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摘 要

摘 要

大规模无标注文本语料中蕴含着丰富的语言知识。提炼出无标注文本语料

中的知识来提升分类、匹配、序列标注等语言信息处理任务的性能已经被证实是

一种行之有效的手段。然而，对采用神经网络一体化建模的语音识别、机器翻译

等文本生成模型，无标注文本语料的优势并没有完全显现出来。这是由于实用的

文本生成模型往往是条件化的 (如根据语音、图像等生成文本)，需要成对数据训

练，所以其难以直接利用无标注纯文本数据。已有的一些利用方法存在识别阶

段增加额外模型导致开销大、无法利用已训练好的语言模型导致不灵活等问题。

如何有效地令基于神经网络一体化建模的文本生成模型利用大规模无标注文本

语料中的语言知识，同时避免开销大和不灵活这两个问题，还缺乏深入地研究。

本文从“如何利用纯文本数据提升端到端语音识别性能”这一具体的实际问

题出发，以迁移学习为主线方法，面向从大规模无标注文本语料中迁移知识到端

到端语音识别模型，在“上文语言知识迁移”、“全局上下文语言知识迁移”、“跨

模态全局上下文语言知识迁移”三个递进的层面上，完成了四项创新工作。

1. 提出一种文本知识利用方法。针对已有方法存在识别阶段增加额外模型

导致开销大、无法利用已训练好的语言模型导致不灵活的问题，本文提出了一

种基于老师-学生学习的文本知识利用方法 LST，利用大规模无标注文本语料中

的语言知识，来提升端到端语音识别的性能：首先利用语言模型将大规模纯文

本中的语言知识表示起来，然后利用老师-学生学习将此语言知识迁移到端到端

语音识别系统中。与其它方法相比，该方法不增加预测阶段的计算代价，比较高

效；同时，该方法可以利用其它开放获取的已经训练好的语言模型而不需要自行

训练，方便灵活。本文还分析比较了该方法与另一种典型的文本知识利用方法

浅融合，发现平滑模型估计的分数空间是这两种方法提升识别性能的重要性质。

同时，该方法不仅可以应用在语音识别任务，还可以应用在其它所有条件化的文

本生成任务中。

2. 提出一种全局上下文语言模型。针对端到端编码器-解码器模型没有利用

文本中下文知识的问题，本文提出一种全局上下文语言模型“因果完形填空器”，

然后利用 LST 方法将此全局上下文语言知识迁移到端到端编码器-解码器模型
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中，使得编码器-解码器模型也可以利用全局上下文语言知识。相比其它的利用

双向语言知识的方法，该方法不增加识别阶段复杂性，还可以灵活地利用无标注

纯文本。

3. 证实利用语音中包含的语言知识而不进行显式语言建模也可以有效进行

语音识别。针对已有端到端编码器-解码器模型的自回归模式束搜索阶段耗时较

大的问题，基于观察到的语音与文本的语言知识同构现象，本文提出一种端到端

非自回归语音识别模型 LASO。该方法没有显示地自回归语言建模，所以可以并

行地实现同时预测所有的词。实验表明，所提模型在两种规模的公开中文语音数

据集上都可以表现出与自回归模型可比的性能，但处理速度是自回归模型的近

50倍。这些结果表明，不进行显式地自回归语言建模，而是利用语音中的语言

知识，也可以进行高效的语音识别。

4. 提出一种跨模态全局语言知识迁移方法，有效提升了单模态语音识别模

型性能。根据文本与语音的语言知识同构性，本文提出将大规模预训练语言模型

中的语言知识跨模态地迁移到非自回归语音识别模型 LASO中。实验证明，所

提方法可以提升纯语音模态建模的端到端语音识别模型的效果。同时结果表明，

利用不同模态的语言知识同构性进行知识迁移，可以有效地提升不同模态模型

的性能。

关键词：端到端语音识别，语言知识迁移，全局上下文语言模型，非自回归语音

识别，跨模态知识迁移
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Abstract

Abstract

Large-scale text-only data contains rich knowledge. It has been confirmed that dis-

tilling knowledge in text-only data can improve performance in many natural language

processing tasks, such as classification, matching, and sequence labeling. However, the

advantages of text-only data have not been shown in deep learning based end-to-end

text generation models. Because practical text generation is conditional, these models

need paired data to train. It is non-trivial to directly use text-only data to train these

models. Previous work will add extra modules during recognition or cannot use pre-

trained language models. Thus, it is worth investigating methods, which are flexible

to use pre-trained language models, to use text-only data for improving end-to-end text

generation models without extra computation during inference.

This thesis focuses on a practical problem: how to use text-only data to improve

end-to-end speech recognition. Taking transfer learning, wewould like to transfer knowl-

edge from text-only data to end-to-end speech recognition. We discuss three aspects:

transferring knowledge of left context, transferring knowledge of whole-sentence con-

text, and cross-modal knowledge transfer. The four contributions are as follows.

1. Propose a method to using knowledge in text-only data. We propose a teacher-

student learning based method called LST. It uses knowledge in text-only data to im-

prove end-to-end speech recognition. It first uses language models to represent knowl-

edge in text-only data. Then, the knowledge is transferred to speech recognition models.

Compared with other methods, LST is more efficient since it does not add computation

during the test stage. In addition, it is flexible for LST to use languagemodels pre-trained

by others. This thesis also analyzes and compares LST and another method shallow fu-

sion. We found that smoothing the score space of a model is an important factor to

improve performance. The proposed LST can not only be used for speech recognition

but also all the other conditional text generation.

2. Propose a whole-sentence language model. The encoder-decoder model does

not use the ”future” context during text generation. To address this issue, this thesis
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proposes a whole-sentence language model called causal cloze completer. We use the

proposed LST to transfer the whole-sentence knowledge to end-to-end speech recogni-

tion. Compared with other methods which use bidirectional information in a sentence,

the proposed method does not add extra computation at the test stage. And it can use

text-only data flexibly.

3. Confirm that the language semantics in speech can be used to speech recogni-

tion without explicit language modeling. Based on the observed isomorphism between

speech and text, this thesis proposes an end-to-end non-autoregressive speech recogni-

tion model called LASO. LASO is non-autoregressive so that it can generate all tokens

in parallel. The experiments show that the proposed LASO achieves comparable per-

formance on two public Chinese speech datasets. The processing speedup is about 50

times, compared with the autoregressive baseline. These results show that it is feasible

to speech recognition without explicit language modeling.

4. Propose a cross-modal knowledge transfer method to improve the performance

of a unimodal speech recognition model. Based on the isomorphism between speech

and text, this thesis proposes to transfer knowledge from large-scale pre-trained lan-

guage models to the proposed non-autoregressive model. The experiments show that

the proposed method can improve the performance of the unimodal end-to-end speech

recognition model. The results reveal that using the isomorphism between the speech

and the text and transferring the knowledge from the text-based model can improve the

performance of the speech model.

Keywords: end-to-end speech recognition, language knowledge transfer, whole-sentence

languagemodeling, non-autoregressive speech recognition, cross-modal knowledge trans-

fer
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 引言

深度神经网络的表示学习能力极大地提升了模式识别任务的水平 [1]。近年

来，通过无监督学习任务1获得的能提取好的表示2的深度学习模型在计算机视

觉 [2–5]，自然语言处理 [6–8]，语音处理 [9, 10]等任务中获得了巨大的成功。特

别是在自然语言处理中，首先利用大规模无标注的文本语料预训练 (pre-training)

出强大的文本表示模型，再在数量较少的标注数据上进行微调 (fine-tuning)的预

训练-微调模式给文本信息处理带来了巨大的改变。这种方式有两大好处。首先，

预训练模型可以有效利用超大规模数据，提取出语言知识提升下游任务性能：商

用预训练模型可以利用百吉比特乃至太比特规模的互联网文本。其次，利用少量

标注数据进行微调，预训练模型就可以获得优异的性能，大大降低了标注数据成

本。所以，预训练-微调已经成为了语言信息处理的新范式 [8]。

然而，目前预训练-微调模式在分类和匹配任务 (如文本分类、阅读理解、问答

匹配等)中带来的巨大优势，在语音识别 (speech recognition)、机器翻译 (machine

translation)、自动摘要 (automatic summarization)、图像描述 (image caption)等文

本生成 (text generation)任务中并没有同期显现出来。这主要是因为实用的生成

任务，往往是类似于语音识别、机器翻译、图像描述等条件化的文本生成任务。

这就造成这些任务的模型往往需要输入成对数据 (paired data)，例如语音识别中

的语音-文本对，机器翻译中的源语言-目标语言对，看图说话中的图片-文本对

等。这些成对数据本身就是标注数据，获取的成本较高。目前有一些工作尝试在

这些文本生成任务的条件编码部分利用预训练模型。比如，在语音识别领域，利

用无标注语音无监督地训练语音编码模型 [9, 10]；在机器翻译领域，利用无标注

文本无监督地训练源语言编码模型 [11]。然而，如何有效地在文本生成侧利用大

规模无标注文本中提炼出的语言知识，还缺乏深入的研究。

1这里的无监督指的是“不使用人类提供的标注”。近年来部分文献采用“自监督”来表示“标注从样本

本身得来而非人工添加”这一情况。然而“自监督学习”这一名词还未定型。故本文使用“无监督”这一

更为经典的名词。
2如何评判一个“表示”的好坏现在还未有定论。目前学界一般是利用下游任务的性能来衡量所提取表

示的好坏。
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本文针对“如何有效地将大规模无标注文本中提炼出的语言知识应用在文

本生成任务”这一问题进行研究。具体来说，本文针对语音识别这一典型的文本

生成任务，设计了一种基于迁移学习的语言知识集成方法，从“上文语言知识迁

移”、“全局上下文语言知识迁移”、“跨模态全局上下文语言知识迁移”三个递进

的层次讨论如何高效利用大规模无标注文本中提炼出的语言知识。作为一种一

般性的方法，本文研究的方法同时也可以推广到所有文本生成任务中。

本章的后续部分组织如下。1.2节介绍研究的背景，并引出本文研究的问题

和意义。1.3节介绍本文的研究思路和工作。

1.2 研究背景与意义

自动语音识别是指利用机器将语音转换成对应的文字。长久以来，制造可以

与人交流的机器一直是人类的梦想。可以与人直接对话的机器也常常以一个幻

想角色的身份出现在科幻电影中3。作为让机器理解人类语言的第一步，自动语

音识别一直是科学家致力于攻克的一个问题。早在计算机还未流行起来的 1952

年，贝尔实验室的 Davis等 [12]就使用电路搭建了语音数字识别器。在之后的近

70年里，语音识别系统一直沿着词汇量越来越大，准确率越来越高，识别速度

越来越快，使用场景越来越复杂的方向不停演进 [13–20]。

从目前的视角看，自动语音识别经历了三代技术范式的发展。

• 第一代技术范式为模板匹配方法。采用对应于某些发音或文字的典型模式

作为模板，测试时输入的语音与哪一个模板最匹配，就将其识别为对应的发音或

文字 [12, 21–29]。这一时期的代表性技术是动态时间规整 (dynamic time warping,

DTW)[29]。然而，基于模板匹配的技术存在词汇量小，难以识别连续语音，语

音变化应对能力不强等问题，难以在真实的大词汇量连续语音识别场景中进行

应用。

• 第二代技术范式为噪声信道 (noisy channel)下的概率模型方法。在该范式

下，语音识别被定义为一个噪声信道下的最大后验决策问题：给定声学特征序

列，求对应概率最大的文本序列 [30]。声学特征和语言特征被声学模型和语言模

型分别建模。隐马尔可夫模型 (hidden Markov models, HMMs)被用来建模语音帧

之间的动态转移以及声学特征和语音学单元（音素，上下文相关三音素，音节

31968年库布里克导演的著名科幻电影《2001：太空漫游》就有可以与人自由对话的智慧电脑 HAL。
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1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 现在

基于模板匹配的方法

噪声信道下的概率模型方法

语音语言一体化建模的
端到端语音识别方法

Davis et al. [12] 
Olson et al. [21]
Denes et al. [22]
Forgie et al. [23]

Nagata et al. [24] 
Martin et al. [25]
Vintsyutk et al. [26]

Sakoe et al. [27][29] 
Itakura et al. [28]
(DTW)

Jelinek et al. 
[30][31][15]
(FSA, N-gram)

Hwang et al. [33]
Young et al. [34]
(state tying)

Juang et al. [17]
(GMM-HMM)

Hinton et al. [18] (DNN)

Chorowski et al. [56]
Chan et al.  [57] (Attention)
Li et al. [58] (ACS)
Dong et al. [59] (CIF)
Graves et al. [60]
Tian et al. [61][62] 
(Multi-instance learning)

Bourlard et al. 
[37] (ANN)

Seide et al. [35]
Dahl et al. [36]
(state tying for DNN)

Graves et al. [38] (BLSTM)
Abdel-Hamid et al. [39] (CNN)
Peddinti et al. [40] (TDNN)
Qian et al. [41] (VDCNN)
Zhang et al.[42] (DFSMN)

Bahl et al. [43] (MMI)
Chou et al. [44] (MER)
Juang et al. [45] (MCE)
Valtchev et al. [46] 
(Lattice-based sampling) Kingsbury et al. [49]

Veselý et al. [50] 
Povey et al. [40] 
(Discrimintive training 
for DNNs)

Graves et al. [53]
Miao et al. [54]
Hadian et al. [55]
(Alignment-free AMs)

Graves et al. [52]
 (CTC)

Kaiser et al. [47] (sMBR)
Povey et al. [48] (MPE)

图 1.1语音识别发展的一个简要历史

Figure 1.1 A brief history of speech recognition.

等）之间的关系 [31, 32]。词之间的关系通过统计语言模型建模 [15]。在建模单元

方面，基于决策树的状态绑定技术解决了上下文相关三音素数据的稀疏问题，使

隐马尔可夫模型可以表示更细微的发音单元，并显著地提升了语音识别的效果

[33–36]。这项技术已经成为了语音识别系统的标准技术。在隐马尔可夫模型观测

概率建模方面，主要分为基于高斯混合模型 (Gaussian mixture models, GMMs)的

生成式模型建模和基于人工神经网络 (artificial neural networks, ANNs)的判别式

模型建模。从 20世纪 90年代初期开始一直到 21世纪初期，高斯混合模型一直

占据统治地位 [17]。人工神经网络在 1990年被引入用来建模隐马尔可夫模型的

观测概率分布 [37]，然而早期的神经网络并没有获得相比高斯混合模型更好的效

果。进入到 21世纪 10年代，随着数据量、计算资源、优化技巧等瓶颈问题被慢慢

解决，相比早期人工神经网络规模大很多的深度神经网络 (deep neural networks,

DNNs)被成功地用于语音识别领域 [18]，并引领了深度学习 (deep learning, DL)

的发展浪潮。结合优化改进的神经网络结构 [38–42] 和序列级区分性训练技术

(sequence-level discriminative training, SDT)[43–51]，语音识别系统的性能大大提

升，并可以成功地在实际场景和产品系统中使用。为了解决神经网络训练需要帧

3
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解码器

声学模型 语言模型

信号处理语音信号 转录文本

不要着急，休息，休息一下

语音语言分别建模的语音识别系统

端到端语音

识别系统
信号处理语音信号 转录文本

不要着急，休息，休息一下

语音语言一体化建模的端到端语音识别系统

图 1.2第二代技术范式和第三代技术范式的对比。

Figure 1.2 the second generation vs. the third generation

级别标注而导致训练流程复杂的问题，一系列序列级损失函数被提出来直接训

练神经网络 [52–55]，大大简化了语音识别系统的构建流程。

• 第三代技术范式为语音语言一体化建模的端到端语音识别方法4。得益于

误差可以传导到所有部件的特性，神经网络可以采用统一的优化准则优化所有

部件，所以神经网络可以进行声学语言一体化端到端建模。目前来看，端到端语

音识别系统可以归结为两类：基于软对齐机制的编码器-解码器模型 [56–59] 和

基于多示例学习 (multi-instance learning, MIL)神经网络转换器 (transducers)模型

[60–62]。基于软对齐机制的编码器-解码器模型中，编码器编码声学特征序列，解

码器编码文本特征，通过可学习的软对齐机制学习编码器和解码器之间的对齐

关系，抽取最匹配的声学特征预测下一个词。基于多示例学习的神经网络转换器

模型一般包括一个声学编码模块和文本编码模块，枚举出所有可能的语音-文本

对齐路径进行优化，测试时可以自动组合出最匹配的对齐路径进行预测。相比于

第二代技术范式声学语言分离建模，端到端语音识别避免了多模型可能存在的

目标准则不一致导致的误差累积问题。同时，端到端语音识别不需要发音词典等

专家知识，也不需要利用预先准备好的识别系统进行帧级别标注，整体构建流程

简单，大大降低了开发语音识别系统的门槛。

4“端到端”这个术语目前还未定型，一般有两种解释: 1)不需要一个预先准备好的语音识别系统进行帧

级别标注，而直接训练神经网络；2)语音语言一体化建模。本文采用第二种解释。
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相比于第二代技术范式中语音语言分离建模的语音识别系统，第三代技术

范式端到端语音识别主要具有三个特点。

1. 语音部分和语言部分一体化建模，采用统一的损失函数进行优化，避免

了分开建模时各模型之间存在的不匹配以及整个系统的误差累积；

2. 建模单元灵活，无需专家知识构建发音词典，系统构建过程简单，无需

复杂的构建流水线；

3. 整个语音识别系统都采用神经网络构成，相比静态解码网络，系统总体

体积大大减小。

正是由于这三个优点，端到端语音识别技术吸引了学术界和工业界的关注。

然而，一体化建模技术也引入了数据使用上的灵活性问题。具体来说，由于

语音语言一体化建模，端到端模型一般利用语音-文本成对数据训练构建。所以

相比于语音语言分离建模的语音识别系统可以通过直接训练语言模型来利用大

规模纯文本数据，端到端语音识别模型并不能直接利用纯文本数据。

纯文本数据相比语音-文本成对数据成本低廉，容易获取5。更为重要的是，大

规模纯文本数据中蕴含着丰富的语言知识6，可以极大地提升语言信息处理模型

的性能。如 BERT [7]利用了 13吉比特纯文本进行训练，大幅度地提升机器阅读

理解等几个自然语言理解任务的性能指标。后续，XLNet [63]利用了大约 126吉

比特纯文本进行训练，进一步地提升了性能。而由 OpenAI公司开发的 GPT-3[8]

则利用了 570吉比特纯文本数据 (原始数据规模为 45太比特)，并达到了报道中

令人惊异的“零样本学习”的能力，显示了利用超大规模纯文本数据训练的潜在

价值，甚至有媒体认为“GPT-3是通向通用智能的方向”7。虽然媒体的报道并

不能说明科学问题，但也说明利用大规模文本数据的 GPT-3显示出的性能带给

大众的震撼。所以，大规模纯文本数据的利用具有科学价值和实用价值。

如果能像语音语言分别建模的模型一样，让端到端语音识别系统将纯文本

数据可以利用起来，就可以降低端到端语音识别系统构建的数据成本，甚至进一

步地提升语音识别的性能。特别是对于某些语音-文本成对数据难以获取的情形，

如某些低资源语言等，纯文本数据的利用就更有意义。所以，研究如何利用纯文

52021年客服语音数据标注成本约为一小时 400至 500元人民币。
6这里的语言知识指的是统计意义上的词，字，或子词共现信息。
7Claypoole, Theodore (July 30, 2020). ”New AI Tool GPT-3 Ascends to New Peaks, But Proves How Far We

Still Need to Travel”. The National Law Review.
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基于语言知识迁移的端到端语音识别方法研究

本数据中的语言知识提升端到端语音识别性能的方法具有实际应用价值。

同时，由于语音和文本属于不同的模态，利用纯文本数据实际上涉及到跨模

态知识利用的问题。对于复杂任务，人类往往不局限于单一模态，而是跨模态统

筹处理所有可以利用的信息 [64]。赋予机器像人一样充分挖掘不同模态知识的

能力，是令其处理现实环境复杂信息的重要步骤。所以研究如何利用纯文本数据

中的语言知识提升端到端语音识别性能的方法具有理论价值和科学意义。

1.3 研究思路与本文工作

迁  移

语言知识 端到端语音

识别系统

上文语言知识迁移 全局上下文语言知识迁移
跨模态全局上下文

语言知识迁移

(第3章) (第4章) (第5章)

(Interspeech 19) (IEEE TASLP 21a) (Interspeech 20,

IEEE TASLP 21b)

图 1.3本文研究思路

Figure 1.3 the research route of this thesis

本文从“如何利用纯文本数据提升端到端语音识别性能”这一实际问题出

发，基于迁移学习方法，面向从纯文本数据中迁移知识到端到端语音识别模型问

题，从三个递进的方面进行探讨，如图 1.3所示。

本文首先在第2章介绍端到端语音识别的背景，比较其它端到端语音识别系

统利用纯文本知识的方法，引出本文的研究路线和方法，然后详细地探讨这三个

层次的问题。

第3章介绍所提的语言知识迁移方法 LST：以神经网络语言模型将文本中语

言知识表示起来，再利用老师-学生学习迁移到端到端语音识别系统。在该章中，

我们比较了两种自回归的神经网络语言模型作为老师模型时的效果——循环神

经网络语言模型和基于图结构前馈神经网络的语言模型。该章在中文公开数据
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集进行了实验比较，从语言模型的种类、纯文本数据的来源和规模、与其它集成

语言知识方法的结合等角度进行评价和分析。最后，我们对不同模型的识别结

果的分数空间进行部分地可视化，分析了所提知识迁移方法的性质，结果表明，

LST方法作为一种训练阶段的集成方法，可以有效地平滑识别结果的分数空间。

第4章针对自回归语音识别系统没有利用全局文本信息的问题，提出了一种

基于自注意力机制的全局上下文语言模型“因果完形填空器”，再基于所提 LST

方法将提炼的全局上下文知识迁移到端到端语音识别系统。该章节弥补了第3章

的老师语言模型没有充分利用全局上下文语言知识的问题。实验表明，所提方法

可以进一步地提升语音识别的正确率。

第5章利用观察到的语音和文本的语言知识同构现象，提出跨模态地迁移此

语言知识提升语音识别效果。该章首先提出了一个利用语音中的语言语义而不

显式地语言建模的非自回归端到端语音识别模型 LASO，然后将工业级大规模语

言模型 BERT中的语言知识迁移到 LASO中。该章节在前两章的基础上，进一

步地使端到端语音识别系统抛开文本模态，直接利用语音中的语言语义进行语

音识别，并采用跨模态全局语言知识迁移方法提升语音识别的效果。实验表明，

所提 LASO模型在识别准确率高的情况下，识别速度相比自回归模型提升 50倍，

而利用 BERT中的语言知识则进一步地提升了识别准确率。这些结果表明，利用

语音和文本的语言知识同构，跨模态迁移语言知识确实可以提升语音识别的性

能。

最后，第6章总结论文的研究工作，并展望未来的研究方向。
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第 2章 背景介绍及相关工作

2.1 引言

本章介绍端到端语音识别系统的基本背景和端到端语音识别系统中利用纯

文本知识的相关工作。

端到端语音识别系统利用一个神经网络直接根据语音特征序列生成文本。整

个神经网络采用统一的损失函数进行优化。本文主要关注基于注意力机制的编

码器-解码器模型。第 2.2节介绍语音识别问题的形式化表示，基于注意力机制

的编码器-解码器的模型结构，训练方法和预测方法，以及本文主要用到的基于

图结构的前馈神经网络模型。第 2.3节介绍利用文本知识提升端到端语音识别性

能的相关工作，并分析它们的特点，最后引出有待研究的问题。

2.2 基于注意力机制的编码器-解码器模型

2.2.1 问题的表示

端到端语音识别

不要着急，休息，休息一下
步要着急，休息，秀息一虾
不要找急，休息，绣息以瞎
不要着急，修息，休息易下
不要着急，休系，修细一夏

  

 

解  码特征提取

信号处理

文本序列的样本空间

图 2.1端到端语音识别示意图

Figure 2.1 an illustration of end-to-end speech recognition

语音识别是指将语音转换为其对应的文本。语音波形经过分帧、短时傅里

叶变换、梅尔尺度滤波器组变换等，转变为一个向量序列 𝐗 = [𝐱1, ⋯ , 𝐱𝐼 ]。这段

音频对应文本为长度为 𝐽 的词1序列 𝑦。语音识别就是求给定语音特征序列 𝐗下，
1本文中，统一用“词”(token)来表示语音识别系统的单个标注单元，其可以为字母、汉字、词、子词等。
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编码器 解码器

不要着急，休息，休

息

注意力机制

图 2.2基于注意力机制的编码器-解码器模型

Figure 2.2 the attention-based encoder-decoder model

概率最大的词序列，

𝑦∗ = arg max
𝑦

𝑃 (𝑦|𝐗). (2.1)

端到端语音识别模型通过一个神经网络来估计概率 𝑃 (𝑦|𝐗)。而获得最大概率的

序列 𝑦∗的过程称为解码。

2.2.2 模型结构

基于注意力机制的编码器-解码器模型将概率通过乘法法则进行拆解。

𝑃 (𝑦|𝐗) = 𝑃 (𝑦1|𝐗)
𝐽

∏
𝑗=2

𝑃 (𝑦𝑗|𝑦<𝑗 ,𝐗). (2.2)

𝑦1一般表示句子的开始，为 <s>符号，𝑃 (𝑦1|𝐗) = 1。𝑃 (𝑦𝑗|𝑦<𝑗 ,𝐗)通过神经网络

模型来估计。

具体地，如图 2.2，基于注意力机制的编码器-解码器模型分为 3个部分。编

码器将声学特征进行编码，获得高层表示序列。解码器是一个条件化的语言模

型，计算 𝑃 (𝑦𝑗|𝑦<𝑗 ,𝐗)。注意力机制是编码器和解码器的桥梁，从声学特征的高

层表示序列中提取最匹配解码器的表示。

2.2.3 注意力机制

注意力机制是基于注意力机制的编码器-解码器模型的核心部件。它根据解

码器状态和编码器状态，将编码器输出的特征表示序列融合为一个隐表示向量，

以供解码器根据文本和此隐表示向量预测下一个词。

具体到语音识别，如图 2.2所示，解码器根据已经预测出的词和声学特征序

列，去预测下一个词 (息)。然而，编码器输出的是序列，解码器不易直接处理 (因

为序列长度很长而且可变)，所以需要将编码器的输出序列融合为一个易于处理

10
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的隐表示向量。比较直接的融合方法是 1)对编码器的输出序列取平均;2)对于循

环神经网络，取最后一个输出的状态表示。然而这样做的话，编码器预测不同的

词的时候，输入的都是同样的编码器融合向量，这显然不利于区分不同的词的发

音。

编码器输出的序列，大体上表示了不同的语音帧对应的特征。如图 2.2中所

示的例子，“息”对应的是哪一个语音帧对应的特征呢？如果我们能自动地选出

序列中合适的表示，则会有利于解码器根据不同的声学表示 (即发音相关的信息)

来预测不同的词。

注意力机制 [65, 66]就是一种利用加权平均的方式来将编码器的输出序列进

行融合的机制。其权重是根据解码器的状态和编码器输出序列进行计算的，所以

是根据解码器不同的状态动态变化的，适用于挑选适合当前解码器需要预测的

词的编码器输出。

一般地，如图 2.3所示，注意力机制的输入可以分为查询 (query)向量和键值

对 (key-value pair)。注意力机制可以被描述为如下查询过程。

1. 利用函数 𝑎，对查询向量与每一个键向量，计算注意力分数。

2. 利用 softmax函数对注意力分数进行归一化，生成一组权重。

3. 利用生成的权重，对值向量进行加权求和，得到融合结果。

这一过程模仿了从数据库中进行查询的过程。具体到基于注意力机制的编码器-

解码器模型，编码器的输出序列可以看做是存储的一系列键值对，解码器当前的

状态是查询向量，解码器根据当前的状态从存储的键值对中提取了最匹配的融

合结果。图 2.3中，注意力权重的颜色深浅表示了值的大小，颜色最深的值表示

查询向量最“注意”到对应的键向量。需要指出的是，键向量和值向量可以是相

同的，依然可以表示查询过程。

函数 𝛼 = 𝑎(𝐪,𝐤)计算一个注意力分数。可以采用不同的方式来进行计算，如

多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)，内积，和双线性形式:

多层感知机

内积

双线性形式

𝑎(𝐪,𝐤) = tanh(𝐪𝐖1 + 𝐤𝐖2)𝐯𝑇 ,

𝑎(𝐪,𝐤) = 𝐪𝐤𝑇 ,

𝑎(𝐪,𝐤) = 𝐪𝐖𝐤𝑇 ,

(2.3)

其中，𝐖1、𝐖2、𝐖和 𝐯都是可训练的参数。所得结果 𝛼是一个标量。

11
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so
ftm

a
x

查询向量

键向量 值向量

融合结果

注意力权重

a

a

a

a

a

a

a

a

图 2.3注意力机制

Figure 2.3 the attention mechanism

softmax(𝜶)是 arg max函数的松弛形式，其令输入向量 𝜶中最大的元素趋近

于 1，其它元素趋近于 0，向量各元素都为正且和为 1，构成一个概率的形式。各

元素的计算如下：
exp(𝛼𝑖)

∑𝐾
𝑗=1 exp(𝛼𝑗)

, (2.4)

其中，𝛼𝑖为一个元素，𝐾 为向量的元素总个数，对应于图 2.3键向量或值向量的

个数。

可以看出，softmax作为一种松弛形式的 arg max函数，使得注意力机制可

以全面地处理整个序列，且更容易被训练。基于 softmax的注意力又称为软注意

力 (soft attention)。其它的还有只关注序列中一个位置的基于 arg max的硬注意力

(hard attention)[67]，和不需要计算所有键向量而只计算前面一部分就可以触发一

次查询的单调注意力 (monotonic attention)[68]。

多头注意力机制 (multihead attention)先分别将查询向量、键向量、值向量分

别投影到几个子空间 (subspace)，再运行注意力机制，最后再将结果拼接融合。多

头注意力相当于融合了不同的注意模式，可以提升注意力机制的性能。在2.2.5小

节将详细介绍一种多头注意力的实现。

2.2.4 训练与预测

12
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解码器

下一息休息休急着要不<s>

下一息休息休急着要不 <e>

输入

词序列

似然

编码器
注意力机制

图 2.4教师强制训练

Figure 2.4 teacher-forcing training

2.2.4.1 训练

基于注意力机制的编码器-解码器的基本训练方法为极大似然估计 (maxi-

mum likelihood estimation, MLE)。具体上，假设编码器-解码器模型表示如下对数

似然函数:

log 𝑃 (𝑦𝑗|𝑦<𝑗 ,𝐗) = 𝑓(𝑦<𝑗 ,𝐗, 𝜃), (2.5)

其中，𝜃表示神经网络的参数。极大似然估计最小化如下负对数似然函数2:

− log 𝑃 (𝑦|𝐗) = −
𝐽

∑
𝑗=2

log 𝑃 (𝑦𝑗|𝑦<𝑗 ,𝐗)

= −
𝐽

∑
𝑗=2

𝑓(𝑦<𝑗 ,𝐗, 𝜃),

(2.6)

其中，每一个对数概率都是由编码器-解码器模型 𝑓 计算得到的。

实践中，训练样本中的词序列是整个输入进解码器，计算词序列的似然，

而不是一个一个依次计算，如图 2.4所示。这种训练方式称为教师强制 (teacher-

forcing)。这样训练最大化地利用了神经网络工具包的并行计算能力，最为高效3。

2𝑃 (𝑦1|𝐗) = 1，所以略去，见式 2.2。
3然而这种训练方式一定程度上会带来训练和预测阶段模型的不匹配，即预测阶段是一个词一个词生成

的，中间有可能有错误，但训练时却全部由正确答案训练。这种不匹配称为曝光偏差 (exposure bias)。曝光

偏差在基于循环神经网络的模型中表现比较明显，在基于 transformer的模型中不大明显。
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<s> 步 要

<s> 不 要

<s> 不 药

<s>

<e>
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<s>

<e>

着

照

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

旧束 新束

f

f

f

<s> 步 要 着

<s> 不 要 照

<s> 不 要 着

扩展

扩展

扩展

图 2.5一步束搜索的示意图。这里假设束的宽度为 3。左边表示旧的束，右边表示扩展出的

新束，蓝色的圆点表示旧累积分数，黄色圆点表示根据旧束中状态，用语音识别模型

计算出的每一个词的分数，绿色圆点表示新的候选的累积分数。颜色深浅表示分数大

小。

Figure 2.5 An illustration of one step of beam search. We assume that the beam width is 3.

The left part denotes the previous beam. The right part denotes extended new beam.

The blue dots are previous accumulated scores. The yellow dots are scores of each token

in the vocabulary. These are computed by the end-to-end ASR model. The green dots

are accumulated scores of the candidates. The shade of the color indicates the scales of

the scores.
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2.2.4.2 预测

预测是指根据模型计算得到的对数概率，从所有可能的词序列中找出概率

最大的词序列。根据语音识别的传统，此过程又称为解码 (decode)。所有可能的

词序列是很多的，假设词表 𝕍 大小为 |𝕍 |，序列长度最大为𝐿，那么词序列有 |𝕍 |𝐿

种可能。采用动态规划的方法，自左向右地进行搜索，计算复杂度为 𝑂(|𝕍 |2𝐿)。

然而，在实际应用中，直接采用动态规划的方法依然耗时过多。引入束搜索 (beam

search)技术在动态规划迭代的过程中动态地剪枝，大大降低了计算量 [69]。

束搜索以广度优先 (breadth-first)的方式扩展搜索树，对于搜索树的每一层，

计算每一个节点的累积分数 (accumulated scores)，然后根据累积分数剪枝，在保

留下来的节点的基础上，进一步扩展下一层。具体到语音识别的预测，如图 2.5所

示。左边部分为当前保留下来的束 (beam)。模型分别对束里 3个状态4计算出词

表上的对数概率分布，与原来累积分数求和，生成累积分数的候选，构成搜索树

下一层节点。然后，再根据某些准则进行剪枝，确定这一步束搜索的最后结果，

即图中所示的“新束”。

束搜索的剪枝策略是启发式的 (heuristic)。最简单的策略是直接保留分数最

高的 N个节点。另一种策略是剪去与累积分数最大节点相差大于某个阈值的节

点，此阈值也可以自适应调整5。基于注意力机制的编码器-解码器模型一般就采

用最简单的策略，只保留分数最高的几个候选，就可以获得很好的性能。

当某一个候选序列扩展到句子结束符号 <e>时，就单独保存。当所有候选

序列都结束，迭代到最大步数，搜索就可以停止了。

最终搜索结果是最后保存下来的候选结果里，累积分数最高者。实际上，还

可以进一步地对候选结果用其它的语言模型重打分 (rescore)，然后重新筛选出分

数最高者，提升识别的性能。

4这里的“状态”是广义上的对词序列前缀的表示。对于循环神经网络的实现，状态表示一个隐变量向

量。对于 transformer网络，则表示前缀文本。
5这种根据分数来进行剪枝的策略一般用在混合模型中。详情请参考语音识别工具箱 KALDI 的解码器

文档以及 ProcessEmitting函数。http://kaldi-asr.org/doc/decoders.html

https://github.com/kaldi-asr/kaldi/commit/f273ec5b6fe2687cff3967bf497c6eed06dd80e3#diff-

dae0571bdf4acd3070fb02879508ddffff1a8dd217b872ce6d5e0ac26fa40121R173
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n4

n5

n6

n7

n8

n1

n2

n3

(a)

n1 n3 n5 n7n2 n8n6n4

n1 n3 n5 n7n2 n8n6n4

自注意力机制

输入节点表示

输出节点表示

(b)

图 2.6基于图结构的前馈神经网络。(a)全连接图，(b)自注意力的输入和输出，每一个节点

为一个节点表示向量。

Figure 2.6 A graph-based feedforward neural network. (a) A fully-connected graph, (b) the

inputs and outputs of self-attention, each node denotes a representation vector for a node.

2.2.5 基于图结构的前馈神经网络模型

本文所用到的端到端语音识别系统全部为基于图结构的前馈神经网络模型

[70, 71]。这种模型被称为 transformer6，其基础是自注意力机制。自注意力机制

是一种查询向量、键向量和值向量都来自于同一输入向量序列的注意力机制。

2.2.5.1 序列中的图结构

假设用图 (graph)来表示序列之间的关系。如图 2.6(a)所示，每一个节点表

示序列中的一个向量。例如一个声学特征序列 𝐗 = [𝐱1, ⋯ , 𝐱8]，在图中 n1表示
6目前该模型还没有确切的翻译，这里直接使用英文。
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<s>

不

要

着

急

(a)

<s> 要 急不 着

n1 n3 n5n2 n4

自注意力机制

输入节点表示

输出节点表示

要 急不 着 休 节点预测标签

(b)

图 2.7语言模型的图结构表示。该图表示了序列的一部分前缀。(a)语言模型的图结构表示，

(b)语言模型的消息传播模式。

Figure 2.7 A graph of language model. This figure shows a partial of prefix of the example. (a)

a graph of a language model, (b) the message-passing pattern of the language model.

𝐱1，n2表示 𝐱2，以此类推。每一个特征都和所有特征 (包括其本身)都有联系，所

以构成一个带自环 (self-loop)的全连接图 (fully-connected graph)。自注意力机制

利用消息传播 (message-passing)建模这种图结构 [72]。具体地，每一个节点的查

询向量和所有节点的键向量计算注意力分数，再将所有节点的值向量利用加权

和来聚合 (aggregation)，这样，所有节点的消息就传播到了这个节点，进入到下

一层，如图 2.6(b)所示，节点为“消息”，边上的权重通过自注意力机制计算。利

用自注意力机制，可以直接对序列中各个向量的关系建模。编码器就是在建模这

种全连接图。
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对于解码器，同样地利用图来表示序列中向量之间的关系，如图 2.7(a)所示，

图表示了例子序列的前缀“<s>不要着急”的关系。可以看出，其与图 2.6中编

码器不同在于，序列中后一个词无法看见前一个词，所以整个图构成了一个有向

图，而非类似编码器中的无向图。词序列中每一个词都是依据前缀中所有词的传

递的“消息”来预测下一个词，如图 2.7(b)所示。

2.2.5.2 基于自注意力机制的实现

下面介绍由自注意力机制实现上一小节所描述的图结构建模。

整体结构。如图 2.8所示，transformer全部由注意力机制构成。编码器部分首

先利用卷积模块对声学特征序列降采样，一方面可以捕捉声学特征的局部性，一

方面可以减小序列长度，使注意力机制容易学习。降采样之后的序列与位置编码

叠加，然后被输入 transformer编码器。transformer编码器全部为自注意力机制，

即查询向量，键向量，值向量都为同一输入序列。解码器部分首先提取文本中每

一个词的嵌入 (embedding)7，然后将嵌入与序列位置编码叠加，输入 transformer

解码器。解码器包括两种注意力机制：第一种自注意力机制为带掩蔽的注意力机

制，控制每一个词只能“注意到”它前面的词，构成如图 2.7所示的图结构；第

二种互注意力机制 (cross-attention)“注意”编码器的输出，获取匹配的发音，其

查询向量为和词序列有关的表示序列，键向量和值向量为和发音有关的编码器

输出。解码器的最后为仿射变换和 softmax函数，其计算出词表上的概率分布。

部件实现。注意力机制为多头尺度放缩内积注意力。

attention(𝐐,𝐊,𝐕) = softmax(𝐐𝐊𝑇

√𝐷𝑘
+ 𝐌)𝐕, (2.7)

𝐇𝑖 = attention(𝐐𝐖𝑞
𝑖 ,𝐊𝐖𝑘

𝑖 ,𝐊𝐖𝑣
𝑖 ), 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑁𝐻 (2.8)

mha(𝐐,𝐊,𝐕) = [𝐇1; ⋯ ;𝐇𝐻 ]𝐖𝑜. (2.9)

其中，𝐐、𝐊和 𝐕分别为由查询向量、键向量和值向量构成的矩阵，𝐷𝑘 为键向

量的维度，𝐌为掩蔽矩阵，𝐇𝑖表示一个头的输出。这里的矩阵都为行主序 (row-

major order)的，即一行表示序列中的一个向量。𝐖𝑞
𝑖、𝐖𝑘

𝑖、𝐖𝑣
𝑖 和𝐖𝑜为参数矩

阵。

7一个词的“嵌入”是指在向量空间中指定一个向量来代表这一个词。嵌入向量在模型训练的过程中更

新，最终获得的向量和这个词具有某种意义上语义的同构。
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<s> 不 要 着 急 休 息 休 息 一 下

带掩蔽的注意力

注意力

相加与归一化

K V Q

K V Q

相加与归一化

相加与归一化

逐位置多层感知机

注意力

K V Q

相加与归一化

相加与归一化

逐位置多层感知机

卷积

Softmax

负对数似然

嵌入

<e>不 要 着 急 休 息 休 息 一 下
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图 2.8 transformer结构示意图

Figure 2.8 the architecture of transformer

掩蔽矩阵𝐌为控制消息传播路线的工具：

𝐌𝑖,𝑗 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

−∞, 注意力分数掩蔽为 0

0. 其它
(2.10)

这样，在经过 softmax函数以后，对应位置的注意力分数就会变成零，对应节点

的消息就无法传播到下一层了。对于解码器，需要让每一个词都不能“看见”后

边的词，所以掩蔽矩阵为对角线之上的元素全部为 −∞的上三角矩阵。

transformer中另一个重要部件是“逐位置的多层感知机”。它对序列中每一
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图 2.9自注意力机制的位置编码。(a)无位置编码时，交换两个字的融合结果比较; (b)带位

置编码时，交换两个字的融合结果比较。

Figure 2.9 The positional encodings of self-attention. (a) a comparison of exchanging two to-

kens without positional encodings; (b) a comparison of exchanging two tokens with posi-

tional encodings.

个向量都用一个多层感知机进行变换：

MLP(𝐱) = 𝑔(𝐱𝐖1 + 𝐛1)𝐖2 + 𝐛2, (2.11)

其中，𝐖1、𝐖2、𝐛1和 𝐛2为参数，𝑔为某种激活函数。常用的激活函数有ReLU[73–

75]、swish[76]和 GLU[77]等。在本文中，主要使用 GLU激活函数，其形式为8:

sigmoid(𝐱) = 1
1 + exp(−𝐱) , (2.12)

𝑔([𝐱1; 𝐱2]) = 𝐱1 ⊗ sigmoid(𝐱2), (2.13)

⊗表示逐元素相乘。可以看出，GLU会使输入向量的维数缩小一半，所以为了

保持一致，式 2.11中𝐖1需要把维度扩大一倍。

使用基于内积的自注意力机制进行序列建模的一个问题是它会忽略序列中

的顺序 (order)。这是由于基于内积的自注意力的基本操作 softmax、求和都是符

合交换律 (commutative property)或者置换不变的 (permutation invariant)9。举例来

说，一个句子中“不”的位置对整个句子的语义作用很大。但是，如图 2.9(a)所
8本文中，指数函数 exp内的向量表示逐元素取指数。
9多头注意力机制中经过了不同权重的仿射变换，内积相关的操作不一定可交换。
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示，“不”和“是”的位置交换以后，“不”位置对应的融合向量是一样的。解决

这一问题的一个办法是使用位置编码，如图 2.9(b)所示，将和位置相关的编码加

到字对应的表示上，两个字的位置交换以后，对应加上的位置编码也是不同的，

导致最后融合的结果是不同的，这样建模了序列中的顺序。位置编码可以是可训

练的。另一种常用的是利用正余弦函数 [70]:

𝐏𝑖,2𝑗 = sin( 𝑖
10000

2𝑗
𝐷

),

𝐏𝑖,2𝑗+1 = cos( 𝑖
10000

2𝑗
𝐷

),
(2.14)

其中，𝐏𝑖,⋅表示序列中第 𝑖个位置的编码，𝐏𝑖,𝑗表示其中第 𝑗个元素。这种直接在序

列中叠加位置编码的方法称为绝对位置编码。另外还有一种在注意力机制的计

算中引入位置编码的方法称为相对位置编码 (relative position encodings)[78]。采

用相对位置编码更有利于处理模型未见过的长度的序列。

残差连接 (residual connection)[79]为消息建立直接连接的通路，让底层消息

可以直接传输到高层，让训练时梯度容易反向传播。其形式为:

𝐱 + 𝑔(𝐱), (2.15)

其中，𝑔 为非线性变换。也就是说，残差连接将输入与非线性变换的输出加和，

制造了一条通路。

层归一化 (layer normalization)[80]对一个序列中的向量归一化，可以稳定训

练10。具体上，层归一化按照如下方式计算11：

𝜇 = 1
𝑁elem

𝑁elem

∑
𝑖=1

ℎ𝑖, (2.16)

𝜎 =
√√√
⎷

1
𝑁elem

𝑁elem

∑
𝑖=1

(ℎ𝑖 − 𝜇)2, (2.17)

𝐡̃ = 𝐬 ⊗ (𝐡 − 𝜇)
𝜎 + 𝐛, (2.18)

其中，ℎ𝑖为向量 𝐡的一个元素，𝑁elem为元素个数，𝜇和 𝜎分别为算出的均值和

标准差。放缩因子 𝐬和偏置 𝐛为可训练的参数。归一化的位置可以根据情况进行

调整，[81, 82]指出将归一化放在自注意力前面有助于稳定训练。
10批归一化 (batch normalization)、层归一化 (layer normalization)、组归一化 (group normalization)等归一化

方法为什么有效的内部工作机理，现在还未有定论，是一个开放问题。
11这里向量减去一个标量的意思是向量中每一个元素都减去这一个标量。

21



基于语言知识迁移的端到端语音识别方法研究

在最后，如图 2.8，通过一个仿射变换将解码器输出的向量映射到词表维度，

再通过 softmax函数计算词表上的概率分布：

exp(𝑜𝑘)
∑|𝕍 |

𝑗=1 exp(𝑜𝑗)
, (2.19)

其中，𝑜𝑗 表示放射变换输出向量 𝐨的第 𝑗 个元素，𝑘表示词表中第 𝑘个词。

模型特点。相对于循环神经网络的实现，基于自注意力机制实现的编码器-解

码器模型具有以下优势。

1. 自注意力机制的实现为几个矩阵相乘。相比于循环神经网络需要一步一

步迭代计算，自注意力机制容易被并行计算。

2. 对于解码器，自注意力机制对解码中间产生的错误相比循环神经网络更

鲁棒。这是因为，对于循环神经网络，其输入为编码前缀的隐变量和当前时刻的

输入。一个错误的输入极大地影响了结果。而自注意力机制，历史前缀都可以给

当前时刻提供消息，所以更鲁棒12。

基于自注意力机制的模型也确实取得了良好的识别表现。

然而，基于自注意力机制的模型也存在一些缺点。一个主要的缺点就是，在

计算自注意力的时候，需要进行一个和矩阵长度有关的大规模矩阵乘法。对于非

常长的序列，会有内存溢出等现象。有一些工作通过引入保存外部记忆的方法存

储历史信息 [83]。也有一些工作提供了高效计算注意力机制的方法 [84]。

12在我们的实验中，发现最小词错误率训练 (minimum error rate, MWER) 对于基于循环神经网络的编码

器-解码器模型效果提升明显，但是对于 transformer则效果不大。我们分析这就是由于 transformer模型对错

误更鲁棒导致的。
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2.3 端到端语音识别系统中纯文本知识利用研究现状

2.2节介绍了基于注意力机制的编码器-解码器模型的系统架构以及训练和预

测方法。可以看出，编码器-解码器模型需要利用语音-文本成对数据进行训练。

本节介绍针对使编码器-解码器模型可以利用纯文本数据的相关研究，分析

它们的特点，并引出有待解决的问题。使编码器-解码器模型可以利用纯文本数

据的相关方法可以分为两类：基于融合的方法和基于合成数据的方法。

2.3.1 基于融合的方法

解码器 语言模型

融合

分数计算

图 2.10基于融合的方法

Figure 2.10 fusion-based methods

基于融合的方法首先在纯文本数据上训练语言模型 (统计语言模型或神经网

络语言模型)，然后在预测阶段，将语音识别模型和语言模型的信息融合起来进

行决策 [85–92]。如图 2.10。

根据融合方法的不同，融合法可以分为浅融合和深融合。

浅融合是指将解码器输出的分数和语言模型输出的分数加权融合 [85, 86,

88]。语言模型可以是统计语言模型，也可以是神经网络语言模型。融合的公式

为:

log 𝑃 (𝑦|𝐗) = log 𝑃ASR(𝑦|𝐗) + 𝛾 log 𝑃LM(𝑦), (2.20)

其中，𝛾 为加权系数。一般 𝛾 是一个超参数，需要通过实验确定。𝛾 可以用密度

估计法来计算 [92, 93]。浅融合可以灵活地利用各种训练好的语言模型，较为方

便。然而，𝜆的确定需要一定技巧和调整。

深融合则是利用一个多层感知机对解码器隐藏层状态和语言模型隐藏层状

态进行融合 [85, 87, 90, 91]。由于多层感知机中有可训练的参数，所以深融合法
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解码器

纯文本

合成对应

的编码

图 2.11基于合成数据的方法

Figure 2.11 synthetic data based methods

需要进一步利用语音-文本成对数据训练多层感知机。这在一定程度上限制了深

融合的使用。冷融合法提出先训练语言模型，然后固定语言模型，辅助语音识别

模型的训练。同时，冷融合法不利用语言模型隐藏状态，而是利用语言模型提供

的概率分数，这使得冷融合法可以利用统计语言模型，而非只能利用神经网络语

言模型 [87]。

根据一些经验比较 [88, 89]，在实际应用中，浅融合和深融合中的冷融合效

果比较好，一般的深融合效果相对较差。融合法，特别是浅融合法的优势在于，

它可以灵活地利用提前训练好的语言模型。特别是对于一些需要领域自适应的

场合，通过浅融合法，利用目标领域的语言模型，简单地调整参数即可实现自适

应。然而，根据实践中的经验，由于端到端模型是语音语言一体化建模，外部语

言模型对端到端模型的语言建模部分并不容易很好地纠正，所以实践中性能提

升比较有限。融合法的另一个问题是，它在预测阶段给系统增加了一个额外的语

言模型，增加了系统预测的计算代价。

2.3.2 基于合成数据的方法

基于合成数据的方法根据纯文本数据生成对应的编码器编码，这样获得了

成对数据，然后就可以训练整个模型 [94–102]，如图 2.11。自然地，虽然这种方

法训练到了整个端到端语音识别模型，但由于编码器编码是根据文本合成而非

从自然场景获得，并不具备典型的语音特性 (如丰富的语速变化、丰富的说话人

音色等)，这种方法并不能很好地提高编码器部分的性能。基于合成数据的方法

的目的还是提升整个模型的语言建模部分，即解码器的性能。

最直接的合成数据的方法是利用语音合成 (text-to-speech, TTS)系统合成语
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音 [94, 97, 98, 101]。虽然这种方法可以利用纯文本，提升语音识别的性能，但是

合成语音数据首先需要一个较好的语音合成系统，并且大规模合成语音资源开

销较大。

另一种合成数据的思路是，不合成语音，而合成某种向量表示，可以让解码

器训练。基于这种思路的方法可以分成四种。第一种是利用文本生成音素表示

序列代表发音，再将音素表示序列输入到某个编码器，再将编码输入到解码器

[96]。第二种是利用一个神经网络模型学习文本到编码器输出的变换，然后用这

个神经网络对大规模文本生成编码器输出 [95]。这两种方法虽然都可以提升语音

识别性能，但是训练过程比较复杂，需要额外加一些神经网络模块。针对这个问

题，第三种方法直接采用一个可训练的向量表示“没有语音”，当利用纯文本数

据训练解码器时，给解码器输入这个向量，表示光训练语言建模能力 [99, 100]。

第四种方法则将解码器进行分拆，让底层为一个纯粹的语言模型，使其可以通过

纯文本训练 [102]。

合成数据的方法在利用纯文本数据的同时，不额外增加预测阶段的计算代

价。然而这种方法在训练阶段利用纯文本数据，不适合做快速的领域自适应。而

且，这种方法必须利用原始文本进行训练，不适用于利用现在流行的大规模预训

练语言模型。

2.3.3 有待研究的问题

前面两小节介绍了目前主流的两类利用纯文本数据提升端到端语音识别的

方法。然而，这两种方法存在以下问题。

基于融合的方法需要在预测阶段使用语言模型，这导致预测阶段的复杂度

增加。同时，在预测阶段使用语言模型，导致其只能采用单向的自回归语言模

型。但当前流行的大规模预训练语言模型有很多都是双向的，如 BERT[7]。这两

点限制了该方法的使用。

基于合成数据的方法不增加预测阶段的计算代价。然而这一类方法也需要

自行使用纯文本数据进行训练，且训练模式须与解码器配套，为单向自回归模

式。目前流行的大规模预训练语言模型往往利用了十分庞大的纯文本数据训练，

对于语音识别问题再自行利用文本训练相对来说较为耗时费力。而且现在流行

的 BERT等 [7]双向语言模型表现了强大的语言建模能力，合成数据的方法却无

法直接使用。
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针对上面提到的问题，本文希望提出一种方法:

1. 利用纯文本数据中的语言知识提升端到端语音识别模型的性能，但不增

加预测阶段计算代价；

2. 可以方便地利用预训练语言模型。

为此，本文提出一种基于迁移学习的方法，将预训练语言模型中的知识迁移

到端到端语音识别系统。后续第3、4、5章详细探讨本文所提方法。
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第 3章 上文语言知识迁移

3.1 引言

知识表示

知识迁移

大规模纯文本

语言模型

端到端语音识别模型

图 3.1本文提出的基于老师-学生学习的 LST方法

Figure 3.1 the proposed teacher-student learning based LST method

根据第2章的介绍可知，端到端语音识别系统难以直接利用纯文本数据训练。

另一方面，语言模型是利用大规模纯文本数据训练得到的。自然地，我们可以想

到将存储在语言模型中的知识迁移到端到端语音识别模型，来提升语音识别的

效果。迁移学习 (transfer learning)是指利用源领域任务的知识来提升目标领域任

务的性能 [103]。在此设定下，语言模型即是源领域任务，端到端语音识别为目

标领域任务。

本章提出一种基于老师-学生学习 (teacher-student learning) 的方法将语言

模型中的语言知识迁移到语音识别模型，称为 LST (Learn Spelling from Teach-

ers)[104]。简而言之，该方法首先利用语言模型将大规模纯文本知识表示起来，

然后利用迁移学习的方法将知识迁移到端到端语音识别模型，如图 3.1。它是一

种训练阶段知识集成方法，不增加测试阶段的系统开销；它对语言模型没有特殊

要求，可以灵活地利用各种语言模型。在本章中主要利用了经典的单向语言模

型，所以迁移的是上文知识。本章中所提的方法是一种一般化地利用大规模纯文

本数据知识的方法，可以应用在机器翻译、图像描述 [105]等各类文本生成任务

中。

第3.2节介绍老师-学生学习的背景和方法，第3.3节具体介绍LST方法，第3.4节

介绍实验结果，最后第3.5节小结本章。
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3.2 老师-学生学习训练方法

老师-学生学习是指利用一个“老师模型”提供监督信号 (supervision)，让“学

生模型”去“模仿”老师模型的行为，从而提升学生模型的性能。这一思想最早

被用于模型压缩 [106–110]：人们发现让大模型甚至一组集成 (ensemble)的模型

作为老师模型，去训练体积较小的模型，比直接用标注来训练小模型获得的性能

要好。这一过程即可以被看做是将知识从大模型迁移到小模型，将大模型压缩为

小模型。这一方法也被应用在自适应 (adaptation)领域 [111, 112]：用源领域数据

上训练的模型提供监督信号，训练目标领域上的模型，使目标领域的模型同时获

得两个领域的知识。

根据老师模型所提供的监督信号的不同，老师-学生学习可以分为基于标签

和基于隐藏层特征两类1[113]。基于标签的老师-学生学习，老师模型提供概率

分布作为软标签 (soft labels)，通过优化学生模型和老师模型概率分布之间的差

异，令学生模型模仿老师模型。相比于人类标注的基于独热码 (one-hot)的硬标签

(hard labels)，软标签包含了更多知识：如不同类别之间置信度相对大小等。这种

知识被称为暗知识 (dark knowledge)[109, 114]。另一种基于隐藏层特征的方法则

抽取老师模型的中间层表示作为监督信号，来优化学生模型 [107, 110, 115]。相

对于基于标签的方法，这种方法不需要老师模型和学生模型有相同的输出，而只

需有匹配的隐藏层语义表示即可，所以更为灵活。总的来说，老师-学生学习就

是通过某种损失函数来最小化老师模型和学生模型的差异。

对于基于标签的老师-学生学习，最常见的度量模型差异的损失函数是 KL

散度 (Kullback–Leibler divergence, KLD)：

𝐷KL(𝑃teacher||𝑃student) = ∑𝑥
𝑃teacher(𝑥) log 𝑃teacher(𝑥)

𝑃student(𝑥) , (3.1)

其中 𝑃teacher 和 𝑃student 分别表示老师模型和学生模型输出的概率分布。对于基

于隐藏层特征的老师-学生学习，最常见的度量模型差异的损失函数是均方误差

(mean squared error, MSE)：

MSE = 1
2𝑁 ∑ ||hteacher − hstudent||2, (3.2)

1还有一种基于关系的方法，实际上是针对多个特征计算相似度矩阵再进行优化，是基于隐藏层特征的

一种拓展。
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其中，hteacher 和 hstudent 分别为老师模型和学生模型的隐藏层表示，𝑁 为样本总

数。

3.3 本文方法：LST训练

本节具体地介绍 LST训练方法和上文语言知识的迁移。首先介绍语言模型

的基本背景，然后介绍 LST方法。

3.3.1 语言模型

RNN 单元

Softmax

yj

hj

hj-1

嵌入

图 3.2循环神经网络语言模型

Figure 3.2 recurrent neural network based language models

语言模型 [15, 116–118]计算一句话发生的概率。基于概率的乘法法则，语

言模型也可表示为给定上文，预测下一个词发生的概率:

𝑃 (𝑦) = 𝑃 (𝑦1)
𝐿

∏
𝑗

𝑃 (𝑦𝑗|𝑦<𝑗), (3.3)

与上一章相同，𝑦表示长度为 𝐿的一个词序列，𝑦𝑗 表示第 𝑗个词，𝑦<𝑗 表示 𝑦𝑗 的

前缀。

以目前流行的循环神经网络语言模型 (recurrent neural network based language

models, RNNLMs)为例。如图 3.2所示，循环神经网络输入当前时刻词 𝑦𝑗 对应

的嵌入向量2和表示上文的隐藏表示向量 𝐡𝑗−1，输出当前的隐藏表示 𝐡𝑗。经过

仿射变换和 softmax函数，就可以生成预测下一时刻词 𝑦𝑗+1 的概率分布。同时，

表示上文的向量 𝐡𝑗−1 也更新为 𝐡𝑗。整个计算过程依次迭代，最终得到整个句子

2见第二章。
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解码器编码器

x1, x2,  , xT

Softmax

LCE + LLST

yt

yt-1
声学特征 ct-1

RNNLM

Softmax

硬标签
软标签

学生模型 老师模型

图 3.3以循环神经网络为老师模型的 LST方法

Figure 3.3 the LST method based on RNNLMs

所有的概率。图 3.2 中的 RNN 单元可以为长短时记忆 (long short-term memory,

LSTM)[119]，门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)[120]等有效防止梯度弥散

和爆炸的形式。

神经网络语言模型的训练准则为极大似然估计。假设用 𝑓(𝑦<𝑗 , 𝜃) 表示以 𝜃

为参数的神经网络语言模型，那么训练时利用纯文本语料最小化如下负对数似

然函数：

− log 𝑃LM(𝑦) = −
𝐽

∑
𝑗=2

log 𝑃LM(𝑦𝑗|𝑦<𝑗)

= −
𝐽

∑
𝑗=2

𝑓(𝑦<𝑗 , 𝜃).

(3.4)

第2章介绍基于图结构的前馈神经网络也可以用来作为语言模型，即抛去编

码器部分，只保留带掩蔽的解码器部分，来计算整个句子的概率。

3.3.2 语言模型作为老师模型

我们以循环神经网络语言模型为例子，介绍 LST的具体实现，如图 3.3所示。

首先，利用上一小节叙述的方法在纯文本语料上训练一个循环神经网络语言模

型。然后，在训练端到端语音识别模型的时候，将声学特征对应的文本序列同时

输入到循环神经网络语言模型中，获得对应的软标签，用此软标签来训练端到端

语音识别模型。为了方便训练，端到端语音识别和循环神经网络语言模型应共享

相同的词表，即同一个索引对应相同的词。

具体来说，假设对于一个训练好的循环神经网络语言模型，词表 𝕍 中第 𝑘
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急

火

凉

璃

檬

留

 

硬标签 软标签
词表中对
应的汉字

图 3.4软标签与硬标签的比较。示意图中假设语言模型输入上文“不要着”。相比于硬标签，

软标签可以提供不同词概率相对大小的信息。

Figure 3.4 A comparison of hard labels and soft labels. The example assumes that the prefix

“不要着” is inputted into the LM. Compared with the hard labels, the soft labels provide

information about the relativity of probabilities of different labels.

个词的概率由如下 softmax函数计算：

exp(𝑜𝑘/𝑇 )
∑|𝕍 |

𝑚=1 exp(𝑜𝑚/𝑇 )
, (3.5)

其中，𝑜𝑘是仿射变换后第 𝑘个元素，𝑇 为控制概率分布平滑程度的温度系数。这

个计算出来的概率分布即作为软标签训练语音识别模型。

图 3.4给出一个软标签和硬标签的比较示意。假设将前缀“不要着”输入到

语言模型中，那么下一个词最有可能的是“急”，而“火”或者“凉”也有较大

的概率，但“璃”、“檬”等字的概率是非常小的，不大可能发生。对于这些情

况，左边的硬标签是无法反映出的：除了“急”标记为 1，其它都为 0，没有区

别。这个示意图说明软标签比硬标签包含了更丰富的知识，即暗知识。

LST损失函数为如下 KL散度：

𝐿LST(𝜃) =
𝐽

∑
𝑗=2

∑
𝑦𝑗∈𝕍

𝑃LM(𝑦𝑗|𝑦<𝑗) log
𝑃LM(𝑦𝑗|𝑦<𝑗)

𝑃ASR(𝑦𝑗|𝑦<𝑗 ,𝐗) , (3.6)

其中 𝐽 为词序列长度，𝜃为语音识别模型参数，与式 2.6相同。

由于训练语音识别模型时，语言模型的参数是固定的，所以上述 KL散度可
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算法 1 LST训练方法
1: 随机初始化端到端语音识别模型的参数.

2: while 还未收敛 do

3: 随机选择小批量语音-文本成对数据.

4: 将声学特征 𝐗输入到语音识别模型，并前向传播.

5: 将每一个文本序列 𝑦(𝑛)输入到语言模型，并前向传播。依照式 3.5，基于温度 𝑇 计算

软标签.

6: 依照式 2.6计算交叉熵损失 𝐿CE(𝜃).

7: 依照式 3.7计算 LST损失 𝐿𝐿𝑆𝑇 (𝜃).

8: 依照式 3.8，基于平衡系数 𝜆组合两个损失.

9: 反向传播，更新参数 𝜃.

10: end while

return 𝜃

以简化为如下交叉熵损失：

𝐿LST(𝜃) = −
𝐽

∑
𝑗=2

∑
𝑦𝑗∈𝕍

𝑃LM(𝑦𝑗|𝑦<𝑗) log 𝑃ASR(𝑦𝑗|𝑦<𝑗 ,𝐗). (3.7)

从上面的式子可以看出，LST 损失 𝐿LST 的标签中不包含发音特征。所以，

我们还需要引入带发音特征的人工标注的知识，即式 2.6的交叉熵损失 𝐿CE。综

合二者，我们得到最终的损失函数

𝐿(𝜃) = (1 − 𝜆)𝐿CE(𝜃) + 𝜆𝐿LST(𝜃), (3.8)

其中 𝜆为平衡系数。

算法 1给出了 LST方法的训练步骤。可以看出，语言模型只在训练时利用，

在测试的时候是不需要使用的，所以采用 LST方法不增加测试阶段模型开销。

3.4 实验

3.4.1 实验数据

3.4.1.1 语音数据

本文采用开源的中文普通话数据 AISHELL-13和 AISHELL-2进行实验4[121,

122]。
3AISHELL-1的下载地址为 http://www.aishelltech.com/kysjcp
4AISHELL-2的申请地址为 http://www.aishelltech.com/aishell_2。
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表 3.1语音数据情况

Table 3.1 The description of speech data.

句子数 小时数 说话人数

AISHELL-1

训练集 120098 150 340

开发集 14326 18 40

测试集 7176 10 20

AISHELL-2

训练集 (iPhone) 1009223 1000 1347

开发集 (iPhone) 2500 2 5

开发集 (Android) 2500 2 5

开发集 (HiFi Mic.) 2500 2 5

测试集 (iPhone) 5000 4 10

测试集 (Android) 5000 4 10

测试集 (HiFi Mic.) 5000 4 10

AISHELL-1 数据集包含 178 小时中文普通话语音。语音数据采用高保真

(high fidelity, HiFi) 麦克风录制为 44.1kHz 采样率的音频，之后降采样到 16kHz

并存储为位深度为 16比特的 PCM格式。语音由 400个说话人录制，说话人的

性别、年龄和出生地平衡分布。数据集的内容包金融，科技，体育，娱乐，和新

闻 5个领域。训练集包含 150小时语音，验证集包含 18小时语音，测试集包含

10小时语音。

AISHELL-2 数据集包含 1000 小时中文普通话语音。所有的音频都存储为

16kHz采样率，16位深度的 PCM格式。语音内容覆盖命令词、数字串、地名、娱

乐、金融、科技、体育、英文拼写和自由朗读等。1000小时训练数据由 1991个说

话人使用 iPhone手机录制。开发集包括 5个说话人录制的 2小时语音，测试集

包括 10个说话人录制的 4小时语音。开发集和测试集都由 iPhone手机、Android

手机和高保真麦克风三种设备平行录制。

3.4.1.2 纯文本数据

本文抽取中文语言模型数据集 CLMAD[123–125]的一个子集作为纯文本数

据来训练语言模型。本文采用开源工具 XenC[126]从全部 CLMAD数据集中选
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表 3.2文本数据情况

Table 3.2 The description of text data.

句子数 字数 字节数

AISHELL-1

训练集标注文本 120098 1730113 5.1MB

开发集标注文本 14326 205341 0.8MB

测试集标注文本 7176 104765 0.4MB

纯文本 3703982 75893998 221.0MB

AISHELL-2

训练集标注文本 1009223 10995287 33MB

开发集标注文本 2500 24802 0.08MB

测试集标注文本 2500 104765 0.16MB

纯文本 7874474 130895577 381MB

* AISHELL-2开发集和测试集是 3种设备平行录制，所以内容一样。

择了主题匹配的句子作为子集。预处理步骤如下：

1. 从 CLMAD数据中选择 300万条和语音识别训练集标注文本交叉熵差别

较小的句子；

2. 移除太长的句子；

3. 将语音识别训练集标注文本和抽取出的句子混合；

4. 将文本逐字切分。

对于 AISHELL-1，本文混合了 10份训练集标注文本，对于 AISHELL-2本文训

练了 5份训练集合标注文本。最终获得的文本数据的情况见表 3.25。

为了检查提取的纯文本数据是否能有效提升语言模型的性能，本文利用 N

元语法语言模型进行了测试。本文在训练集标注文本和纯文本上分别训练 3元语

法语言模型，然后在开发集上计算二者的困惑度 (perplexity, PPL)。结果如表 3.3所

示。可以看出，在纯文本数据上训练的 3元语法语言模型，相比于在训练集标注

文本上训练的，困惑度大大下降了。这说明外部纯文本与语音数据领域匹配，并

可以显著地提升语言建模能力。

5我们开放了处理后的文本数据。AISHELL-1 的数据可以从 https://1drv.ms/u/s!An08U7hvUohBb234-V-

Z0Qb_Zcc?e=fK02E0下载，AISHELL-2的数据可以从

https://1drv.ms/u/s!An08U7hvUohBcznPgD5Io0AZlrU?e=UUhkDF下载
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表 3.3不同数据训练的 3元语法语言模型在开发集标注文本上的困惑度

Table 3.3 Perplexities of trigram LMs trained on different training data on the development

set.

语言模型使用的数据 开发集困惑度

AISHELL-1
训练集标注文本 70

纯文本 47

AISHELL-2
训练集标注文本 78

纯文本 62

3.4.2 实验设置

3.4.2.1 端到端语音识别模型

本文采用第2章介绍的基于图结构的前馈神经网络作为端到端语音识别模

型。所采用的模型结构在 Vaswani 等 [70]的 transformer 基础模型上略做改进以

适应语音识别任务。模型的编码器和解码器各有 6层 transformer模块。模型的

维度是 512维，多头注意力机制的头数是 8，逐位置多层感知机的中间层维度是

2048，激活函数采用 GLU。本文采用 2层卷积神经网络作为降采样，卷积层每层

有 32个滤波器，每个滤波器尺寸为 3 × 3，滤波器在时间轴移动的步幅为 2，所

以帧率会被降采样到原始的 1/4。卷积神经网络的激活函数是 ReLU。

模型采用 80 维梅尔滤波器组特征 (Mel-filter bank, FBANK) 作为输入。特

征的帧长为 25毫秒，帧移 10毫秒。词表为训练集中所有的汉字和 3个特殊符

号。“<unk>”表示未见的字，“<s>”表示句子开始，“<e>”表示句子结束。

AISHELL-1的词表大小为 4232，AISHELL-2的词表大小为 5252。

本文采用一些训练技巧来避免过拟合，提高模型性能。采用概率为 0.1的丢

弃 (dropout)策略。采用谱增强 (SpecAugment)[127]策略作为数据增强策略，但

是不使用时间弯折。谱增强技术将一些频率和时间范围内的元素用均值替换。频

率替换宽度为 27，时间替换宽度为 40。频率替换和时间替换各进行 2遍。

优化器为 Adam优化器 [128]。学习率变化曲线采用如下方式更新：

𝛼 = 𝐷−0.5 ⋅ min(𝑠𝑡𝑒𝑝−0.5, 𝑠𝑡𝑒𝑝 ⋅ 𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝−1.5), (3.9)

其中 𝐷为模型维度 512，𝑠𝑡𝑒𝑝是优化步数，𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝是热身步数。热身步数设为
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20000。训练时，150秒语音为一批进行训练。对于 AISHELL-1，模型训练 80轮，

对于 AISHELL-2，模型训练 40轮。取最后 10轮模型参数的平均作为最终模型。

解码时，束搜索宽度为 5。

3.4.2.2 语言模型

本章采用两种语言模型：基于长短时记忆网络的循环神经网络语言模型，和

基于图结构前馈神经网络的语言模型 [129]。两种语言模型和语音识别模型采用

相同的词表。语言模型分别在训练集标注文本和纯文本上训练。

循环神经网络语言模型由两层长短时记忆网络构成，每层 1024个单元。模

型采用随机梯度下降 (stochastic gradient descent, SGD)算法训练 20轮。批大小设

为 128。初始学习率 0.1。每一轮训练完毕后，在开发集上评估损失，如果损失

相对下降不超过 10%，则将学习率折半。

基于图结构前馈神经网络的语言模型，维度为 512，多头注意力机制的头数

为 8，逐位置多层感知机的中间层维度是 2048，一共 5层。其依然使用 Adam优

化器训练，采用前述的热身训练的学习率曲线。热身步数为 16000。模型也训练

20轮。

本章在每一轮训练以后，保存语言模型参数作为检查点，采取在开发集上困

惑度最小的检查点作为最后使用的模型。

3.4.3 实验结果

本文采用针对中文的标准性能评测指标字错误率 (character error rate, CER)

来评价语音识别模型的性能。字错误率在计算时，首先通过编辑距离对齐算法，

将识别结果和标准答案进行对齐，然后计算

CER = 𝑆 + 𝐷 + 𝐼
𝑁 , (3.10)

其中，𝑆 是指替换错误字数，𝐷是指删除错误字数，𝐼 是指删除错误字数，𝑁 是

标准答案的字数。

本文首先在较小的数据集 AISHELL-1上实验，比较语言模型的困惑度，然

后在较小的数据集 AISHELL-1上选择 LST方法超参数 𝑇 和 𝜆(见式 3.5和式 3.8)，

最后与其它方法进行比较，证明所提方法的有效性。之后，再将实验扩展到 1000

小时数据 AISHELL-2。
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表 3.4 AISHELL-1：困惑度测试

Table 3.4 AISHELL-1: Perplexity

语言模型
困惑度

参数量6

开发集标注文本 测试集标注文本

LSTM-IN 59.82 57.09 25.5M

LSTM-EXT 35.12 33.84 25.5M

TRANS-IN 55.77 52.96 27.9M

TRANS-EXT 28.50 27.66 27.9M

3.4.3.1 AISHELL-1实验

在 AISHELL-1上，本文首先测试语言模型的困惑度来证明语言模型的效果，

然后选择 LST方法的超参数，最后与其它方法进行比较，证明所提方法的有效

性。

困惑度测试。表 3.4 展示了语言模型在开发集和测试集上的困惑度，其中

LSTM表示基于长短时记忆的循环神经网络语言模型，TRANS表示基于图结构

的前馈神经网络的语言模型，IN表示在训练集标注文本训练，EXT表示在纯文

本数据训练。首先，我们可以看出相比表 3.3中 3元语法语言模型的结果，神经

网络语言模型的困惑度大大降低，这表明了神经网络语言模型的有效性。第二，

我们可以看出，使用大规模的纯文本数据可以显著地降低困惑度，比如对于循环

神经网络语言模型，开发集上的困惑度从 59.82降低到 35.12。其它几个结果也

有一致的表现。这是因为大规模纯文本里面有更丰富的句子，可以提升语言模型

的泛化能力。第三，基于图结构的前馈神经网络语言模型相对循环神经网络语言

模型效果更好一点，这表现出其更好的语言建模能力。总的来说，这组困惑度实

验证明了语言模型的有效性，并证明了使用额外的外部纯文本的有效性。

超参数选择。我们在AISHELL-1的开发集上选择超参数。为了节省时间，每

一个模型训练 50轮，选择最后一个检查点来测试超参数。本文测试了典型的超

参数值，对 𝜆取 0.1、0.2、0.5，对 𝑇 取 1.0、2.0、5.0，所以我们对每一种模型比

较 9种情况。超参数 𝜆控制 𝐿LST的比例，𝑇 控制作为老师模型的语言模型输出
6M表示百万。
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表 3.5 AISHELL-1：超参数选择

Table 3.5 AISHELL-1: Hyper-parameter Selection

𝜆 𝑇
字错误率%

LSTM-IN LSTM-EXT TRANS-IN TRANS-EXT

0.1 1.0 9.2 9.2 10.4 8.9

0.1 2.0 7.8 8.1 7.9 7.6

0.1 5.0 7.8 7.9 7.4 7.7

0.2 1.0 12.5 11.3 14 10.3

0.2 2.0 7.8 7.3 7.7 7.6

0.2 5.0 7.5 7.6 8.1 7.5

0.5 1.0 36.8 26.9 40 28.1

0.5 2.0 10.9 9.9 12.2 9.5

0.5 5.0 8.1 7.8 8.4 7.8

概率分布的平滑程度。表 3.5展示了实验结果。

可以看出，对于不同的老师模型具有不同的较优的超参数。训练语音识别模

型时，较大的 𝜆会引入更多的来自语言模型的知识，较大的 𝑇 则会让语言模型

输出的分布更为平滑。如果语言模型性能不佳，则会给训练过程引入更多噪声，

所以需要控制 𝜆和 𝑇 来控制扰动的大小。同时，如前文所述，语言模型不包含

发音的信息，所以标注文本带来的信息依然是很重要的。接下来，作者选择最优

超参数，即表 3.5中粗体对应的部分来进行接下来的实验。在后边的实验中，模

型训练到 80轮直至收敛，然后平均最后 10个检查点的模型参数作为最终模型。

与其它方法的比较。表 3.6展示了比较的结果。其中标签平滑 (label smoothing)

[130–132]可以被看做为一种零元语法统计语言模型，也被列在表中。基于极大

似然估计准则训练的基线系统，其字错误率为 7.6%。LST方法可以显著地提升

性能。其中，相比于采用标签平滑，其它几种语言模型采用数据驱动的方法动态

估计，效果更佳。本文发现，并非困惑度越低的语言模型带来的效果越好。本文

分析这有可能是因为不同的困惑度的模型存在不同的最优超参数。另外，老师模

型和学生模型的模型结构差异也会对结果造成影响。
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表 3.6 AISHELL-1: 测试集上的字错误率

Table 3.6 AISHELL-1: CERs on test sets

𝜆 𝑇 字错误率% 参数量

KALDI (nnet3) * † ‡ - - 8.6 -

KALDI (chain) * † ‡ - - 7.4 -

LAS [133] - - 10.5 -

ESPnet (Transformer) † [134] - - 6.7 -

Fan et al. [135] - - 6.7 -

An et al. † [136] - - 6.3 -

基线系统 - - 7.6 67.5M

+标签平滑 0.1 - 6.7 67.5M

+LSTM-IN作为老师 0.2 5 6.5 67.5M

+LSTM-EXT作为老师 0.2 2 6.3 67.5M

+TRANS-IN作为老师 0.1 5 6.5 67.5M

+TRANS-EXT作为老师 0.2 5 6.4 67.5M

* KALDI官方记录中的结果。
† 使用了速度扰动作为数据增强。
‡ 使用了基于 I-Vector的说话人自适应。

我们从两方面分析 LST 方法的影响。首先，𝐿LST 引入了标签的不确定性。

具体来说，当语言模型是在训练集标注文本上训练的时候，它的知识和标注文本

是同源的，此时 LST没有引入外部知识。但是，软标签是一种期望形式下的正

则化。其次，当语言模型是在纯文本上训练的时候，其知识源与标注文本不同。

此时，它不仅引入了不确定性，还将外部知识引入到了模型中。

LST与浅融合的组合。如前所述，本文所提 LST方法是训练阶段的方法，在

测试阶段不增加计算代价。实际上，在测试阶段还可以进一步地与浅融合结合。

为了更好地理解 LST方法，本文进一步地使用浅融合技术进行解码。具体上，在

束搜索的时候，同时综合解码器和语言模型所计算的分数 (见式 2.20)。本文使用

困惑度最低的 TRANS-EXT作为语言模型进行浅融合，语言模型插值系数设为

0.1。表 3.7展示了浅融合的结果。可以看出，采用浅融合方法可以提升语音识别
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表 3.7 AISHELL-1: LST与浅融合的组合

Table 3.7 AISHELL-1: Combining LST and shallow fusion.

模型 CER% 参数量

基线系统 7.6 67.5M

基线系统 +浅融合 6.4 67.5M + 27.9M

标签平滑 6.7 67.5M

标签平滑 +浅融合 5.9 67.5M + 27.9M

LSTM-EXT作为老师 6.3 67.5M

LSTM-EXT作为老师 +浅融合 7.2 67.5M + 27.9M

TRANS-EXT作为老师 6.4 67.5M

TRANS-EXT作为老师 +浅融合 5.8 67.5M + 27.9M

的效果，然而浅融合方法增加了测试阶段的计算代价和模型尺寸。同时，本文

还发现了一些现象。首先，“基线系统 +浅融合”的效果和“TRANS-EXT作为

老师”的效果相同。这可以解释为浅融合是一种测试阶段集成方法，而老师-学

生学习是一种训练阶段集成方法 [109, 137]，在这里，它们表现出了相同的效果。

一个奇怪的现象是浅融合并没有提升“LSTM-EXT作为老师”的结果。这可能

是因为浅融合所用语言模型和 LST训练语言模型之间的差异所导致的。

3.4.3.2 AISHELL-2实验

接下来，本文将实验扩展到 1000小时 AISHELL-2上。此组实验采用的模型

结构和前面 AISHELL-1实验中的相同。模型参数量的差异是由于不同的词表。

困惑度测试。表 3.8展示了AISHELL-2上各语言模型的困惑度。与AISHELL-

1实验中的现象一致，大规模的纯文本数据显著地降低了困惑度。此组实验证明

了语言模型的有效性，并证明了引入额外纯文本的有效性。

与其它方法的比较。本组实验直接使用了前面 AISHELL-1实验中选择的超

参数。本文在 AISHELL-2 1000小时数据上训练 40轮，平均了最后 10个检查点。

实验结果展示在表 3.9中。与 AISHELL-1中的结果相同，利用 LST训练，语音

识别模型的识别性能提升了。与基线系统相比，LST带来了约 8%的相对字错误
7M表示百万。
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表 3.8 AISHELL-2：困惑度测试

Table 3.8 AISHELL-2: Perplexity

语言模型
困惑度

参数量7

开发集标注文本 测试集标注文本

LSTM-IN 62.58 64.96 25.6M

LSTM-EXT 47.99 49.83 25.6M

TRANS-IN 56.18 59.45 29.0M

TRANS-EXT 39.97 41.35 29.0M

表 3.9 AISHELL-2: 测试集上的字错误率

Table 3.9 AISHELL-2: CERs on test sets

模型 𝜆 𝑇
字错误率

iPhone Android HiFi

KALDI (chain) † [122] - - 8.8 9.6 10.9

LAS [133] - - 9.2 9.7 10.3

ESPnet (Transformer) * - - 7.5 8.9 8.6

基线系统 - - 7.1 8.0 8.2

+标签平滑 0.1 - 6.8 7.3 7.6

+ LSTM-IN作为老师 0.2 5 6.8 7.2 7.7

+ LSTM-EXT作为老师 0.2 2 6.5 7.0 7.4

+ TRANS-IN作为老师 0.1 5 6.6 7.2 7.8

+ TRANS-EXT作为老师 0.2 5 6.4 7.1 7.5

* ESPnet官方报道的结果。
† 使用速度扰动作为数据增强。

率下降。

LST与浅融合的组合。同样地，本文比较了LST方法与浅融合的组合，表 3.10展

示了比较结果。可以看出，与 AISHELL-1相同，LST方法表现出了和浅融合相

同的集成效果。然而，进一步地同时使用 LST和浅融合并没有带来性能提升，反
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表 3.10 AISHELL-2: LST与浅融合的组合

Table 3.10 AISHELL-2: Combining LST and shallow fusion.

模型
字错误率

参数量
iPhone Android HiFi

基线系统 7.1 8.0 8.2 68.5M

基线系统 +浅融合 6.6 7.3 7.6 68.5M + 29.0M

标签平滑 6.8 7.3 7.6 68.5M

标签平滑 +浅融合 5.9 6.7 7.1 68.5M + 29.0M

LSTM-EXT作为老师 6.5 7.0 7.4 68.5M

LSTM-EXT作为老师 +浅融合 7.4 7.8 8.2 68.5M + 29.0M

TRANS-EXT作为老师 6.4 7.1 7.5 68.5M

TRANS-EXT作为老师 +浅融合 6.5 7.0 7.3 68.5M + 29.0M

而有了性能下降 (LSTM-EXT作为老师 +浅融合)。这可能是因为 LST使用的语

言模型和浅融合使用的语言模型之间的差异所致。

3.4.4 分析与讨论

本章前面的部分叙述了 LST方法，并通过实验证明了其效果。本节进一步

地分析 LST方法的作用原理。

作者在实验的过程中观察到使用不同的损失函数训练得到的模型在语音识

别的时候行为表现不同。具体来说，不同的模型在解码时得到的结果 (即搜索得

到的最高分的假设文本)的分数在数值上差异比较大。为了更好地理解使用不同

损失训练出的模型的行为，本文绘制 AISHELL-1测试集识别结果的概率的直方

图 (histogram)。模型都是使用3.4节中的效果最好的超参数得到的模型。本节展

示了“基线系统”、“基线系统 + 标签平滑”、“基线系统 +LSTM-EXT作为老

师”、“基线系统 +TRANS-EXT作为老师”、“基线系统 +浅融合”、“基线系统 +

TRANS-EXT作为老师 +浅融合”六个系统的识别结果的直方图。

图 3.5展示了结果。可以看出，使用极大似然估计准则训练的基线系统，直方

图与其它几个结果完全不同。具体上，对于基线系统，大部分概率集中在 [0.9, 1.0]

这个区间。但是对于其它的结果，大部分分数都是集中在 [0, 0.1]区间。这说明，
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使用极大似然估计准则训练的模型的解码结果具有非常高的置信度 (confidence)。

这种过置信 (overconfident)一定程度上的是一种过拟合，使可能存在于分数较低

的正确结果没有办法被选中。使用 LST训练则可以大大缓解这一问题。这些直

方图部分程度地展示了模型估计的概率空间。由于计算所有可能的概率序列是

不可能的，这些直方图用识别结果的概率来部分地展示概率空间。可以想象出，

对于使用极大似然准则训练出的模型，其估计的概率集中在某些样本上，而 LST

训练则可以平滑概率空间。

图 3.5的最后两个图展示了浅融合的分数的直方图。其计算如下：

Score = exp(log 𝑃ASR(𝑦|𝐗) + 𝛾 log 𝑃LM(𝑦))

= 𝑃ASR(𝑦|𝐗)𝑃LM(𝑦)𝛾 .
(3.11)

所以这些分数并不能直接看成概率。从图中可以看出，浅融合也平滑了分数的空

间。

浅融合可以看做是测试阶段的一种集成。LST则是训练阶段的集成。图 3.5显

示出二者具有类似的性质：都平滑了分数空间。并且二者都可以提升识别的准确

率。平滑模型估计的分数空间是 LST和浅融合起作用的重要特性。
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图 3.5识别结果分数的直方图。前四个图模型输出的是概率。对于后两个图中的浅融合，模

型输出的分数不可以看做概率。

Figure 3.5 Histograms of the scores. The models in the first four figures output probabilities.

For shallow fusion in the last two figures, the outputs of the models cannot be seen as

probabilities.
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3.5 小结

针对端到端语音识别系统难以直接利用纯文本数据训练,所以难以利用纯文

本知识的问题，本章提出了一种基于老师-学生学习的方法将纯文本数据中的语

言知识迁移到端到端语音识别系统中。该方法首先在大规模纯文本数据上训练

语言模型，将纯文本数据中的语言知识表示在语言模型中，然后利用老师-学生

学习将此知识迁移到端到端语音识别系统。本章在小规模和大规模的中文公开

数据集上验证了方法的效果，实验证明本章提出的方法可以提升语音识别的准

确率，同时相比于原先的融合法，不增加测试阶段的计算代价。本章还分析了模

型估计的分数空间的结构，发现本章所提 LST方法和融合法都可以起到平滑模

型分数空间的效果。这为更为细致地理论分析序列级集成方法的原理提供了材

料。

本章所提的方法中，端到端语音识别模型和语言模型都是利用上文知识去

预测下一个词。然而，整个的句子文本包含了全局上下文知识而不仅仅是上文。

如何利用全局上下文知识就成了一个问题。在下一章中，本文提出一种利用全局

上下文语言知识来提升语音识别效果的方法。
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第 4章 全局上下文语言知识迁移

4.1 引言

根据前面的介绍可以看出，基于注意力机制的编码器-解码器模型在生成文

本的时候采用了一种自回归 (autoregressive) 的模式，即根据上文来预测下一个

词。然而，有的时候，下文的信息对上文的预测有重要的影响。举例来说，对于

句子“上地怎么走”，在预测“地”字的时候，只根据左边的“上”字，是很难

判断正确的，因为“帝”也很有可能是一个正确的答案。只有当句子的最后一个

字“走”出现了以后，我们才能判断出词语“上地”应该是一个地名，第二个字

应该是“地”字。如果只根据上文来预测下一个字，文本生成过程中的一些小错

误可能累积到后边，在束搜索时将正确答案排除在候选之外，影响最后识别结果

的正确性。这种在左至右生成过程中由于前面生成的错误影响了最终结果的现

象被称为曝光偏差 (exposure bias)[138, 139]。

如果能够将下文信息利用起来，甚至全局上下文信息同时利用起来，则有可

能缓解上述的问题。所以，如何在基于注意力机制的编码器-解码器模型上利用

下文信息，就成了一个受人关注的问题。Mimura等 [140]提出了一种前向-后向

算法，在识别时同时自左向右、自右向左解码。然而，这种方法需要三遍解码，

在测试阶段的计算代价较高。Zhou等 [141]等提出了一种双向同步模型用于机

器翻译，在解码的过程中同步交互地自左向右、自右向左解码。然而，双向的

注意力机制使模型结构变得更为复杂。“双向一致”(bidirectional agreement)方法

[142]事先训练一个自右向左的生成序列的编码器-解码器模型，然后在训练左至

右模型的时候，最小化左至右模型和右至左模型的差异。这种方法不增加测试

阶段的复杂度，提升了机器翻译 [142, 143]和语音合成 [139]端到端模型的性能。

然而，这种方法优化的是左至右模型和右至左模型的差异，单独看这两种模型

中的一个都并没有使用全局上下文。而且，右至左模型依然是一个端到端编码

器-解码器模型，必须使用语音-文本平行数据训练，这影响了方法的灵活性。

针对这一问题，本章提出一种基于自注意力机制的全局上下文语言模型“因

果完形填空器”(Causal clOze completeR, COR)，将文本的全局上下文利用表示起

来。再基于前文所提的 LST方法，将因果完形填空器中的知识迁移到端到端语
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休 一

息

下

上文 下文

？

图 4.1“完形填空”的示意图

Figure 4.1 an example of cloze

音识别模型。该方法是训练阶段的知识迁移方法，所以不增加测试阶段的计算代

价；同时因果完形填空器是一个语言模型，所以在纯文本数据上进行训练即可，

不需要使用语音-文本平行数据。实验证明，因果完形填空器和 LST方法可以提

升端到端编码器-解码器的语音识别性能。

在本章后续部分，第4.2节介绍因果完形填空器模型，第4.3节比较和其它全

局语言模型的区别，第4.4节介绍实验，最后第4.5节小结本章内容。

4.2 基于完形填空的上下文全局语言建模

本节首先介绍完形填空问题，然后介绍因果完形填空器，最后介绍利用 LST

方法将上下文全局知识引入到端到端语音识别。

4.2.1 完形填空

受到大规模预训练语言模型BERT[7]的启发，本文引入完形填空游戏 (cloze)

[144]。完形填空游戏是指将一个句子中的某一个或几个词替换为空白，让人根

据空白左右的上下文将句子补全。完形填空最早被用来测试一个人的阅读能力，

现在也被广泛地应用在英语考试中。由于在完形填空的过程中需要同时根据上

下文来预测一个词，所以自然地想到使它作为一个全局语言建模方法。

图 4.1给出了一个完形填空的例子。在这个例子中，我们需要同时根据上文

(“休”)和下文 (“一下”)去预测出空白处应该填入的“息”。这一过程利用了

文本的全局上下文。

形式化地，完形填空可以表述为如下过程。对于一个长度为 𝐽 的文本序列

𝑦 = (𝑦1, ⋯ , 𝑦𝐽 )，其中，𝑦𝑗 表示在第 𝑗 位置的词。如果给定了其中某一个位置的

词 𝑦𝑗 的上文 (𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑗−1)和下文 (𝑦𝑗+1, ⋯ , 𝑦𝐽 )，我们需要估计概率
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𝑃 (𝑦𝑗|𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑗−1, 𝑦𝑗+1, ⋯ , 𝑦𝐽 )。

4.2.2 因果完形填空器

嵌入

位置编码

前向transformer 1 后向transformer 1

前向transformer 2 后向transformer 2

前向transformer N 后向transformer N

融合

拼接

加

x1 x2 x3 x4 x5

x2 x3 x4 x5 x6

.

.

.

.

.

.

前向掩蔽 后向掩蔽

图 4.2因果完形填空器的结构示意图

Figure 4.2 an illustration of COR

本章提出采用基于图结构的前馈神经网络来并行地估计每一个位置的概率

𝑃 (𝑦𝑗|𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑗−1, 𝑦𝑗+1, ⋯ , 𝑦𝐽 )。自注意力机制可以直接捕捉序列中的长期依赖关

系。

使用全局上下文建模的一个主要问题是，在预测一个词的时候，如何避免模

型在输入序列里“看见”这个词。这会造成整个预测变为平凡的 (trivial)。因为

根据自身预测自身，只需要一个恒等变换就可以了。BERT[7]解决这一问题的方

法是，用 [MASK]符号随机替换一些词，在训练时预测这些 [MASK]符号位置

的词。但是这样做和我们的下游 LST任务不匹配。举例来说，对于句子“休息一

下”，如果直接把整个句子输入模型，那么概率就变成了 𝑃 (休|休,息,一,下)。这

是没有意义的。一种解决方法是对于句子中每一个词，都用 [MASK]替换一次，

一个一个的计算概率，但是这样需要模型分次多遍前向计算，无法并行地同时把

所有概率算出来。

与 BERT不同，本文不引入 [MASK]符号，而是直接估计概率

𝑃 (𝑦𝑗|𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑗−1, 𝑦𝑗+1, ⋯ , 𝑦𝐽 )。本文通过掩蔽掉一些注意力的分数 (见第2章)，直
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前向transformer的消息流

后向transformer的消息流

图 4.3因果完形填空器的消息流

Figure 4.3 the context flow of COR

接控制上下文消息传播的路径。

图 4.2展示了因果完形填空器的结构。因果完形填空器由前向部分和反向部

分构成。每一个词得到了嵌入表示构成的序列以后，加上位置编码，分别传入前

向网络和反向网络。对于一个词，前向网络根据上文给出这个词的表示，后向网

络根据下文给出这个词的表示。最后，在最后一层，将两个表示拼接起来，送入

最后的融合多层感知器，通过 softmax函数给出对应位置词表上概率分布。

另一个问题是编码器-解码器模型是自回归的，所以输入和输出之间会错位。

但是原先的双向语言模型 [6, 7, 145, 146]的输入和输出的位置是相同的，与编码

器-解码器的自回归性不匹配，不好直接用在 LST 方法中。为了解决这一问题，

本文提出模仿编码器-解码器模型的因果性 (causality)，在输入和输出之间添加一

个偏移量 (offset)。

每一个 transformer模块都是由多头自注意力机制和逐位置多层感知机构成，

与第2章介绍的一致，这里不再赘述。因果完形填空器的主要区别在于掩码的构

成。图 4.2展示了前向掩蔽和后向掩蔽。考虑句子 (𝑦1, ⋯ , 𝑦𝐽 )，对于前向网络，掩

码控制一个词只能“看见”它左边的词，所以右边的词和它本身 (从 𝑗 到 𝐽 − 1

位置)的注意力分数掩蔽为 −∞，这样经过 softmax函数以后掩蔽部分就会变为

0。对于后向网络，掩蔽则控制一个词只能“看见”它右边的词，所以左边的词

和它本身 (1到 𝑗 位置)注意力分数掩蔽为 −∞。注意到输出序列和输入序列中间

有一个偏移量，所以注意力掩蔽矩阵也会有一个偏移量。这会造成后向网络的掩
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蔽矩阵存在一些全部为 0的行，使 softmax函数无法进行。在这种情况下，本文

在 softmax之后将这些行掩蔽为 0。图 4.3展示了受控制的消息流传播路线。

整个模型通过极大似然估计优化，经过优化以后，因果完形填空器就可以给

出给定上下文，每一个位置的词的概率分布：

𝑃COR(𝑦𝑗|𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑗−1, 𝑦𝑗+1, ⋯ , 𝑦𝐽 ) = COR(𝑦).𝑗 = 2. ⋯ , 𝐽 (4.1)

4.2.3 将全局上下文知识迁移到端到端语音识别

基于第3章介绍的 LST方法，本文利用老师-学生学习来将因果完形填空器

中的全局上下文知识迁移到端到端语音识别系统。具体上，首先在文本上训练因

果完形填空器，然后再用其作为老师模型训练端到端语音识别。具体的步骤为算

法 1。修改式 3.7并综合式 3.8，我们可以得到如下的将全局上下文知识迁移到端

到端语音识别的公式：

𝐿LST(𝜃) = −
𝐽

∑
𝑗=2

∑
𝑦𝑗∈𝕍

𝑃COR(𝑦𝑗|𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑗−1, 𝑦𝑗+1, ⋯ , 𝑦𝐽 )(𝑦𝑗|𝑦<𝑗) log 𝑃ASR(𝑦𝑗|𝑦<𝑗 ,𝐗),

𝐿(𝜃) = (1 − 𝜆)𝐿CE(𝜃) + 𝜆𝐿LST(𝜃).

(4.2)

可以看出，利用因果完形填空器和 LST训练，我们在训练阶段将全局上下文语

言知识迁移到了端到端语音识别系统。该方法在测试阶段不增加系统的计算代

价。同时该方法可以灵活地使用纯文本，而不必限制语音-文本平行数据。

4.3 相关工作

本节比较所提因果完形填空器和其它全局 (整句)建模语言模型。

最早的全局建模的语言模型是最大熵 (maximum entropy) 语言模型 [147–

149]。这种方法利用指数函数构建势函数来整体优化句子发生的概率，而不需要

利用链式法则拆分概率。近期，变维随机场 (trans-dimensional random fields)[150]

针对不同长度的句子用不同的归一化因子来优化势函数，得到整句的概率。最

大熵语言模型和变维随机场语言模型由于不能给出每一个词的概率，一般用在

语音识别结果的重打分上。双向循环神经网络也被用于双向语言模型 [151–153]，

然而，这些工作由于在预测一个词的时候模型会“看见”这个词本身，所以只能

计算伪似然 (pseudo-likelihoods)而不是真正的似然 [151]。同样地，这些基于双
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向循环神经网络的语言模型一般用于重打分。近期，在自然语言处理领域，一些

基于双向循环神经网络 [6, 145]或者图结构前馈神经网络 [7, 63, 154]双向语言模

型提升了下游自然语言处理任务的效果。因果完形填空器也是基于图结构前馈

神经网络的，然而，其不同于使用 [MASK]词的类 BERT的网络，而是直接建模

两边的上下文，减少了 LST任务和语言模型任务的不匹配。[146]也使用了双塔

结构，但是其不是用于文本生成任务，所以网络不具有因果性。本文所提因果完

形填空器则模仿因果性，在输入和输出添加了偏移量。

4.4 实验

4.4.1 实验数据

本章沿用和第3章相同的数据集：语音数据AISHELL-1和AISHELL-2，以及

从 CLMAD中提取的纯文本数据。具体的数据描述和文本数据处理与第3.4.1小

节一致。

4.4.2 实验设置

4.4.2.1 端到端语音识别模型

本章采用的基线端到端语音识别模型，编码器和解码器都有 6层 transformer

模块。模型维度是 512，多头注意力机制头数是 8，逐位置多层感知机中间层维

度 2048，激活函数为 GLU。采用 2层卷积层作为降采样，每层 32个滤波器，尺

寸均为 3 × 3，时间轴移动步幅为 2，帧率为原始 1/4。卷积层激活函数是 ReLU。

端到端识别系统依然采用 80维梅尔滤波器组特征作为输入，帧长 25毫秒，

帧移 10毫秒。词表为训练集所有汉字和特殊符号“<unk>”，“<s>”和“<e>”，

AISHELL-1词表为 4232，AISHELL-2词表为 5252。训练中采用概率为 0.1的丢

弃 (dropout)策略。采用谱增强 (SpecAugment)[127]策略作为数据增强策略，但

是不使用时间弯折，频率替换宽度为 27，时间替换宽度为 40。频率替换和时间

替换各进行 2遍。学习率变化曲线依照式 3.9，热身步数为 20000。训练时 150秒

语音为一批，AISHELL-1训练 80轮，AISHELL-2训练 40轮，取最后 10轮模型

参数的平均作为最终模型，解码时束搜索宽度为 5。
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4.4.2.2 因果完形填空器

对于因果完形填空器，模型的维度为 512，前向 transformer模块和后向 trans-

former模块的个数都是 5。每一个模块有 8个注意力机制的头，逐位置多层感知

机的维度为 2048，使用 GLU作为激活函数。训练时，采用 Adam优化器 [128]

和式 3.9的学习率曲线，热身步数为 16000步。

本章延续上一章的配置，对比基于长短时记忆网络的循环神经网络语言模

型和基于图结构前馈神经网络的语言模型两种语言模型。这两种模型的配置和

第3章相同。所有模型都训练 20轮，取在开发集上损失最低的检查点作为最后的

损失。

4.4.2.3 语言模型的评价

双向语言模型无法计算困惑度 [151]。本章引入完形填空正确率来评价完形

填空器的效果。具体上，计算下式：

ACC = #𝐶𝑜𝑟𝑟
#𝑇 𝑜𝑡𝑎𝑙 . (4.3)

其中，ACC表示完形填空正确率，#𝐶𝑜𝑟𝑟为模型预测正确的词的数量，#𝑇 𝑜𝑡𝑎𝑙为

测试集上总的词的数量。

4.4.3 实验结果

沿用第3章的命名规则，本章分别用 LSTM，TRANS，和 COR分别表示基

于长短时记忆记忆的循环神经网络语言模型，基于图前馈神经网络的语言模型，

和本文所提的因果完形填空器。IN表示使用训练集标注文本训练，EXT表示使

用纯文本训练。本章还是在 AISHELL-1上选择 LST的超参数，然后再将实验扩

展到大规模数据集 AISHELL-2上。
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表 4.1 AISHELL-1：完形填空正确率

Table 4.1 AISHELL-1: The accuracy of cloze.

语言模型
完形填空正确率

参数量
开发集标注文本 测试集标注文本

LSTM-IN 0.31 0.32 25.5M

LSTM-EXT 0.36 0.37 25.5M

TRANS-IN 0.32 0.33 27.9M

TRANS-EXT 0.39 0.40 27.9M

COR-IN 0.51 0.52 32.6M

COR-EXT 0.63 0.65 32.6M

表 4.2 AISHELL-1：超参数选择

Table 4.2 AISHELL-1: Hyper-parameter Selection

𝜆 𝑇
字错误率%

COR-IN COR-EXT

0.1 1.0 8.7 8.7

0.1 2.0 7.8 7.7

0.1 5.0 7.8 7.7

0.2 1.0 8.9 8.6

0.2 2.0 7.5 7.4

0.2 5.0 7.6 7.6

0.5 1.0 14.4 10.6

0.5 2.0 8.0 7.3

0.5 5.0 7.6 7.5
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表 4.3 AISHELL-1: 测试集上的字错误率

Table 4.3 AISHELL-1: CERs on test sets

𝜆 𝑇 字错误率% 参数量

KALDI (nnet3) * † ‡ - - 8.6 -

KALDI (chain) * † ‡ - - 7.4 -

LAS [133] - - 10.5 -

ESPnet (Transformer) † [134] - - 6.7 -

Fan et al. [135] - - 6.7 -

An et al. † [136] - - 6.3 -

基线系统 - - 7.6 67.5M

+标签平滑 0.1 - 6.7 67.5M

+LSTM-IN作为老师 0.2 5 6.5 67.5M

+LSTM-EXT作为老师 0.2 2 6.3 67.5M

+TRANS-IN作为老师 0.1 5 6.5 67.5M

+TRANS-EXT作为老师 0.2 5 6.4 67.5M

+COR-IN作为老师 0.2 2 6.2 67.5M

+COR-EXT作为老师 0.5 5 5.8 67.5M

* KALDI官方记录中的结果。
† 使用了速度扰动作为数据增强。
‡ 使用了基于 I-Vector的说话人自适应。

4.4.3.1 AISHELL-1上的实验

完形填空正确率。表 4.1展示了语言模型的完形填空正确率。可以看出，循

环神经网络语言模型和基于图前馈神经网络的语言模型都是单向语言模型，即

根据上文去预测下一个词，这样限制了完形填空的性能。而因果完形填空器则同

时利用上文和下文去预测一个词，完形填空的正确率相对提高较大。利用外部纯

文本数据，则进一步地提高了完形填空的正确率。

LST超参数选择。本章在 AISHELL-1开发集上选择超参数。与第3相同，为

了节省时间，每一个模型训练 50轮，选择最后一个检查点测试超参数。本文测

试了典型的超参数值，对 𝜆取 0.1、0.2、0.5，对 𝑇 取 1.0、2.0、5.0，所以我们对
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每一种模型比较 9种情况。超参数 𝜆控制 𝐿LST的比例，𝑇 控制作为老师模型的

语言模型输出概率分布的平滑程度 (见式 3.5和章 4)。式 3.8展示了实验结果。相

对于单向语言模型，因果完形填空器的分类准确率更高，输出的概率置信度更

高，噪声更少，所以其 LST损失的比例更大一点，温度 𝑇 更低一点。

语音识别词错误率。表 4.3展示了与其它方法的比较。可以看出，利用因果

完形填空器作为老师模型训练的语音识别系统，效果最优。特别是，以外部纯文

本数据作为老师训练的 COR-EXT作为老师，得到了最好的效果，其字错误率为

5.8%。

4.4.3.2 AISHELL-2上的实验

本节将实验扩展到 1000小时AISHELL-2数据集。模型采用与前一节AISHELL-

1相同的结构。

完形填空正确率。表 4.4展示了各语言模型在 AISHELL-2 数据集上完形填

空正确率。可以看出，与 AISHELL-1上的情形类似，因果完形填空器相对于其

它两种语言模型获得了更高的正确率。这说明在更大规模的数据上因果完形填

空器依然有效。

语音识别词错误率。由于训练 1000小时模型较为耗时，本节直接选择前面

AISHELL-1数据上选择的超参数进行实验。本节训练 40轮模型，平均最后 10

个检查点参数。和前面 AISHELL-1上的实验结果相同，使用因果完形填空器可

以提升语音识别的效果。特别地，使用额外的纯文本数据训练的因果完形填空器

作为老师模型，来训练端到端语音识别模型，获得了最低的字错误率。
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表 4.4 AISHELL-2：完形填空正确率

Table 4.4 AISHELL-2: The accuracy of cloze.

语言模型
完形填空正确率

参数量
开发集标注文本 测试集标注文本

LSTM-IN 0.30 0.30 27.6M

LSTM-EXT 0.32 0.32 27.6M

TRANS-IN 0.31 0.31 29.0M

TRANS-EXT 0.35 0.34 29.0M

COR-IN 0.51 0.50 33.7M

COR-EXT 0.59 0.58 33.7M

表 4.5 AISHELL-2: 测试集上的字错误率

Table 4.5 AISHELL-2: CERs on test sets

𝜆 𝑇
字错误率%

iPhone Android HiFi

KALDI (chain) † [122] - - 8.8 9.6 10.9

LAS [133] - - 9.2 9.7 10.3

ESPnet (Transformer) * - - 7.5 8.9 8.6

基线系统 - - 7.1 8.0 8.2

+标签平滑 0.1 - 6.8 7.3 7.6

+LSTM-IN作为老师 0.2 5 6.8 7.2 7.7

+LSTM-EXT作为老师 0.2 2 6.5 7.0 7.4

+TRANS-IN作为老师 0.1 5 6.6 7.2 7.8

+TRANS-EXT作为老师 0.2 5 6.4 7.1 7.5

+COR-IN作为老师 0.2 2 6.0 6.8 7.3

+COR-EXT作为老师 0.5 2 5.7 6.8 7.1

* ESPnet官方记录中的结果。
† 使用了速度扰动作为数据增强。

本组实验的模型参数量约为 68.5M。
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4.5 小结

针对端到端编码器-解码器语音识别系统在预测时只利用了上文而没有利用

下文的问题，本章提出一种同时利用上文和下文来预测一个词的语言模型因果

完形填空器，再基于本文所提出的 LST 训练方法将上下文全局语言知识迁移

到编码器-解码器模型。本章所提的因果完形填空器基于图结构的前馈神经网

络，可以并行地将给定上下文，每一个词的概率计算出来。本章在小规模数据集

AISHELL-1和大规模数据集 AISHELL-2上进行实验，结果表明利用所提因果完

形填空器迁移全局上下文语言知识可以提升端到端编码器-解码器语音识别的准

确率。

本章提出的方法将全局上下文语言知识迁移到编码器-解码器模型，然而编

码器-解码器模型本身是条件化的语言模型，其对文本输入的依赖造成模型需要

多遍前馈导致预测速度相对较慢。在下一章中，本文提出一种纯语音模态的语音

识别模型，并进一步地，将产品规模的大规模预训练语言模型中的语言知识迁移

到非自回归语音识别模型中，实现跨模态的知识迁移。
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第 5章 跨模态全局上下文语言知识迁移

5.1 引言

休 息 一 下

语音中的语言知识

图 5.1语音中蕴含的语言知识示意图

Figure 5.1 an illustration of language semantics

前面的两章中，本文提出利用 LST训练方法将纯文本数据中的知识迁移到

端到端语音识别系统，并进一步地提出了一种全局上下文语言模型来表示语言

知识。这两种方法都着眼于自回归的基于注意力机制的编码器-解码器模型，即

解码器根据预测出的上文和注意力机制提取的声学特征，去预测下一个词。整个

解码过程是搜索概率最高的句子。模型中的解码器显式地估计句子发生的概率，

建模词与词之间的关系，扮演了自回归语言模型的角色。

然而，我们可以观察到，语音信号上应该已经包含了这种词与词之间的关

系。图 5.1给出了一个例子，语谱图中的一个片段代表了其对应的汉字，片段与

片段之间的关系对应于字与字之间的关系。也就是说，语音和其对应的文本某种

意义上是同构的 (isomorphic)1。这里我们将这种词与词 (字与字)之间的关系称

为语言语义 (language semantics)。

语音和文本中的语言语义同构给我们带来了两个问题。

1. 既然语音中也包含语言语义，那么能不能直接利用语音中的语言语义有

效地进行语音识别，避免显式地对文本自回归语言建模？

2. 既然文本和语音的语言语义是同构的，那么能不能跨模态地将文本模型

里的语言知识迁移到语音模型上，提升语音识别性能？

本章依次序回答上面提出的两个问题。
1同构性 (isomorphism)是指“具有相同的结构”，比如顺序等。
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首先，本章提出一种基于图结构前馈神经网络的非自回归语音识别模型

LASO (Listen Attentively, and Spell Once)[155]。该模型基于图结构构建语言语

义的表示，利用注意力机制自适应地将代表词的语音高层表示片段聚合 (aggre-

gate)起来，并利用自注意力机制构建片段与片段之间的关系。识别时，直接对

每一个位置的词计算概率分布，取概率最大的词，不需要束搜索。实验证明，不

进行显式的语言建模，直接利用语音中的语言语义进行语音识别并达到较好的

准确率是可行的。实验还证明，由于避免了束搜索中多次网络前馈计算，基于

LASO的语音识别系统的识别速度相对自回归的编码器-解码器模型大大提高。

其次，本章提出一种跨模态全局上下文语言知识迁移方法，进一步地提升

LASO的语音识别准确率。该方法基于本文提出的 LST训练，将大规模双向语

言模型 BERT[7]中的全局上下文文本知识迁移到 LASO中。实验证明，跨模态

地将文本模型里的语言知识迁移到端到端语音识别模型上可以提升语音识别的

效果。这证实了我们的猜测：利用文本和语音语言语义的同构性质提升语音识别

效果是可行的。

在本章的后续部分，第5.2 节介绍语音识别中的语言语义建模的相关方法

作为背景，并引出本文所提非自回归端到端语音识别模型 LASO的动机；第5.3

节介绍所提非自回归语音识别模型 LASO；第5.4 节介绍跨模态语言知识迁移；

第5.5节介绍和比较非自回归编码器-解码器模型和跨模态知识迁移的相关工作；

第5.6节介绍实验；最后，第5.7节小结本章。

5.2 语音识别中的语言语义

本章所称的语言语义，即词之间的关系，是语音识别系统所考虑的重要部

分。语言语义保证语音识别出的句子除了要合乎发音以外，还要合乎语义，是一

个合法的句子2。

传统上，语言语义是显式地通过自回归语言模型建模的。比如，基于噪声信

道模型的语音识别系统 (混合模型 [15]或基于 CTC的模型 [52, 54]等)，声学模
2这里的合法不仅是语法 (syntactic)上的，同时还要在语义上符合常识和说话人本身意图。
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休 息 一 下

词(字)隐表示对应的节点

声学特征的消息聚合路径

语言语义的关系表示(边)

图 5.2语言语义的无向图表示

Figure 5.2 an undirected graph to represent language semantics

型和语言模型分开建模：

𝑃 (𝑦|X) = 𝑃 (X|𝑦)𝑃 (𝑦)
𝑃 (X) ,

= 𝑃 (X|𝑦)
𝑃 (X) 𝑃 (𝑦1)

𝐽

∏
𝑗=2

𝑃 (𝑦𝑗|𝑦<𝑗),
(5.1)

其中 X表示声学特征序列，𝑦表示词序列，𝑦<𝑗 表示句子中第 𝑗 个词 𝑦𝑗 的前缀。

𝑃 (𝑦)是一个自回归的语言模型 (N元语法或循环神经网络语言模型等)。声学模

型和语言模型在识别阶段通过解码器结合。基于自注意力机制的编码器-解码器

模型则为语音语言一体化建模 [56, 57]，直接估计概率

𝑃 (𝑦|𝐗) = 𝑃 (𝑦1|𝐗)
𝐽

∏
𝑗=2

𝑃 (𝑦𝑗|𝑦<𝑗 ,𝐗). (5.2)

模型中蕴含了显式地自回归语言模型。而对于转换器模型 [60–62]，则是通过神

经网络来将声学模型和自回归语言模型融合：

𝑃 (𝑦|𝐗) = Fuse(Pred(X),Trans(𝑦)), (5.3)

其中，Pred为建模声学特征序列的预测网络 (prediction network)，Trans为建模语

言的转录网络 (transcription network)，Fuse为融合二者的神经网络3。

可以看出，上述 3种经典的语音识别系统都是显式地建模语言语义。
3转换器模型中，声学序列和词序列的对齐关系是通过前向-后向算法枚举出所有可能的路径学习得到的。
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本文中，我们希望采用无向图 (undirected graph)来表示语言语义。举例来说，

如图 5.2所示，语音中字对应的语音段聚合到图中的隐变量节点中，隐变量节点

就对应于句子中的每一个字，字和字两两之间都可能存在关系，所以构成全连接

无向图。整个图利用深度神经网络表示语言语义，即图 5.2中的绿色边，通过神

经网络训练得到。通过这样的方式，模型即可以捕捉到语言语义，预测每一个词

了。

采用无向图表示语言语义的一个困难点在于，词对应的语音段十分多样，长

度、发音、音色等都富于变化，那么如何自适应地聚合词对应的语音段？下一节

中介绍所提 LASO基于位置编码的注意力机制，自适应地聚合语音段。

5.3 基于图结构前馈神经网络的非自回归语音识别模型

本节具体介绍所提出的 LASO模型。首先介绍问题的表示，然后介绍具体

的模型结构、训练方法、识别方法。

5.3.1 语音识别作为逐位置的分类问题

传统上，语音识别是一个整句概率估计的问题：声学模型估计发音特征，语

言模型估计词与词之间的转移概率，综合起来估计整句概率。本章给出一个语音

识别问题的新视角。基本的想法是语言语义已经隐式包含在语音信号中，所以可

以直接利用整句语音去预测一个词。于是，语音识别问题就可以考虑为一个逐位

置的分类问题。当每一个位置的词都预测出来，拼接起来以后就是整个一句话。

形式化地，模型估计如下概率

𝑃 (𝑦𝑗|X) = 𝑓(X), 𝑗 = 1, ⋯ , 𝐿, (5.4)

其中，X是声学特征序列，𝑦𝑗 是第 𝑗 个位置的词，𝐿是词序列长度，𝑓 是一个函

数。本章采用基于图结构的前馈神经网络作为 𝑓。通常来说词序列长度 𝐿提前

是不知道的。本章用一个简单的方法来处理这个问题，即设定 𝐿是一个足够大

的固定的长度，结尾全部用填充词填充，在测试阶段简单地去掉结果中的填充词

即可。

5.3.2 模型

图 5.3展示了 LASO 的模型结构。LASO 由 3 部分组成：编码器 (encoder)、

位置相关总结器 (position dependent summarizer, PDS)和解码器 (decoder)。编码
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图 5.3 LASO的模型结构

Figure 5.3 the architecture of LASO

器提取高层级的声学序列表示；位置相关总结器自适应地聚合词对应的语音段，

将声学特征序列转换到对应于词的隐藏表示；解码器扮演了语言模型的角色，捕

捉词级别隐藏表示之间的关系，即语言语义。在最后，通过一个 softmax函数逐

位置地计算词表的概率分布。在识别时，将声学特征输入模型以后，在每一个位

置取概率最大的词即可。在处理长度不够 𝐿的句子时，在尾部用 <e>符号补齐；

在识别时，结果中的 <e>符号简单地删除即可。整个模型由 transformer模块构

成 (见2.2.5.2小节)。

编码器。编码器从声学特征序列中提取高层表示。与第2中所述编码器-解码

器模型类似，编码器首先利用两层卷积神经网络降采样，然后利用𝑁𝑒层自注意

力机制模块提取高层表示，即注意力机制的查询向量序列、键向量序列和值向量

序列都是前一层的输出。

位置相关总结器。位置相关总结器 PDS是 LASO模型的核心模块。它根据

位置编码，自适应地聚合词对应语音段的声学特征。具体地，位置相关总结器

是𝑁𝑠层注意力机制模块，其第一层的查询向量是位置编码，键向量和值向量是

编码器的输出的高层声学表示，后边几层的查询向量是前一层输出，键向量和
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值向量依然是编码器输出。可以看出，无论编码器输出的长度是多少，位置相

关总结器输出的序列长度总是和位置编码序列长度一样。位置编码的长度 𝐿是

通过统计训练集长度得到的。一般可以设置为最大长度加一些余量，如训练集

最大长度为 90个词，那么 𝐿可以设置为 100。本章中位置编码采用正余弦函数，

如式 2.14。正余弦函数的一个优势在于，它有利于模型学习到相对位置。因为两

个位置的距离可以表示为两个位置编码线性组合 [70]。

解码器。解码器进一步地提炼语言语义。与编码器相同，它由数层自注意力

模块构成，查询向量序列、键向量序列和值向量序列都是前一层的输出。它通过

自注意力机制计算位置相关总结器输出的隐表示之间的关系，并传播到下一层。

可以看出，与以前的编码器-解码器模型不同，此解码器使用了全局的上下文。解

码器后边是逐位置的线性变换和 softmax函数，在每一个位置计算词表上词的概

率分布。

形式化描述。形式化地，LASO可以表述如下

Z = Enc(X),

q𝑖 = Summarize(Z,P𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝐿,

Q = [q1, ⋯ , q𝐿]

𝑃 (𝑦𝑖|X) = Dec(Q), 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝐿,

(5.5)

其中，X是声学特征序列，Z为编码器输出的高层声学表示，P为位置编码，Q

为位置相关总结器输出的隐表示，Enc, Summarize, Dec分别表示编码器、位置相

关总结器和解码器，𝑃 (𝑦𝑖|X)为解码器输出的每一个位置上词表上词的概率分布。

可以看出，位置编码是一个确定性的参数而不是随机变量，是模型的一部分。

5.3.3 训练

模型采用极大似然准则训练。具体上，最小化如下负对数似然函数：

𝑁𝐿𝐿(𝜃) = − 1
𝐿

𝐿

∑
𝑗=1

log 𝑃𝜃(𝑦𝑗|𝐗). (5.6)

𝐿是提前设定好的最大长度，如果一个词序列长度小于 𝐿，那么使用 <e>符号

在末尾补齐。这些 <e>实际上被用来自适应地预测句子长度。𝜃 是整个模型的

可训练参数。
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可以看出，整个训练过程是端到端的，不依赖其它识别模型生成的帧级别标

签。

5.3.4 识别

LASO模型的识别过程非常简单。直接在每一个位置选择模型输出的概率最

大的词即可：

̂𝑦𝑗 = arg max
𝑦𝑗

𝑃𝜃(𝑦𝑗|𝐗), 𝑗 = 1, ⋯ , 𝐿. (5.7)

模型会在句子末尾预测出 <e>符号，直接删除即可。

可以看出，这个识别过程不依赖束搜索，不需要多遍网络前馈。而整个模型

又是由前馈神经网络构成的，所以计算消耗的时间大大减少，识别速度快。

5.4 跨模态语言知识迁移

由前面的介绍可知，LASO模型的解码器扮演了语言模型的角色，其采用自

注意力机制捕捉语言语义。可以看出，这和预训练语言模型 BERT[7]模型的出

发点相似：都是表示全局上下文的知识。这提示我们可以使用 BERT模型来提升

LASO的性能。BERT是在大规模文本上训练的强大的语言模型，在诸多自然语

言处理任务上获得了很好的性能，展现出了强大的语言表示能力。受到前面所介

绍的 LST方法的启发，本节将 BERT中的知识迁移到 LASO模型。

本节的基本想法是利用 BERT 生成每个位置词的向量表示，然后令 LASO

生成的表示去逼近 BERT的表示。具体上，最小化 LASO的隐层表示和 BERT的

隐层表示之间的均方误差 [110]。如图 5.4所示。为了和 BERT训练匹配，在句子

开头加一个起始符号 <s>。

在训练时，将训练标注文本输入到 BERT获得隐层表示，再最小化 LASO的

隐层表示和 BERT的隐层表示之间的差异。注意到 BERT的训练文本的标准形

式中，句子开头为 [CLS]，结束为 [SEP]，这两个特殊符号代表了 BERT模型的

句子开始和结束4，和 LASO的 <s>和 <e>对应，所以要把 LASO训练文本中

的 <s>和 <e>替换为 [CLS]和 [SEP]。另外需要注意的是，BERT是不需要补齐

长度的，有效的句子实际上是 <s>到第一个 <e>的词，输入 LASO模型尾部的
4BERT做预训练时，有一个“预测下一个句子”的任务，所以实际模型一次输入两个句子。但是在提取

特征的时候，可以输入一个句子。
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图 5.4跨模态语言知识迁移

Figure 5.4 cross-modal knowledge transferring

<e>不需要输入到 BERT中，训练的时候只优化有效部分对应的损失。损失函

数为如下形式

MSE(𝜃) = 1
𝐿𝑣

𝐿𝑣

∑
𝑗

𝐷

∑
𝑑

(H𝑗,𝑑 − S𝑗,𝑑)2, (5.8)

其中，𝐿𝑣表示句子有效长度，H𝑗,𝑑 表示 LASO隐层第 𝑗个表示第 𝑑个元素，S𝑗,𝑑

表示 BERT 隐层第 𝑗 个表示第 𝑑 个元素，𝐷 为维度，𝜃 为 LASO 模型的参数。

如果 LASO 的隐层维度和 BERT 不一致，则可以加一个线性变换使维度匹配，

如图 5.4所示。

使用隐层表示而不是输出概率的第一个优势为它避免了采用BERT的 [MASK]

符号来计算每一个位置概率造成不能并行计算的问题，效率较高。第二个优势在

于，这可以令 LASO的词表构建更加灵活：只需要让隐藏表示的语义对应，而不

需词表完全对应。我们可以只使用 BERT词表的一部分。

最后，将负对数似然损失和均方误差损失组合起来作为最后的损失:

𝐿(𝜃) = NLL(𝜃) + 𝜆MSE(𝜃), (5.9)

其中，𝜆是一个系数，用来平衡两者的量级，典型值是 0.005。
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可以看出，此跨模态语言知识迁移是前边的 LST方法的扩展。与 LST方法

一样，它只在训练时使用，不增加识别时的计算代价。

5.5 相关工作

本节介绍并比较相关的工作。

非自回归编码器-解码器模型。非自回归的编码器-解码器模型首先被用在神

经机器翻译。Gu等 [156]首先提出了一种非自回归编码器解码器模型，其使用

一种“繁殖”机制来解决概率分布的多峰问题。Lee等 [157]提出一种迭代提炼

方法来提升非自回归神经机器翻译的效果。后来辅助损失函数 [158]和增强的解

码器输入 [159] 被用来提升翻译效果。Ma 等 [160] 提出一种流模型 (flow-based

models)来进行机器翻译。这些模型展示了良好的性能和很快的计算速度。然而，

这些工作都是机器翻译的模型而不是语音识别的模型。语音识别的特性在于，语

音特征序列和文本语言语义同构性，其内在结构都是单调的。这启发本文提出非

自回归的编码器-解码器模型。Chen等 [161]提出一种迭代补全的方式来进行非

自回归语音识别。然而，这种方式和本文模型的内在机理不同：本文模型采用位

置编码来进行聚合，他们的模型采用文本来进行聚合。所以他们的模型需要多次

计算解码器。本文工作重新将语音识别定义为一个逐位置分类问题，提出了位置

相关编码器来获得词级别隐藏表示。位置相关编码器是不同长度的声学特征序

列和文本序列的桥梁。

跨模态语义对齐。本章提出的跨模态语言知识迁移是一种跨模态的语义空

间对齐，即对齐 LASO和 BERT的语义。跨模态语义对齐的概念最早用在跨模

态检索任务 [162–167]。特别地，2020年以来基于深度学习的方法学习出图片和

文本共享的语义空间 [164–167]，其基本思想是将不同模态的特征映射到同一语

义空间，继而可以计算相似度。近期的无语音识别系统的语音检索方法也采用了

这个思想 [168]，学习语音和文本查询词的共享语义空间，在检索时让文本查询

词和语音进行匹配。本文提出的跨模态语言知识迁移的出发点也是将 LASO模

型和 BERT模型的语义空间对齐。但是，和检索的工作不同，本文不同时训练两

个模型，而是只训练 LASO模型，BERT则是起到一个辅助引导的作用，不参与

参数更新。另外，我们的方法关注的是将 BERT模型的知识迁移到 LASO，而非

共享语义空间计算相似度。由于本章所提的 LASO模型是只输入语音的，是一
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表 5.1数据集长度信息统计

Table 5.1 statistics of the lengths in the datasets

时长 (秒) 句子字数

最小值 最大值 平均值 最小值 最大值 平均值

AISHELL-1

训练集 1.2 14.5 4.5 1.0 44.0 14.4

开发集 1.6 12.5 4.5 3.0 35.0 14.3

测试集 1.9 14.7 5.0 3.0 21.0 14.0

AISHELL-2

训练集 0.5 19.3 3.6 1.0 53.0 10.9

开发集 1.1 9.4 2.9 1.0 25.0 9.9

测试集 1.1 9.4 2.9 1.0 25.0 9.9

AISHELL-2中的开发集和测试集为三种设备分别录制的，但内容完全一样，所以表中只列出一种。

个单模态模型，BERT则是只输入文本的单模态模型，所以本章提出的方法是跨

模态知识迁移，即从文本模态的 BERT迁移到语音模态的 LASO。

5.6 实验

5.6.1 实验数据

语音数据。在语音数据方面，本章采用和前两章相同的开源语音数据集

AISHELL-1 和 AISHELL-2。AISHELL-1 是一个总共 178 小时的中文普通话数

据集，AISHELL-2则为一个规模更大的 1000小时的中文普通话数据集。关于句

子数量、说话人数量、文本规模等信息请见3.4.1.1节中的介绍。

由于 LASO中的位置相关总结器将边长的语音转换为一个固定长度的隐表

示序列，并且包含了一个预先设定的参数 𝐿，所以语音数据集中标注文本的长度

可能会成为一个影响模型的重要因素。表 5.1统计了数据集的长度信息。

纯文本数据。本章的预训练语言模型采用 Google公司提供的工业级大规模

预训练语言模型 BERT[7]。其采用了全部的维基百科中文数据5，约两千五百万

个句子6。
5https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Database_download
6Google 的中文预训练语言模型没有官方地公布数据细节，这里列出的是从开源数据调研到的信息

https://github.com/google-research/bert/issues/155。
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表 5.2模型结构配置符号

Table 5.2 symbols of the architecture

符号 描述

𝐷𝑚 多头注意力机制的维度

𝐷𝑖𝑛 逐位置的多层感知机的中间层维度

Activation 激活函数

#Enc. 编码器层数

#PDS 位置相关总结器层数

#Dec. 解码器层数

5.6.2 实验设置

基本设置。本章首先在小规模数据 AISHELL-1 (150小时)上调整和比较模

型，然后将实验扩展到大规模数据 AISHELL-2上 (1000小时)。与前两章实验相

同，我们采用 80维梅尔滤波器组特征作为输入，特征的帧长为 25毫秒，帧移

是 10毫秒。对于 AISHELL-1，词表由 4231个训练集中的汉字和 3个特殊符号

<s>, <e>, <unk>组成。<s>表示句子开始，<e>表示句子结束，<unk>表示未

见的字。AISHELL-2的词表大小为 5252。

基线设置。本章采用两个基线系统。我们采用自回归的基于图结构的编码

器-解码器模型 (transformer)作为第一个基线系统 [71]，非自回归的基于自注意

力机制的 CTC (SAN-CTC)作为第二个基线系统 [169]。这两种系统与 LASO系统

都是由基本的 transformer模块构成的。由于我们想比较非自回归设置下的 CTC

模型，所以解码过程采用了贪心解码，没有采用结合 N元语法的束搜索，即在

解码时我们直接选取概率最大的字，然后移除空白符号。

对于基于图结构的编码器-解码器模型，编码器和解码器都采用了 6层 trans-

former模块，模型维度 512，注意力机制头数为 8，逐位置感知机的维度为 2048，

激活函数为 GLU。模型也是用两层 CNN做降采样。这个模型记为 TRANS。对

于基于自注意力机制的 CTC，因为其只包含编码器部分，所以我们将编码器层

数设置为 12，使两个基线系统的参数量基本可比。我们将基于自注意力机制的

CTC记为 SAN-CTC。
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LASO设置。我们比较不同的 LASO模型的不同结构设置。表示模型结构

配置的符号见表 5.2。位置相关总结器模块的位置编码长度设置为 60 (式 5.5中的

𝐿)，比训练集的最大长度稍大。

训练设置。我们使用 Adam优化器训练模型。使用热身学习率曲线 [70]:

𝛼 = 𝐷−0.5 ⋅ min(𝑠𝑡𝑒𝑝−0.5, 𝑠𝑡𝑒𝑝 ⋅ 𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝−1.5). (5.10)

热身步数设为 12000。“丢弃”(dropout)的概率设为 0.1。每一个批包含 100秒语

音。我们累积 12次前馈的梯度来模拟大的批来稳定训练。模型训练多轮直到收

敛。LASO的典型训练轮数为 130，TRANS和 SAN-CTC为 80。

我们使用谱增强作为数据增强方式，频率掩蔽的宽度为 27，时间掩蔽的宽

度为 40。频率掩蔽和时间掩蔽都进行 2次。但是我们没有使用时间弯折。我们

采用了标签平滑来对抗过度置信问题，系数为 0.1。我们平均最后 10轮的检查点

的模型参数作为最后的模型。

我们使用 Google的中文预训练模型 BERT7来作为跨模态语言知识迁移的语

言模型。其由 12层 transformer模块构成，总参数量为 1.1亿，词表大小为 21128。

训练时式 5.9中的 𝜆参数为 0.005。

5.6.3 评价准则

对于模型识别准确性，我们采用标准的基于编辑距离的错误率来衡量。具体

地，我们针对更适用于中文的字错误率 (character error rates, CERs)来衡量。

对于速度评价，我们同时计算实时因子 (real-time factor, RTF)和平均处理时

间 (averaged processing time, APT)。实时因子是衡量语音识别系统处理速度的经

典指标，它的计算方式为

RTF = #Proc.
#Dur. , (5.11)

其中，#Proc.表示总的处理时间，#Dur.表示总时长。实时因子表示的是处理单

位时间语音花费的时间，是一个无量纲的比率。它排除了句子长度对处理时间的

影响。为了将句子长度的影响考虑进来，我们还计算平均处理时间：

APT = #Proc.
#Utt. , (5.12)

其中，#Utt.表示测试集句子总数。
7https://storage.googleapis.com/bert_models/2018_11_03/chinese_L-12_H-768_A-12.zip
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使用平均处理时间的原因是它能衡量处理一个句子的效率。它考虑了用户

的等待时间，并且同时适用于在线应用 (比如语音交互系统)和离线应用 (比如语

音文档转写系统)。具体上，对于在线应用，用户的等待时间是“用户停止说话

到屏幕上显示识别结果”中间的时间，而对于离线应用，用户等待时间是“用户

输入句子和屏幕显示识别结果”中间的时间。实时因子和平均处理时间忽略了语

音识别系统不可控的因素，比如网络传输速度等。

对于整句识别的语音识别系统 (编码器-解码器模型，基于双向声学模型的混

合系统等)，实时因子会低估用户等待时间。这是因为整句识别系统需要等待整

个语音接收以后才能开始处理。这和流式识别模型不一样。对于流式识别模型，

用户等待时间可以由下式估计:

RTF × |Pkg|, (5.13)

其中，|Pkg|表示了最后一个数据包的时长。然而，对于整句识别的系统，句子

长度是需要考虑的。所以，本章还计算平均处理时间，直接评估一句话的平均处

理时间。我们在常见的深度学习设备上计算这两个指标。我们采用 RTX 2080Ti

GPU来进行实验。需要指出的是，本章的结果中包含了特征提取的时间。

5.6.4 实验结果

5.6.4.1 AISHELL-1上的结果

模型结构比较。首先，我们比较不同的模型结构配置对模型性能的影响。

表 5.3展示了不同结构配置下的字错误率。我们将模型不同结构配置的影响总结

如下：

1. 𝐷𝑚: 更大的多头注意力机制的维度能给模型提供更强的表示能力，使其

获得更高性能。

2. Activation: 我们发现 GLU几乎一致地好于 ReLU激活函数。GLU包含更

多的参数。但是，比较更深的 ReLU激活函数的模型和更浅的 GLU模型，二者

的参数量差不多，但是采用 GLU依然能够取得更好的效果。

3. #Enc. 和 #Dec.: 增加编码器和解码器的层数能够提升性能。
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4. #PDS:我们比较了位置相关总结器取一层和两层的情形，发现二者没有

很大的区别。

5. 基于 BERT的跨模态语言知识迁移: 我们可以看出当 𝐷𝑚 = 512的时候，

采用基于 BERT的跨模态位置迁移，性能提升十分明显。但是当 𝐷𝑚 = 256的时

候性能提升就比较小了。我们分析这是由于当 LASO和 BERT的模型维度差异

太大的时候，LASO比较难以学习到 BERT的表示。

在本章后边部分，我们将表5.3中的模型 2，模型 12和模型 16记为 LASO-

small，LASO-middle和 LASO-big，用于后边的实验。

与其它方法比较。接下来，我们比较模型和基线系统的性能。我们还同时和

其它工作的结果做一个比较。比较结果展示在表 5.4。可以看出，本章所提方法

LASO显示出了有竞争力的性能。特别地，使用跨模态迁移学习方法将 BERT中

的知识迁移到 LASO进一步地提升了性能。同时，实验展示了 LASO在测试时

的处理速度大大快于自回归模型。

我们实现了一个具有竞争力的自回归编码器-解码器模型TRANS，其AISHELL-

1上的字错误率为 6.6%。规模差不多的 LASO-middle的性能和其接近。更大的模

型 LASO-big的性能超过了 TRANS。LASO-middle和 LASO-big超过了基于 CTC

的非自回归模型 SAN-CTC。

表 5.4还列出了实时因子和平均处理时间。这两个指标都是在一块RTX2080Ti

GPU上，以一次处理一个句子的方式计算的。可以看出，非自回归模型的识别

速度大大快于自回归模型。平均处理时间方面，LASO是自回归模型的 1/50。同

时，可以看出，虽然 LASO-big参数量比自回归模型 TRANS大了很多，但是处

理速度依然很快。这是因为 LASO是非自回归模型和前馈神经网络，并行实现

非常高效。

非自回归模型 SAN-CTC识别速度也很快。但是，和同规模的 LASO相比，

识别准确率略差。我们分析这是由于 LASO的解码器可以有效地捕捉语言语义。

另外，CTC模型插入的空白符号有可能会影响模型捕捉语言语义，造成性能下

降。这证明了本章所提出的扮演自回归语言模型角色的解码器的有效性。

对于 LASO-middle和 LASO-big，基于 BERT的跨模态迁移学习使字错误率

相对下降了约 11%到 12%。这证明了本章所提出的将 BERT中的语言知识迁移

到 LASO的方法可以帮助 LASO提升语言语义的捕捉能力。然而，对于小尺寸
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表 5.4 AISHELL-1：和基线模型的比较

Table 5.4 Comparisons with Baselines on AISHELL-1

模型 参数量
字错误率

RTF / APT
开发集 测试集

KALDI(nnet3) * † ‡ - - 8.6 -

KALDI(chain) * † ‡ - - 7.4 -

LAS [133] - 9.4 10.6 -

ESPNet (Transformer) † ‡ [134] - 6.0 6.7 -

A-FMLM [161] - 6.2 6.7 -

Fan等 (Transformer) [135] - - 6.7 -

AGS CTC ‡ [170] - 7.0 7.9 -

TRANS (基线 1) 67.5M 6.1 6.6 0.19 / 961ms

SAN-CTC (基线 2) 56.4M 7.2 7.8 0.0033 / 16ms

LASO-small 20.6M 7.1 8.1 0.0027 / 13ms

LASO-small + BERT 20.6M 7.0 7.8 0.0027 / 13ms

LASO-middle 63.3M 6.2 7.0 0.0035 / 17ms

LASO-middle + BERT 63.3M 5.4 6.2 0.0035 / 17ms

LASO-big 80.0M 5.9 6.6 0.0040 / 20ms

LASO-big + BERT 80.0M 5.2 5.8 0.0040 / 20ms

* KALDI官方代码库包含结果8。
† 使用速度扰动做数据增强。
‡ 测试时采用额外的语言模型。

的 LASO-small，该方法的提升并不明显。我们分析这是由于小模型 LASO-small

和 BERT的维度差别太大 (256维和 768维)，影响了知识迁移。

8https://github.com/kaldi-asr/kaldi/blob/master/egs/aishell/s5/RESULTS
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5.6.4.2 AISHELL-2上的结果

接下来，本章将实验扩展到更大规模的数据集 AISHELL-2。AISHELL-2包

含 1000小时语音数据，内容覆盖也更为丰富。并且，其训练集是用 iPhone手机

录制，测试集则分为 iPhone手机，Android手机和高保真麦克风，方便测试模型

在不同信道条件下的鲁棒性。由于 AISHELL-2的规模比较大，训练模型比较耗

时，所以我们直接采用了前边 AISHELL-1中选择的模型结构。

表 5.5展示了 AISHELL-2上的结果。可以看出，LASO模型依然显示出了

较好的性能。特别是我们发现，在使用了更大规模的数据的时候，和同规模的自

回归模型基线系统相比，LASO取得了更好的性能。使用基于 BERT的跨模态迁

移学习的时候，识别正确率有了进一步提升，但是不像前边小规模数据那样显著

了。特别地，对于 LASO-small，性能还有所下降。这个现象的原因可能有两个：

1)模型规模上 LASO-small和 BERT差异太大，影响了迁移学习；2) AISHELL-2

比 AISHELL-1数据更多，复杂性更大，影响了老师-学生学习的效果 [171, 172]。

5.6.5 分析与讨论

前边的实验中，我们展示了 LASO模型的性能。本小节进一步分析与讨论

LASO模型的性质。首先我们展示 LASO模型的注意力模式，然后分析训练集句

子长度带来的影响。

5.6.5.1 注意力机制的可视化与分析

为了更好地理解 LASO模型的行为，我们对 LASO-big模型生成的注意力分

数可视化。我们从测试集中选择了一个句子，供模型计算。为了节省空间，这里

我们只展示各注意力分数 8个头中的前 4个。其它的可视化结果见附录。图 5.5、

图 5.6、图 5.7分别展示了编码器、解码器和位置相关总结器的注意力分数。我

们可以将观察总结如下。

1. 不同的头有不同的注意力模式。这意味着同一个表示向量在不同的头注

意到了不同的表示向量。

2. 对于编码器，有一些注意力模式是呈现出左上角到右下角的对角线 (图 5.5(b)

和 (c))。这是符合直觉的。对一个语音帧，相邻的语音帧与其最为匹配。然而，还

有一些头并没有显示明显的注意力模式。

3. 对于解码器，我们可以看到有的字注意到了前一个字 (图 5.6(c))，有的注
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意到了后一个字 (图 5.6(b))。大部分用于补全的结束符号 <e> 注意到句子起始

<s>。

4. 对位置相关总结器，字的位置注意到了一个小范围的编码器输出。总体

而言注意力模式是左上到右下的 (图 5.7)。对于前几个位置的 <e>符号，其注意

力模式表现为一条竖线。但是，不同的头竖线的位置不一样 (图 5.7(b)和 (d))。大

部分其它 <e>符号均匀地注意到前面的一些编码器输出位置。我们分析这是因

为它是一个填充符号，扮演全局的角色。

从以上观察，我们可以总结出如下结论：1)注意力机制不同的头可以从不

同的方面对特征融合；2)根据位置编码，注意力机制可以学习出有意义的对齐

模式；3)填充符号 <s>和 <e>吸收了编码器中无意义的输出 (比如静音等)；4)

解码器的注意力机制里存在一些典型模式。这些表明位置相关总结器可以注意

到对应不同位置的声学特征，解码器可以利用自注意力机制捕捉到词的隐层表

示之间的关系。
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图 5.5 LASO编码器最后一层自注意力分数的可视化结果

Figure 5.5 the visualization of the last self-attention of LASO encoder.
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图 5.6 LASO解码器最后一层自注意力分数的可视化结果

Figure 5.6 the visualization of the last self-attention of LASO decoder.
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图 5.7 LASO位置相关总结器最后一层注意力分数的可视化结果

Figure 5.7 the visualization of the last attention of LASO PDS.
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5.6.5.2 句子长度的分析

位置相关总结器模块包含位置参数，这意味着句子的长度有可能影响性能。

为了检查这一点，我们绘制训练集句子长度的分布直方图，和测试集句子长度与

字错误率关系的散点图。我们使用了 TRANS，SAN-CTC和 LASO-middle模型，

在 AISHELL-1和 AISHELL-2 (iPhone)上的结果上进行统计。图 5.8展示了结果。

可以看出，三个模型没有表现出显著区别。

图 5.8的灰色部分为训练集句子长度的分布。可以看出，句子长度分布近似

于一个高斯分布的形状，这是符合中心极限定律的预期的。字错误率的趋势和

句子长度分布有关：更多的句子在中间部分字错误率为 0，也就是说训练样本多

的长度范围内，模型表现更好。三个模型都可以识别未见长度 (或者少见的长度)

的样本，即图 5.8(a)的 few-shot部分。但是，其错误率相对来说比“见过的”长度

高。这个现象是符合预期的。这是因为三个模型 (TRANS, SAN-CTC, LASO)都

是整句识别的语音识别系统，句子长度是一个训练模型的隐含因素。这和基于局

部窗口的模型 (如时延神经网络、卷积神经网络、延迟控制的双向长短时记忆网

络的声学模型)不一样。LASO相对来说比 TRANS和 SAN-CTC对句子长度更敏

感。这是因为位置相关总结器需要被不同长度的句子训练来提升泛化能力。

在工程实践中，有两种方法可以来帮助整句语音识别系统解决上述未见长

度的问题。1)选择长度更丰富的训练语料来训练模型；2)使用音频端点检测系

统将长句子截为短句子，再进行识别。
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图 5.8训练集长度分布直方图和测试集句子长度与字错误率关系的散点图。散点的面积大小

和字错误率数值大小成正关系。(a) AISHELL-1上的结果，(b) AISHELL-2上的结果。

Figure 5.8 Histograms of lengths on training set and scatter plots of CER (lengths vs. CERs).

(a) AISHELL-1, (b) AISHELL-2.
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5.7 小结

基于对“语音和其对应文本中词与词之间为同构的”这一现象的观察，本章

提出两个问题。

1. 能否利用语音中的语言语义直接进行语音识别，而不进行显式地语言建

模。

2. 能否跨模态地将文本模型中的语言知识迁移到语音模型，提升语音识别

性能。

本章提出两个方法，依次序回答上述问题。首先提出了基于图结构前馈神

经网络的非自回归语音识别 LASO，其利用位置相关总结器自适应地将声学特征

序列聚合为对应词的隐表示，然后通过解码器进一步地捕捉隐表示之间的关系，

最后逐位置地分类。由于 LASO模型是由前馈神经网络构成，且预测一个词的

时候不依赖其它词，非常利于并行实现，所以识别速度极快，达到自回归基线系

统的近 50倍。这表明，直接利用语音而不进行显式语言建模来实现语音识别是

可行的。

其次，本章提出了跨模态全局语言知识迁移，将商用预训练语言模型 BERT

中的语言知识迁移到 LASO中。实验表明，跨模态语言知识迁移可以有效提升

LASO模型的识别性能。这表明，跨模态地将文本模型中的语言知识迁移到语音

模型，确实可以提升语音识别的性能。
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第 6章 总结与展望

6.1 本文工作总结

大规模文本语料预训练出的文本表示模型已被证明能够提取到语言知识，可

以提升分类和匹配等语言信息处理任务的性能。然而，如何在文本生成任务中将

大规模文本语料中的知识利用起来还缺乏深入的研究。本文针对这一问题，从

“上文语言知识迁移”、“全局上下文语言知识迁移”、“跨模态全局上下文语言知

识迁移”三个递进的层面进行研究，取得了以下成果。

1. 提出一种文本知识利用方法。本文提出了一种基于老师-学生学习的文本

知识利用方法 LST，来提升端到端语音识别的性能：首先利用语言模型将大规模

纯文本中的语言知识表示起来，然后利用老师-学生学习将此语言知识迁移到端

到端语音识别系统中。与其它方法相比，该方法不增加预测阶段的计算代价，比

较高效；同时，该方法可以利用其它开放获取的已经训练好的语言模型而不需要

自行训练，方便灵活。本文还分析比较了该方法与另一种典型的文本知识利用方

法浅融合，发现平滑模型估计的分数空间是这两种方法提升识别性能的重要性

质。

2. 提出一种全局上下文语言模型。针对端到端编码器-解码器没有利用文本

中下文知识的问题，本文提出一种全局上下文语言模型“因果完形填空器”，然

后利用 LST 方法将此全局上下文语言知识迁移到端到端编码器-解码器模型中，

使得编码器-解码器模型也可以利用全局上下文语言知识。相比其它的利用双向

语言知识的方法，该方法不增加识别阶段复杂性，还可以灵活地利用无标注纯文

本。

3. 证实了利用语音中包含的语言知识可以有效进行语音识别。基于观察到

的语音与文本的语言知识同构现象，本文提出一种端到端非自回归语音识别模

型 LASO。该方法没有显示地自回归语言建模，所以可以并行地实现同时预测所

有的词。实验表明，所提模型在两种规模的公开中文语音数据集上都可以表现

出与自回归模型可比的性能，但处理速度是自回归模型的近 50倍。这些结果表

明，不进行显式地自回归语言建模，而是利用语音中的语言知识，也可以进行高

效的语音识别。

85



基于语言知识迁移的端到端语音识别方法研究

4. 提出一种跨模态全局语言知识迁移方法，有效提升了单模态语音识别模

型性能。根据文本与语音的语言知识同构性，本文提出将大规模预训练语言模型

中的语言知识跨模态地迁移到非自回归语音识别模型 LASO中。实验证明，所

提方法可以提升纯语音模态建模的端到端语音识别模型的效果。同时结果表明，

利用不同模态的语言知识同构性进行知识迁移，可以有效地提升不同模态模型

的性能。

6.2 未来工作展望

本文认为，在将来的工作中，有两方面问题值得进一步研究。

一、针对端到端语音识别系统更为灵活的语言知识集成方法

端到端语音识别系统以其性能好、系统总体体积小的特点正慢慢地成为语

音识别的主流实用方法。然而，相对于传统的声学、语言分开建模的混合系统，端

到端语音识别系统难以通过更换语言模型的方法快速适配到某些特定领域。具

体来说，传统混合模型系统可以通过搜集一些特定领域 (如法律、医学等)文本

训练 N元语法语言模型，然后通过更换语言模型快速适配到这些领域，而端到

端语音识别系统由于是一体化建模的，难以做到这一点。而这对于某些场景的快

速部署是很重要的。所以，如何灵活地将语言知识集成到端到端识别系统，使其

能够快速适配到特定领域，是一个值得研究的问题。

二、老师-学习的理论分析与新方法研究

老师-学生学习是一种简单而灵活的训练方法，被广泛地应用在迁移学习、

模型压缩等问题中。然而，老师-学生学习的理论目前还几乎处于空白阶段。比

如，什么样的老师模型是好的老师模型？老师-学生学习的泛化边界是什么样的？

学习隐藏层表示和学习后验概率哪种方法更好？这些问题还都没有理论分析。目

前针对老师-学生学习的理论有了一些较为初步的结果，Phuong 等 [173]针对线

性分类器作为学生模型的情形证明了泛化界。其它还有一些实验方面的解释，如

Cheng 等 [174]说明老师-学生学习可以让神经网络更多地学习到一些视觉概念，

并帮助稳定学生模型的训练。然而，由于老师-学生学习方法的灵活性 (比如可

以学习不同网络结构的隐藏层，老师模型和学生模型可以是不同任务的模型等)，

该方法的理论分析还远不完善，值得进一步探索。另外，什么样的方法是更为有

效的老师-学生学习方法也值得进一步研究。
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图 A.1梅尔尺度三角滤波器组示意图

Figure A.1 an illustration of mel-scale triangular filter banks.

梅尔滤波器组特征 (mel-scale filter bank features, FBANK)被广泛地应用在基

于深度学习声学建模的语音识别系统中，是目前最为流行的用于语音识别的声

学特征。本文的所有实验都采用了梅尔滤波器组特征。

梅尔滤波器组特征的提取可以分为 3步1。

1. 划窗、分帧、预加重等；

2. 对每一帧计算快速傅里叶变换，并计算功率谱；

3. 计算每一个梅尔尺度下滤波器组中，每一个三角滤波器中的能量，并取

对数2。

如果进一步地提取梅尔频率倒谱 (mel-frequency cepstral coefficient, MFCC)

系数特征，只需要再进行离散余弦变换即可。

在划窗、分帧时，一般对语音信号每 10毫秒截取一个帧长为 25毫秒的帧，
1具体的实现可以参考 KALDI工具箱。

https://github.com/kaldi-asr/kaldi/blob/master/src/feat/feature-fbank.cc#L72。
2当前流行的做法是取对数能量，这样的话就只和MFCC特征差一个离散余弦变换了。
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比如一秒的语音就可以分出约 100帧。为了防止信号截断造成的频谱泄露，需要

再利用汉明窗等对边界进行平滑。然后再进行快速傅里叶变换，并计算出功率谱

(每一个频率点模长的平方)。

梅尔尺度是基于人耳听感构建的一种非线性尺度。它表示人耳对等量音高

变化的感觉，也就是说在一定的范围内，人对高频的音高变化相对不敏感。梅尔

尺度和线性尺度的一种经验变换公式为

Mel(𝑓 ) = 1127 ln(1 + 𝑓
700), (A.1)

其中，𝑓 是在线性尺度下的频率，单位为赫兹。

具体在计算梅尔尺度三角滤波器能量的时候，是通过设定三角滤波器带宽

直接在线性尺度频域实现的，不需要先变换再计算。也就是说，是在梅尔尺度下

构建等带宽的滤波器组，再将其反变换到线性尺度。得到的滤波器组的形状大约

为如图 A.1。

一个滤波器能量就是功率谱以三角滤波器的系数为权重的加权和。
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本附录介绍一些常用的提升端到端语音识别模型的训练技巧。

B.1 谱增强

原始的特征

时间掩蔽后的特征

频率掩蔽后的特征

图 B.1谱增强技术示意图

Figure B.1 an illustration of SpecAug

谱增强 [127]技术是一种简单而有效地数据增强技术。在训练模型时，谱增

强随机地将语音特征中的某些部分进行替换。这种方法已经被证明是提升语音

识别模型泛化能力的有效方法。其中最简单而有效的两个操作是时间掩蔽和频

率掩蔽。本文所有的实验都应用了这一技术。

时间掩蔽的操作步骤为:

1. 全局特征均值；

2. 随机选取掩蔽宽度，宽度服从均匀分布，范围大小为超参数；

3. 随机选取时间起始点，使用均值替换从起始点开始的掩蔽范围内的特征。

频率掩蔽的操作步骤为:

1. 全局特征均值；
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2. 随机选取掩蔽宽度，宽度服从均匀分布，范围大小为超参数；

3. 随机选取掩蔽频率起始点，使用均值替换从起始点开始的掩蔽范围内的

特征。

谱增强方法是近年来被证明最为有效的数据增强方法，在大规模工业数据

集和小规模数据集上都有良好表现。

B.2 模型平均

模型平均是一种简单而有效的提升语音识别模型性能的方法。它将不同检

查点的参数进行平均。具体上它的做法是

̄𝜃 = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

𝜃𝑖. (B.1)

其中，𝜃𝑖是第 𝑖个检查点的参数，𝜃是模型最终参数。

模型平均可以看做是一种集成方法，在大规模工业数据集和小规模数据集

上都有良好表现。

B.3 最小词错误率训练

最小词错误率训练是一种以词错误率 (word error rate, WER) 作为风险的最

小化贝叶斯风险训练 [175]。它的损失函数如下

MWER(𝜃) = 𝐸[𝑤(𝑦|𝑦∗)]

≈ 1
𝑁 𝑤( ̃𝑦|𝑦∗)𝑃 ( ̃𝑦|X),

(B.2)

其中，𝑤(𝑦|𝑦∗)表示一个词序列 𝑦和标准答案 𝑦∗ 的编辑距离或词错误率 (根据标

准答案长度归一化的编辑距离)，𝐸[⋅]表示期望， ̃𝑦表示采样的词序列，X表示声

学特征序列。在优化时，𝑤是作为常数出现的，不参与优化，优化的参数包含在

概率里。

由于不可能枚举出所有词序列，所以最小词错误率的计算一般采用采样方

法近似计算，和混合模型的序列级区分性训练相同。最小词错误率一般可以分为

两个步骤。

1. 采样：利用束搜索等方法采样出 N个候选；

2. 计算：计算候选的词错误率和模型估计的概率，以进行优化。
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一种最小词错误率训练的变种是

MWER(𝜃) ≈ 1
𝑁 (𝑤( ̃𝑦|𝑦∗) − 𝑤̄)𝑃 ( ̃𝑦|X), (B.3)

其中，𝑤̄是平均词错误率。可以看出，当 𝑤( ̃𝑦|𝑦∗) > 𝑤̄时，证明采样到了一个比

较差的样本 ̃𝑦，所以最小化 𝑃 ( ̃𝑦|X)；当 𝑤( ̃𝑦|𝑦∗) < 𝑤̄时，证明采样到了一个比较

好的样本 ̃𝑦，所以最大化 𝑃 ( ̃𝑦|X)。

在我们的实验中，对基于双向循环神经网络的模型，最小词错误率训练效果

比较显著，但对基于图的前馈神经网络模型上效果相对较小。其中的原因还需要

进一步探索。
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