原始的低资源语音音频信号需要经过处理,才能具有较

好的特征表述能力,其中对比学习是一个热点研究方向.例

如,对比预测编码(CPC)是从高维序列中抽取有用标识信息,
利用一个编码器把数据中抽取的上下文表示与未来样本表示

进行对比,使得编码器能够学会预测未来的最佳表示.在语

音识别中,CPC通过学习对两个样本语音帧的相似(正样本)
和不相似(负样本)的编码来构造语音帧的特征表示[８１Ｇ８２].对

比学习中需要构造与正样本对应的负样本,负样本的采集过

滤质量决定了编码模型的质量.针对负样本集过滤问题,文
献[３１]提出FNIE方法来过滤假阴性样本,提高语音中阴性

样本集的质量.FNIE更支持向量与负样本向量,并优化对

比学习中常用的InfoNCE损失函数,允许模型学习更好的语

音表达.样本过滤的增强方法还包括在原始信号上应用特殊

的滤波函数.例如,在儿童语音识别场景中,由于缺乏儿童标

注语音数据,系统性能通常较差.声道长度扰动(VTLP)是
弥合成人和儿童说话者语音差距的最常见方法[８０],它是通过

沿频率轴缩放特征向量来实现的,模拟了不同声道长度对语

音信号频谱包络的影响.为了缓解儿童语音数据不足的情

况,文献[４６]引入了一种数据增强策略.该策略对输入信号

的源和滤波器分量应用特殊的翘曲函数,将成人语音谱图沿

频率轴应用这个函数,使语音信号反映的声道长度特征更接

近儿童,从而利用成人语音实现儿童语音数据增强.在多语
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言预训练中,文献[４０]首先构造一个语言分类器,然后使用语

言分类器中提取的目标语言后验对训练样本进行数据加权,

使得模型在预训练过程中更偏向于目标语言,从而提高 ASR
模型在目标语言上的识别精度.

低资源语言样本数量少导致复杂模型容易过拟合,下采

样是一种可行的解决方案[６７,８３Ｇ８６].文献[８７]针对低资源语言

语音识别中语流音变(PronunciationVariation)造成的影响,

基于语言学家在发音变化上的研究成果,构建了发音差异处

理模块,直接从语音谱图上抽取特征信息以捕获发音变化特

征,并通过多头注意力机制和改进的 GRU(GateRecurrent

Unit)模块有效融合纯语音和谱特征,突出共振峰差异,缓解

数据稀缺造成的模型过拟合风险.下采样会造成信号失真,

降低语音信号表达能力,采用膨胀卷积(DilatedConvolution)

能够在保留长距离依赖的条件下获得更短的语音信号表

达[８８Ｇ９０],更有助于在低资源条件下提升 ASR精度.在多语言

预训练和迁移学习基础上,面对新出现的低资源语言,文献

[３４]随机重复采样新语言标注语料,缓解语料数量不平衡问

题;还利用模型改进下采样方法,例如在传统的下采样方法的

基础上,在 Transformer编码器层内部加入时间缩减层,进一

步降低帧率[８６].文献[４１]根据单词边界对语料进行切片,并

创建增强样本.其本质就是在考虑对齐的情况下,将一个长

语料切分成若干短的样本,从而增加样本数量.

４　特征抽取、嵌入、融合

语音信号包含丰富信息,如音素、韵律、语种、语音内容、

说话人特征及情感等,而语音识别中常用的特征包括梅尔频

率倒谱系数(MFCC)、感知线性预测系数(PLP)、Fbank(滤波

器组)、Spectrogram(频谱图)等.低资源语言 ASR要尽可能

利用语音信号中的有用信息,使用传统 ASR的常用特征是不

够的,需要相应的改进或进行特征融合以适应低资源环境.

４．１　特征抽取

低资源环境的语音特征如表２所列.语流音变反映了相

邻音素的相互影响作用,其差异性主要体现在元音和复合元

音共振带的分布上.由于没有足够的标注数据来支撑音素框

架对齐,因此传统低资源 ASR难以捕获语流音变特征.针对

这个问题,文献[８７]提出从语谱图上抽取特征信息以捕获发

音变化特征,并进一步通过多头注意力机制和改进的 GRU
模块有效融合纯语音和频谱特征,突出共振峰差异,缓解数据

稀缺造成的模型过拟合风险.

基于 狄 利 克 雷 过 程 高 斯 混 合 模 型 (DirichletProcess

GaussianMixtureModel,DPGMM)[９１]的非参数聚类通常应

用于口语术语检测和零资源任务等任务,但在大词汇量连续

语音识别中尚未得到应用[９２].文献[９２]比较了各种特征的

可判别性,其中 DPGMM 聚类的语音后验概率具有较强的可

判别性.他们通过附加 DPGMM 后验概率来提高声学特征

的可分辨性.考虑到婴儿能够通过听无文本的言语而做出适

应性的感知,导致永久性的大脑状态改变以形成终身语音感

知的物理基础,DPGMM 和 DPGMMＧRNN 混合模型被用于

提取这种感知特征[９３],以增强 ASR 的声学特征提取能力.

文献[９４]利用潜回归贝叶斯网络(LatentRegressionBayesian

Network,LRBN)进行特征抽取:传统特征被用作LRBN的输

入,LRBN的潜层代表学习到的语音表征,其参数学习采用硬

期望最大化(HardExpectationＧMaximization,HEM)算法进

行训练.不同于计算昂贵的大型模型(如 Wav２vec２．０),

LRBN是一种用于学习数据分布和高层特征的轻量级无监督

学习模型.

表２　低资源环境的语音特征

Table２　SpeechfeaturesinlowＧresourcescenarios

特征或抽取方法 作用与特点

语流音变 反映相邻音素的相互作用和影响

DPGMM 提高声学特征分辨性

LRBN潜层特征 轻量级高层声学特征表达

４．２　嵌入表示

隐藏单元聚类框架可用于从原始音频中进行自监督表示

学习[９５].输入由带窗口的音频样本组成,并使用一维卷积层

进行处理,处理后的“时频”表示再经过长短时记忆(LSTM)

层,从而为每个窗口段生成上下文嵌入向量.文献[８９]在低

资源场景下语言未定的预训练声学模型进行口语意图理解的

任务中,对３种不同的嵌入(单元),即音素嵌入、泛音素(PanＧ

phone)、Allo嵌入进行比较研究.首先使用预训练的通用音

素解码器 Allosaurus[９６],从原始音频向量中提取出音素解码

向量及 Allosaurus的最后一层输出向量.这两个结果向量再

经由一个全连接网络层,构造出上述３种不同嵌入单元.其

中音素嵌入是将每个音素解码向量映射为固定２５６维向量,

泛音素则映射为２６维向量(对应２６个英文字母),而 Allo嵌

入则直接使用 Allosaurus的最后一层输出作为分类模型嵌

入.实验表明,Allo嵌入具有与语言无关的特性,结合１ＧD膨

胀卷积,在低资源语言意图分类任务上获得了 SOTA 结果.

文献[５３]研 究 了 两 种 不 同 的 说 话 人 信 息 嵌 入:利 用 基 于

TDNN(TimeDelayNeuralNetwork)的预训练网络抽取５１２
维的说话人信息嵌入向量xＧvector,以及基于 Transformer架

构的sＧvector.然后在基于 Transformer的模型中,加入说话

人嵌入向量,实现说话人自适应的 ASR.在低资源语言 ASR
中,由于数据缺乏,获取不同说话人语料来训练说话人嵌入向

量以实现说话人自适应,反而成为一个困难问题.一种思路

是去除原始信号中说话人的特征信息,只保留语音到语义的

特征.

Wav２vec是一个常用的基于自监督学习的嵌入向量获取

模型.文献[４]比较了两种利用 Wav２vec２．０的方法:基于注

意力的端到端模型(AED)以及混合隐马尔可夫模型(HMM/

DNN)语音识别系统.前者的 Wav２vec２．０用于构造模型编

码器,后者的 Wav２vec２．０被用作声学建模.实验结果显示,

在低资源场景下,利用 Wav２vec２．０嵌入的 HMM/DNN 模

型优于 AED模型,但 AED模型能有效提取全局注意力,在

未见说话人语音上更加鲁棒.

４．３　特征融合

特征融合是将不同特征按一定方式组合起来作为 ASR
或下游任务模型训练的输入.按照融合架构的不同可以分为

垂直融合和水平融合两种类型.垂直融合是对原始语音信号

在一个模型不同位置产生的细粒度和粗粒度或全局与局部特
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征的融合;水平融合是原始语音信号通过不同通道获得多个

特征表示,再将这些特征以类似拼接或加权和的方式组合.

多语言 ASR 中,语言类别特征和领域类别特征可以以水

平[９７Ｇ９８]或垂直[９９Ｇ１００]的方式融合入模型的编码器和解码器.

文献[９７]首先用 Transformer架构训练语言分类器以获得语

言类别嵌入向量,然后将嵌入向量添加到对应语料输入特征

中训练多语言 ASR.文献[９９]提出一个多尺度语音情感识

别方案.识别模型的输入融合了细粒度帧级特征与粗粒度语

料级深层特征,同时,基于连接注意力机制(AMSNet)为不同

类型特征分配不同权重,充分利用不同类型特征的优势提高

模型情感识别的综合性能.文献[１００]提出一个利用全局和

局部信息相结合的多尺度多通道特征提取和融合结构,获得

一个全面综合的语音特征.语音信号的 MFCC和ZCR特征

被输入特征抽取模块,特征抽取模块使用３个不同通道分别

提取信号的浅(Shallow)特征、中度(Moderate)特征和深度

(Deep)特征,输出的３种特征拼接后,再采用一维卷积神经网

络进行特征学习和情感识别,从而获得更好的学习能力和改

进的语音情感识别结果.文献[１０１]提出了一个 BERT风格

的语言模型,称为PhonemeＧBERT.它结合语言模型、音素序

列及 ASR转录文本以学习音素感知的表达.预先训练的

PhonemeＧBERT可以在缺乏音素序列的低资源下游任务中作

为纯的单词编码器,并且产生比纯单词的语言模型更好的结

果.从融合对象来看,水平融合涉及的被融合特征包括音频

的语言类别、方言类别及领域信息,可以看作是引入音频信号

的外部辅助特征;垂直融合则通过模型或算法提取音频本身

不同粒度特征或模型的不同层次特征,加以融合后参与下层

任务.从融合方式来说,有简单的拼接和加权拼接,还有将不

同特征经过嵌入后再进行加权线性和,从而获得多特征的融

合向量用于识别任务[９８].总而言之,尽可能利用有限语料中

的有用信息,是低资源 ASR需要解决的一个根本性问题.

低资源场景经常会利用其他富资源语言构建多语或交叉

语言迁移学习框架,这些框架广泛采用自监督学习来获得语

音的声学特征表示,但自监督学习在低资源环境下存在数据

和语言不匹配的问题[１０２].为了解决这个问题,考虑到谱特

征与领域和语言无关,并且它们在多语言模型中的使用表明

它们能够实现强大的跨语言迁移,文献[８４]构建了一个可学

习和可解释的框架来结合谱特征与自监督学习模型的表示输

出,提出线性、卷积和基于共同关注的３种融合方法.提出的

框架在３个低资源数据集上的 ASR和语音翻译任务方面明

显优于基线模型和只有自监督学习特征的模型.

５　其他工作

５．１　减少模型的数据需求

基于神经网络的深度模型训练要求海量的训练数据,在

低资源环境下,可以考虑在识别性能允许的情况下,改变模型

架构和语音信号的嵌入表达,降低识别模型对数据量的需求.

文献[１０３]基于信息不确定性的数据选择,减少标注消耗,其

本质是减少模型对标注数据的需求.初始语料集被分为３∶７
的训练集D１和增强集D２两个集合,D１被用于微调一个预

训练模型,然后,预训练模型在D２上执行认知不确定性采样

(EpistemicUncertaintySampling).根据不确定性词错误率,

将D２中k个最不确定的样本移至D１,再用新的 D１进行下

一轮微调.文献[１０４]中针对低资源语言,提出了一种多语言

环境下 DNNＧHMM 混合声学模型融合的新方法.针对目标

语言语音信号,将不同单语声学模型的后验分布融合在一起.

对每个源Ｇ目标语言对单独训练一个回归神经网络,将源声学

模型的后验信息转换为目标语言.与其他基于神经模型的端

到端 ASR相比,这些网络需要的训练数据量大大减少.

在低资源 ASR下,KD可以用于降低模型对标注语音数

据的需求量,提高少量标注语音的声学特征表达能力,因而被

广泛用于低资源语音识别的数据增强上[６７,８６,１０４Ｇ１０６].在残疾

语音识别问题上,文献[１０５]提出一种阶段性 KD方案,从教

师模型中学习语音信号映射到语义表示的关键特征,避免模

型对语音的清晰度和风格等辅助特征过拟合.首先用多个困

难和健康说话者的混合语料来训练学生模型,然后用目标困

难说话者的训练集进行调优.文献[１０６]提出一个基于注意

力的多层特征蒸馏以自动学习从所有教学模块中总结的特征

表达.

５．２　低资源语言语音语料库建设

解决低资源语言语音识别问题的另一途径是扩充规范录

音和标注的真实语音语料.因此,探索高效的、节约成本的语

料库构建方法,是非常关键且必要的.标注数据较少的原因

有很多,如经济文化等客观因素导致语音数据获取困难,没有

规范的、公开的语料数据库或数据库建设标准,语言本身没有

相应标记符号(只能口口相传或用IPA记录语音),语音数据

标注成本过高等.针对这些问题,如何低成本、高效建设低资

源语音语料库成为一个研究方向.可以采用众包方式,充分

利用网络联结分散的说话人和语言、标注专家资源,以松耦合

方式逐步建设低资源语音语料库.文献[１０７]详细阐述了以

众包方式编制低资源语言语音数据库的整个过程,从主题设

定、语料整理,到利用众包软件进行录音和信息采集,最后进

行语音过滤形成数据库.文献[５１]阐述了国内开展拉萨方言

语音数据库建设的工作,引入了 NICTＧTib１数据库,这是一

个新的开源数据库.研究者分别在单语言和多语言设置下进

一步地更新基准系统.文献[１０８]也论述了白语语音语料库

建设方案和实施过程.

除了利用移动 App或网络应用程序减少语料录音和人

工标注成本,还可以充分利用自动标注技术减少标注成本,例

如深度主动学习(DeepActiveLearning)[１０９]结合了深度模型

提取特征的能力和主动学习能选择信息熵最大的样本构建训

练集的能力以及优秀的标注样本的能力.通用音素解码器

Allosaurus[９６]可以以黑盒模式将输入的原始音频信号解码为

音素序列,这可以作为自动标注工具的组成.还有通用的数

据标注工具如 UniversalDataTool[１１０]可以实现音频和文本

数据的自动化/半自动标注.得益于字音转换(GraphemeＧtoＧ

Phoneme,G２P)以及文本到IPA转写方法的成果,如PhonetiＧ

sarus[１１１]、Epitran[１１２]和许多语言的开源 G２P模型[１１３],手工

创建词汇的问题得到极大程度的缓解.中文自动标注工具,

如Jieba,THULAC等,主要集中在提供分词和词性标注上,

但从中文语音到音素或音节的自动标注工具较少,可以探索

４９ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



使用通用音素解码器(如 Allosaurus)在中文或汉藏语系语言

上的应用和改进.

目前不存在通用的、面向语音识别及相关任务的语音语

料库构建框架.各语音库采用自己的软件架构、存储结构和

使用规范,使得低资源语言语音和文本语料库构建成本过高.

因此,通用语料库架构和研究及其应用模式的探索是必要的.

本文提出一个通用的语音语料库建设框架,如图７ 所示.框

架包含软硬件(工具)建设、语料搜集方法与环境、增量式语料

管理、分布式的专家/人工标注和自动标注架构、语料审核确

认、可持续的语料研究与应用模式等.通用语料库的形成,有

助于低资源语言以低成本模式构建并搜集、标注数据,从而推

进低资源 ASR的研究与应用进程.

图７　低资源语音语料库建设框架

Fig．７　ConstructionframeworkoflowＧresourcespeechcorpus

　　结束语　随着深度学习技术的发展,语音识别研究成果

已进入商业应用,但低资源语言的语音识别由于训练数据量

不足的问题,仍然难以在实际中应用.针对这个问题,本文在

低资源语言自动语音识别的背景下,从数据增强、样本过滤采

样,到模型训练时的特征工程等方面对现有研究成果进行调

研和总结.从调研结果来看,低资源语言离大范围成功应用

的目标还较远.在方言和语音变体较多的多民族聚集区域,

由于社会经济文化的交融和影响,大量低资源和极低资源的

语言面临消失的危险,因此需要加快低资源语言数字化进程,

探索通用的商业化的面向低资源和极低资源语言的语音搜

集、标注、整理和识别技术.通过对现有研究的总结,本文认

为未来的研究可以聚焦于以下几点:

１)从数据增强角度.一方面,探索标注数据增广策略,对
已有标注数据和多种增强方法进行融合和详细的比较研究,

探索适合不同数据量和不同类型语言的优秀方案;另一方面,

研究音频声学特征的高效抽取和利用,以及数据特征抽取、多
特征融合与模型复杂度的匹配关系,寻找启发式的特征融合

策略.此外,无标注语音和无标注文本在低资源 ASR中的充

分结合和利用,是一个需要重点关注的方向.

２)语音增强的各种方法中,缺少针对低资源环境下噪声

的作用评估,使用信号扰动的方法对音频信号进行处理,可能

会导致信息丢失.在这种情况下,噪声环境的 ASR系统性能

会急剧下降.环境噪声叠加对低资源语言 ASR系统的数据

增强作用和性能影响还需进行进一步探索.研究低资源环境

下噪声鲁棒的数据增强方法和相关模型,是一个重要的方向,

例如探讨文献[３０]的两阶段谱融合算法与低资源数据增强方

法的结合.

３)探索低资源语言语音语料库的构建规范,通用语料库

软硬件开发,语料共享和利用机制.低资源语言 ASR的根本

问题还是数据量和标注问题,因此,充分利用网络语音搜集、

分布式众包的人工标注以及自动化的标注、语音和标注语料

的自动化处理,是低资源语音识别可以考虑的应用研究方向.

４)构建针对下游特定任务的特有模型.考虑人类学习语

言的过程,从独立的词开始,往简单的语义模型递进,在有教

师指导的情况下,进一步探索更多的词和复杂语义模型,以及

口音的改进.因此,低资源 ASR系统利用课程学习,不能仅

从数据和模型复杂度构建课程,还应探索如何用课程来体现

渐进式的语义表达.

５)除了一些特有应用场景外,现有低资源 ASR研究较少

考虑说话人特征问题.未来应探索说话人嵌入信息在低资源

环境下与其他方案融合,以及说话人自适应的低资源 ASR模

型研究.
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