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摘 要:构音障碍语音是神经病变导致患者发音器官产生运动障碍因而发音和韵律异常的语音,给传统自动语音识

别系统带来了巨大挑战。为此,本研究提出了一种结合多层表征融合解码策略和热词增重技术的创新算法。在基于

Transformer架构的编码器-解码器模型上,改进传统的单视角解码方式为多层次表征融合,通过3种表征融合策略有

效增强了模型对语境和复杂句子的理解能力。同时,为进一步提升构音障碍语音的识别精度,本文将热词增重技术集

成到波束搜索解码过程中,针对关键词赋予更高权重。实验在TORGO和UASpeech数据集上进行,结果表明与其他

基准模型相比,该方法显著降低了 WER。其中与 Whisper基准模型比较,在 UASpeech数据集上 WER从38.31%降

低至27.18%,在TORGO数据集上 WER从16.38%降低至12.67%,证明了该方法在提升构音障碍语音识别精度方

面的有效性。
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Abstract:Dysarthric
 

speech
 

arises
 

from
 

neurological
 

disorders
 

that
 

cause
 

motor
 

impairments
 

in
 

the
 

articulatory
 

organs,
 

resulting
 

in
 

abnormal
 

pronunciation
 

and
 

prosody,
 

which
 

pose
 

significant
 

challenges
 

to
 

traditional
 

ASR
 

systems.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

innovative
 

algorithm
 

that
 

combines
 

a
 

multi-level
 

representation
 

fusion
 

decoding
 

strategy
 

with
 

hotword
 

boosting
 

technology.
 

Built
 

upon
 

the
 

Transformer-based
 

encoder-decoder
 

architecture,
 

the
 

approach
 

improves
 

the
 

conventional
 

single-view
 

decoding
 

method
 

by
 

introducing
 

multi-level
 

representation
 

fusion.
 

This
 

is
 

achieved
 

through
 

three
 

distinct
 

fusion
 

strategies,
 

which
 

effectively
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

comprehend
 

complex
 

sentences
 

and
 

contextual
 

information.
 

Additionally,
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

dysarthric
 

speech,
 

hotword
 

boosting
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

beam
 

search
 

decoding
 

process
 

to
 

assign
 

higher
 

weights
 

to
 

key
 

terms.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

reduces
 

the
 

WER
 

compared
 

to
 

other
 

baseline
 

models.
 

Specifically,
 

compared
 

to
 

the
 

Whisper
 

baseline
 

model,
 

the
 

WER
 

on
 

the
 

UASpeech
 

dataset
 

decreased
 

from
 

38.31%
 

to
 

27.18%,
 

and
 

on
 

the
 

TORGO
 

dataset,
 

it
 

decreased
 

from
 

16.38%
 

to
 

12.67%.
 

This
 

highlights
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

dysarthric
 

speech
 

recognition.
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0 引  言

  构音障碍是由神经系统疾病(如帕金森病等)或创伤性

损伤(如中风或头部受伤)导致的言语障碍,严重影响患者

日常生活。构音障碍语音由于发音器官的精细控制能力受

损,通常表现为韵律异常和发音模糊,与正常语音相比存在

显著的特征差异。这使得传统自动语音识别(automatic
 

speech
 

recognition,
 

ASR)系统在处理构音障碍语音时表现

不佳[1]。同时,由于构音障碍语音数据的采集和标注困难,
其数据规模远小于正常语音数据集,进一步加剧了ASR模
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型的适用性挑战。
早期的语音识别技术多基于隐马尔可夫模型(hidden

 

Markov
 

model,HMM),随后深度神经网络(deep
 

neural
 

network,
 

DNN)引入构音障碍语音识别领域,例如,Xiong
等[2]提出使用DNN-HMM 在一定程度上改善了构音障碍

语音的识别效果,张楠等[3]使用三路病理语音识别模型针

对语音特征提取进行了创新。然而这些方法对数据量的依

赖性极高,在构音障碍语音数据稀缺的情况下模型性能受

限。为解决数据稀缺问题,张小恒等[4]提出使用多个源数

据集进行病理语音数据的迁移学习来解决小样本问题,钱
金阳[5]使用生成对抗网络进行语音增强,Wang等[6]基于扩

散模型和文本转语音增加构音障碍语音数据。尽管这些方

法在缓解数据稀缺方面发挥了作用,但存在计算成本高、合
成数据多样性不足以及对单一患者过拟合的风险。

在构音障碍语音识别的研究中,构音障碍语音不同与

正常语音的复杂性又是另一关键问题。Almadhor等[7]
 

和

Shahamiri[8]等将语音特征视觉化避免了音素标注和对音

素的依赖。然而这些方法在极端语音样本下仍然受到视觉

特征提取能力的限制,并且其依赖的视觉特征提取方式在

一些极端语音样本下可能不够有效,语音视觉特征适应性

仍有不足。随着自监督学习模型引入构音障碍领域,Hu
等[9]提出融合自适应wav2vec2.0模型,Yu等[10]提出结合

构音障碍语音音频和视觉信息的 AV-HuBERT框架等。
这些模型在特征生成方面表现出巨大潜力,但复杂语境下

的模型鲁棒性和解码器性能仍是当前研究的难点。
针对数据多样性不足和复杂语音下模型表现不佳等问

题,本文提出了基于多层表征融合的解码器改进方法,通过

引入多层表征融合,增强解码器对编码器输出的理解能

力[11],提高模型对构音障碍语音的适应性。具体而言,本
文提出的多层分视角融合在原有解码器接受传统单视角解

码的同时,额外增加了3种不同的多层次视角,使解码器能

够从不同层次特征中获取更多语音信息,以应对复杂语境

和不规则语音样本。此外,本文提出一种轻量不依赖于大

数据的方法,通过构建基于构音障碍语音的热词库,在解码

器波束搜索过程中使用热词增重(hotword
 

boosting,HB),
针对概率分布进行权重偏移,进一步提高构音障碍语音识

别系统对关键词汇的识别能力。

1 提出的工作

  该部分首先在1.1节回顾了编码器-解码器结构的

Transformer模型架构和传统的单视图解码[12],随后在1.2
节提出了3种对此改进的多层表征融合注意力,最后在

1.3节介绍了 HB在波束搜索中的实现。

1.1 基于Transformer的编码器-解码器架构概述

  以Transformer模型为基础的编码器和解码器可以描

述为,假设有一个由T 个特征向量组成的输入语音信号

X1:T ={x1,x2,…,xT},和一个由N 个目标符号组成的目

标转录y1:N ={y1,y2,…,yN},记初始语音信号X1:T 为源

序列H0。
编码器使用N 个堆叠的编码器层对源序列进行编码,

通过重复相同的过程L 次,编码器输出源序列的表示H =
{H1,H2,…,HL},其中每层的输出序列为:

Hi =fencoder Hi-1  , i=1,2,…,L (1)

  编 码 器 层 由 多 头 注 意 力 机 制(multi-head
 

attention,
 

MHA)和前馈神经网络(feedforward
 

neural
 

network,
 

FFN)
组成,解码器使用L 个堆叠的解码器层生成目标序列TN。
通常只有来自编码器最后一层的表示HL 通过注意力机制

作为源与目标之间的桥梁。解码器的每一层定义为:

Ti =fdecoder(Ti-1,H)L, i=1,2,…,L (2)

  与编码器不同,解码器有一个处理来自编码器的表示

的额外步骤。对于Transformer,解码器层通过两个 MHA
和一个FFN实现:

x̂=LNx+MHAselfx,x,x    

x􀮨 =LN x̂+MHAenc-dec x̂,y,y    

fdecoderx,y  =LNx􀮨+FFNx􀮨    

(3)

式中:x是解码器上一层的输出,初始输入为目标序列的嵌

入,y=HL 是编码器最后一层的输出,LN 代表层归一化。
解码时为了保证解码器只能依赖于之前的输出防止看

到未来的信息,在计算自注意力时使用了掩码操作。解码

器的FFN 也是由两个线性变换和一个非线性激活函数

组成。
在实验中,本文使用了 Whisper大语言模型作为基准

模型,Whisper模型是标准的基于Transformer的编码器-
解码器架构[13]。它是一个开源的预训练“弱监督模型”,在
从互联网上抓取的68

 

万h的有噪声语音识别数据上进行

了预训练,其中包括17
 

万h的其他语言和12.5
 

万h的英

语翻译,多元化训练集使其具有高健壮性,并且对构音障碍

语音的识别更有包容性。
为了训练 Whisper模型,本研究使用标准交叉熵损失

进行训练,其中训练模型通过最大化目标类标签的估计概

率来预测实例类:

LCE = -∑
n

i=1
logP yi|y<i,H1:M  (4)

1.2 多层表征融合注意力

  每一层编码器都会对输入进行不同程度的抽象和特征

提取,产生对应的特征表示。通过使用不同层的表示,可以

获取从低级别细节到高级别抽象的多层次信息[14]。对于

时序输入,多层注意力机制可以更好地探索时间依赖性,充
分利用时序信息中的局部特征和全局特征[15]。为了在序

列到序列学习中使解码器充分利用来自全局和局部视角的

源序列信息,本文提出通过组合具有不同抽象粗粒度的源

序列的多视图来增强解码过程,鼓励解码器充分且有效地

利用来自全局和局部视角的源序列信息,使模型的表达能
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力能够被充分利用。
与现有使用深度表示的方法不同,本文的提案重点在

于交叉视图,即在解码器层中同时提供源信息的两个不同

视图,实现这一目标的方式是在最终编码器层的表示之上

结合额外的源视图。最终模型的解码器由式(2)更新为:

Ti =fdecoder Ti-1,LNgi S  +SN    (5)

  层归一化用于保持表示在深度神经网络中的稳定性,
并允许将两个不同源视图的软集成到模型中。

在多层设置中,每个编码器层增加一个抽象级别,预计

生成的表征粗粒度越来越高,即越来越抽象,并且其观察到

其平均注意距离随深度[16]而增加,换句话说,不同编码层捕

获的结构尺度存在一定差异。在解码器中其过程更为复杂,
因为每个解码器层接收源信息和目标信息,这引发了如何正

确结合不同源视图的问题,即函数gi(·)在两个公式中,对
此本 文 尝 试 了3种 策 略:抽 象 对 应 注 意 力(abstraction

 

correspondence
 

attention,
 

ACA)、分层次注意力(hierarchical
 

layer
 

attention,
 

HLA)、多 层 自 适 应 注 意 力 (multi-level
 

adaptive
 

attention,
 

MLAA),其中使用HLA策略的模型结构

如图1所示,而其他模块所处位置均与HLA相同。

图1 以 HLA为例的模型结构

Fig.1 Model
 

structure
 

using
 

HLA

1)ACA
如模型使用所示,在此策略中,每一步解码被视为一个

实现过程,抽象度高的表征逐渐在各层中变为具体和细化。
因此,ACA保持源视图在解码器层中的对抽象程度关注的

一致性。由此,ACA可以定义为:

gi S  =SN-i+1 (6)

2)HLA
在这个策略中,为了整合跨多个层次的信息,本文从编

码器的低层、中层和高层分别提取特征表示,记为FL、FM

和FH,它们分别捕获了语音信号的细节特征、中尺度特征

和全局语义信息,如图1中的多层次融合 HLA模块所示。
为了综合利用不同层次的特征,本文在特征维度上对3个

层次的特征进行拼接,形成一个多层次的特征表示F:
F =Concat FL,FM,FH    ∈RN×3D (7)

式中:N 表示时间步数,D 表示每层特征的维度。通过拼

接操作,每个时间步的特征维度从D 扩展为3D,综合了不

同层次的信息。
对于每个层次的特征,本文分别计算注意力掩码,表示

在每个时间步上,不同层次的特征对语音识别任务的贡献

程度。具体地,对于i∈L,M,H,注意力掩码ai 计算

如下:

ai=softmaxFWi
a  ∈RN×1 (8)

式中:Wi
a∈R3D×1是需要学习的权重矩阵,softmax函数在

时间步维度上进行归一化。
为了获得综合的注意力表示,本文将不同层次的注意

力掩码进行归一化和融合,因此 HLA定义为:

gi S  = MinMaxNorm ∑
i
MinMaxNormai    

(9)
式中:MinMaxNorm表示最小-最大归一化函数,确保注意

力值在可比较的范围内。

3)MLAA
MLAA通过注意力机制自适应地注入不同粗粒度级

别的信息,进一步增强模型对不同粒度信息的利用能力,从
而提高解码器对多层次特征的整合能力。

MLAA的核心思想是为每个解码器层构建一个独立

的向量,以预测注意力权重,从而实现不同层次信息的自适

应匹配,定义为:

gi S  =∑
N

j=1
αijSj (10)

式中:S∈RN×D 表示输入的特征序列,gi S  是第i个解

码器层的输出,αij 是由注意力机制计算得到的注意力权

重,满足∑
N

j=1
αij =1。

对于每个解码器层i,本文构建一个独立的注意力权

重向量αi。 注意力权重的计算过程如下:

αi=softmaxSWa
i  ∈RN×1 (11)

式中:Wa
i ∈RD×1 是第i个解码器层的可学习权重矩阵,
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softmax函数确保所有注意力权重的和为1。
将 MLAA集成到解码器中,可以使每个解码器层根据

自身需求动态地聚焦于不同粒度的信息。具体地,解码器

的每一层通过 MLAA计算得到的gi S  被用作该层的上

下文向量,进而指导注意力机制的计算。

1.3 添加HB
  1)构建 HB向量

实现 HB首先搭建了一个构音障碍热词库,热词库包

含一组需要在识别过程中被增强的词汇,记为WHW ={w1,

w2,…,wM}。搭建构音障碍热词库使用预训练的大语言模

型 Whisper,如2.1节所述,每个输入 X1:T,Y1:N  都是一

个(音频,文本)对,经过语音识别后输出y1:N,如果yi ≠
Yi,则将Yi 添加入热词库。在实现上,热词库存储的是每

个词汇的词汇表编码,以0为根节点,99
 

999为终止符

(EOS)。可以将整个热词库可以看成一个前缀树,当出现

yi≠Yi,…,yi+n ≠Yi+n  的情况时,将短语的词汇表编

码以前缀树的形式存进热词库,如模型结构图1中的热词

库所示。
每个热词wm 在词汇表中的索引为vm。 为每个热词

wm 分配一个增重分数Sw wm  ,称为热词得分(hotword
 

score,
 

HS),其他词汇的分数为零。将分数赋值到对应的

词汇表索引位置,构建 HB向量Sw:

Sw =
s, y∈WHB

0, 其他 (12)

  在解码器输出词汇表概率分布后,将热词库的增重向

量Sw 添加到概率分布矩阵中,表示为:

P yt|y<t,H  =softmaxW·dt+b+Sw  (13)

  2)在波束搜索中应用 HB
波束搜索是一种常用于序列生成问题中的启发式搜索

算法[17],通过在每个时间步上选择k
 

条累积概率最高的序

列,计算它们的联合概率,找到更有可能的解,从而避免陷

入局部最优解,其中称k为波束宽度(beam
 

size,BS)。
在波束搜索中应用 HB具体算法流程如下:
(1)初始化:从初始词汇w0 开始,设置BS=k。
(2)添加 HB:在每个时间步t解码器计算词汇表中每

个词概率分布,随后检查前2k
 

个序列是否存在y∈WHW,
如果存在,则将热词库词汇表的额外权重概率添加到输出

的概率分布中得到加重偏置后概率分布矩阵。需要注意

的,当热词为连续单词时,在第一个单词进行概率加权,即
仅对限定的词汇进行一次加重。

(3)扩展序列:每次自回归都从概率分布矩阵中选择k
条概率最高的序列,由此并行产生了k

 

条自回归路线。
(4)回溯序列:一旦当前进行了 HB,则一定要走到热

词树前缀树的终点,因此一旦路线正处于 HB的过程,需要

检查当前路线上是否脱离热词库,如果检查当前词汇不符

合已存在的连续词汇,则进行回溯,需要回溯到被判别为热

词最开始的地方,并且减去为这个支线增加的分数,然后进

行概率重排。
(5)终止条件:当所有候选序列达到EOS时,停止搜索。

2 实验设置

2.1 数据集

  本 文 使 用 了 两 个 英 文 的 构 音 障 碍 数 据 集,其 中:

TORGO数据集[18]是一个具有声学发音平行记录的无序

语音语料库,包含8个构音障碍者和7个对照者。所有7
名对照说话者的数据与8名构音障碍的说话者的2/3的数

据合并为训练集(11.7
 

h),其余构音障碍的说话者的数据

作为测试数据(1.79
 

h)。

UASpeech语料库是最大的公开可用的无序语音语料

库[19],由15
 

名构音障碍者和13
 

名对照说话者组成。来自

所有29
 

个说话者的块1和块3的数据用作训练集(69.1
 

h
的音频,总共99

 

195个话语),而从所有16
 

个构音障碍说

话者收集的块2的数据用作测试数据集(22.6
 

h的音频,总
共26

 

520个话语)。在去除语音音频段的开始和结束处的

过度沉默之后,来自块1和块3的组合的总共30.6
 

h的音

频数据被用作训练集,而来自块2的9
 

h的语音被用于

测试。

2.2 实验参数设置

  在本实验中,使用 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

3070Ti,在

Python3.9版本使用PyTorch
 

1.10.0
 

框架完成模型训练。
模型训练使用Adam作为参数优化器,学习率设置为1×
10-5,批次大小均设置为最大化利用显存。

模型的语音特征输入使用80
 

维的对数梅尔频谱图

(Log-Mel
 

spectrogram)。由于绝大多数音频都在10
 

s以

内,因此所有音频被截断或者填充至十秒。所有音频重采

样为16
 

kHz,并通过短时傅里叶变换获得频谱,然后使用

Mel滤波器组将频率从线性刻度转换到 Mel频率刻度来模

拟人耳听觉特性,随后对 Mel频谱图的幅度值取对数,得
到Log-Mel频谱图,便于模拟人耳对声音强度的感知。一

名构音患者的音频时域图和log-Mel频谱图如图2所示。

2.3 评价指标

  为了评估语音识别模型的性能,本文采用了常用的评

价指标———字错误率(word
 

error
 

rate,
 

WER)。

WER衡量模型生成的转录与参考文本之间的差异,它
是根据编辑距离计算的,即需要通过替换、删除、插入操作

将识别结果转换为参考文本的最小操作数。

WER通过式(4)计算:

WER =
S+D+I

N
(14)

式中:S 表示替换错误的数量,即错误地将一个词识别为另

一个词的次数;D 表示删除错误的数量,即参考文本中的

词未被正确识别的次数;I表示插入错误的数量,即识别结

果中多余的词;N 是参考文本中的总词数。

WER值越低,表示模型的识别精度越高。WER 为
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图2 TORGO数据集 M02语音-"Some
 

hotels
 

are
 

available
 

nearby"
Fig.2 TORGO

 

dataset
 

M02
 

utterance-"Some
 

hotels
 

are
 

available
 

nearby"

0时,表示识别结果与参考文本完全一致。该指标广泛用

于ASR系统的评估,能够有效反映模型的实际使用性能。

3 实验结果

3.1 对比实验

  为验证所提出模型的性能优越性,本研究在测试集上

对比 了 5 种 代 表 性 模 型,并 与 本 文 提 出 的 改 进 模 型

(Whisper+HLA+HB)进行性能评估。这些模型包括

HMM-DNN、CTC、HuBERT、Wav2vec2和 Whisper模型。
其中 HMM-DNN和CTC模型基于 Kaldi工具包实现,使
用 与 本 文 一 致 的 预 处 理 流 程 和 训 练 集;HuBERT、

Wav2vec2和 Whisper模型从 Huggingface开源模型库下

载,分别对其官方预训练版本进行了全参微调,所有模型均

经过适配以确保在TORGO和UASpeech数据集上的公平

对比。
表1展示了不同模型在TORGO和UASpeech数据集

上的整体字 WER对比。传统机器学习模型 HMM-DNN
在与普通语音相近程度更高的TORGO数据集上的 WER
为37.42%,深度学习模型的效果更佳,其中 Whisper模型

的 WER降至16.38%,改进后的方法则又将 WER降低了

3.7%。UASpeech数据集有更难理解的发音,HMM-DNN
方法的 WER仅为69.79%,而深度学习方法的效果有大幅

提升,HuBERT与 Wav2vec2模型识别效果均优于传统语

音识别,特别是 Whisper模型达到了38.31%的 WER,表
现了深度学习在处理构音障碍语音时的优势。本文改进模

型进一步将 WER降低了11%,表明多层次表征融合解码

策略对端到端的语音识别模型的提升效果。

表1 对比各方法在TORGO和UASpeech上的 WER
Table

 

1 WER
 

of
 

methods
 

on
 

TORGO
 

and
 

UASpeech
%

方法 TORGO UASpeech
Whisper+HLA+HB 12.67 27.18

HMM-DNN 37.42 69.79
CTC 27.33 49.91

HuBERT 24.07 52.83
Wav2vec2 21.64 42.45
Whisper 16.38 38.31

  表2进一步分析了各个深度学习模型对于不同可理解

水平的语音识别表现,本文提出的改进模型在所有可理解

度水平下均取得最佳表现,尤其是在中低理解水平的语音

上有较大提高。在高可理解度语音,即发音较清晰且韵律

较规则的语音上,各模型表现相对接近。在低可理解度语

音中,本文模型的 WER为23.91%,相比 Whisper模型的

42.36%,显著降低了18.45%。在很低可理解度语音,即
发音严重扭曲的语音上,本文模型的 WER为51.32%,显
著优于 Whisper模型的71.43%,进一步验证了本文解码

策略在极端语境下的鲁棒性和泛化能力。这表明本文采用

的 Whisper模型,以及对其进行的定制化解码器优化改进

在构音障碍语音识别任务中具有强大的适应性和泛化

能力。

表2 对比不同方法在UASpeech不同可理解度划分的 WER
Table

 

2 WER
 

of
 

methods
 

at
 

various
 

intelligibility
 

levels
 

on
 

the
 

UASpeech
 

dataset %

方法
UASpeech不同可理解度水平

高 中 低 很低

Whisper+HLA+HB 13.12 21.73 23.91 51.32
HuBERT 28.76 43.50 58.85 85.41
Wav2vec2 19.88 37.75 45.71 71.73
Whisper 14.01 30.58 42.36 71.43

3.2 消融实验

  在本节中,本文单独分析了每一部分对模型改进的影

响。其中基准模型采取标准的whisper-large-v2模型,其中

BS=5;Whisper+HLA模型,在基准模型的解码器部分采

取多层表征融合策略中的 HLA策略;Whisper+HB模型,
在基准模型使用 HB;Whisper+HLA+HB模型,将多层

表征融合和 HB都应用于基准模 型。实 验 结 果 如 表3
所示。

从表3的实验结果中可以看到,HLA与 HB技术对两

个数据集的影响效果不一样,其共同作用使两个数据集的
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   表3 对比不同模块对 WER的影响

Table
 

3 Impact
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

WER %

方法 TORGO UASpeech
Whisper+HLA+HB 12.67 27.18

Whisper 16.38 38.31
Whisepr+HLA 15.17 30.12
Whisepr+HB 13.90 36.72

WER取得了最低。结果显示在TORGO数据集上,HB的

效果更好,而在UASpeech数据集上,表征融合注意力带来

的效果提升更大。
使用 Whisper+HLA模型在两个数据集上 WER均有

所降低。特别是在 UASpeech数据集上降低了8%,这表

明 HLA的多层次融合注意力策略可以很好地应对构音障

碍语音的复杂性。这种策略通过逐层细化对语音信息的抽

象,使得解码器可以在不同的粒度级别上结合全局和局部

信息,从而优化模型对模糊发音和多音节词汇的解码能力。
使用 HB技术使TORGO数据集的 WER从16.38%

降至13.90%,这可以说明特定词汇在句子中的上下文增

强改善了模型的整体识别率;在UASpeech数据集上,尽管

HB效果不如TORGO显著,但仍然略微降低了识别错误

率。这表明,即使在孤立词的情况下,某些常见词汇的加权

也能带来小幅提升。分析其效果差别可能是因为TORGO
数据集提供了包含完整句子的音频样本,上下文信息充足,

HB技 术 能 够 充 分 发 挥 其 增 强 语 境 的 作 用。而 在

UASpeech数据集上,由于该数据集大部分是孤立单词,缺
乏上下文信息,使得 HB在流畅度提升上的效果有限。

3.3 不同多层次融合策略的对比实验

  在本节实验中本文为多层融合解码策略引入了不同解

码路径以最大化模型的整体性能。在实验中,本文测试了

3种解码策略,包括ACA、HLA和 MLAA。这些策略分别

从不同的视角处理解码过程,以最大化模型的性能,实验结

果如表4所示。

表4 对比不同表征融合策略的 WER
Table

 

4 Impact
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

strategies
 

on
 

WER %

方法 TROGO UASpeech
Whisper 16.38 38.31

Whisper+ACA 15.76 34.19
Whisper+HLA 15.17 30.12
Whisper+MLAA 16.11 34.67

  ACA策略能够在解码器中保持抽象一致性,使得信息

在各层解码时信息逐步细化和完善,从而降低 WER。该策

略对数据集的识别效果有所提升,尤其是在 UASpeech数

据集上取得了显著的性能改善。这可能是因为ACA能够

有效地捕获不同层次的抽象信息,适用于具有复杂语音特

征的UASpeech数据集。然而,由于缺乏全局信息的整合

能力,ACA 在 处 理 句 子 全 局 结 构 上 表 现 略 逊,因 此 在

TORGO数 据 集 上 的 提 升 不 如 在 UASpeech数 据 集 上

明显。

HLA策略既考虑了编码器和解码器抽象程度的一一

对应,又通过高中低3个层次的划分使得周围的编码器表

征能够局部融合,使解码器不至于仅关注单一表征而忽视

全局信息。实验结果显示,这种折中的策略对效果提升最

佳,无论是在 TORGO数据集还是 UASpeech数据集上,

HLA都有效地降低了词错误率,取得了最优的性能。这表

明 HLA能够更全面地利用多层次特征,增强模型对不同

粒度信息的整合能力。

MLAA策略旨在通过注意力机制自适应地注入不同

粒度级别的信息,进一步增强模型对多层次信息的利用能

力。但是如表3所示,MLAA的性能并未超越 HLA。尽

管 MLAA在两个数据集上均较基线模型有所提升,但在

TORGO数据集上仅将 WER从16.38%降至16.11%,提
升幅度有限;在UASpeech数据集上,WER降至34.67%,
略低于ACA的34.19%。导致 MLAA提升有限的原因

可能在于其自适应机制引入了额外的复杂度和参数开销,
增加了模型训练的难度。自适应注意力需要模型学习到

最优的注意力权重分配,对于数据量相对有限的语音识别

任务,可能无法充分发挥其优势。此外,MLAA对超参数

的敏感度较高,可能需 要 更 精 细 的 调 优 才 能 达 到 最 佳

性能。
综上所述,实验结果表明,将多层次表征融入解码器能

够提升语音识别模型的性能。在所测试的3种策略中,

HLA展现了最为显著的效果提升。这说明在解码过程中,
平衡地结合不同抽象层次的信息,有助于解码器更准确地

捕获语音信号中的复杂结构,提升对全局和局部信息的建

模能力。

3.4 不同波束搜索设置的实验结果

  本文在实验中比较了不同的 BS与不同的 HS,在

Whisper+HLA+HB模型下以 TORGO数据集为例,不
同BS与 HS对 WER的影响的实验结果如图3所示。可

以看到随着BS的增加,语音识别变得更加精准,最终BS
增大带来的效果提升逐渐趋缓。理论上BS越高,在进行

语音识别时容错率越高,但是对于显存消耗也越高,因此本

文基于BS=5研究。同时模型采用不同的 HS进行加重也

有不同的反应,实验结果显示 HS=3时效果最好,HS增加

或减少都会使 WER上升。同时两个数据集对 HB的适应

性不同。结合表2来看,由于TORGO数据集的句子和短

语混杂,使得 HB在其上的优化效果更好,而UASpeech数

据集主要是孤立单词,导致在 HB优化时效果有所限制。
故HS的设置需要根据数据集特性进行调整,以适应不同

数据类型的需求。
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图3 HB参数对 WER的影响

Fig.3 The
 

impact
 

of
 

HB
 

parameters

4 结  论

  本文研究了提高构音障碍语音识别准确性的方法,提
出了一种基于多层融合解码策略和热词增重技术的创新算

法。实验在TORGO数据集和 UASpeech数据集进行,结
果显示表征融合注意力和 HB技术对两个数据集的提升效

果有所不同,但其共同作用使两个数据集的 WER都达到

了最低。本文探索了3种不同多层表征融合注意力策略,
这3种策略都可以改善构音障碍语音识别,其中分层次表

征融合注意力策略在构音障碍语音识别中取得了最好的成

果,通过平衡地结合不同抽象层次的信息,帮助解码器更准

确地捕获语音信号中的复杂结构,提升了对全局和局部信

息的建模能力,能够在复杂语境和不规则发音中取得更好

的识别效果。同时通过热词库的引入,低成本的提高了构

音障碍语音识别的准确性。HB技术对两个数据集的识别

效果受数据集影响较大,TORGO数据集提供了包含完整

句子的音频样本,所以 HB技术能够充分发挥其增强语境

的作用,而UASpeech数据集主要由孤立单词组成,缺乏上

下文信息,HB的效果相对有限。本文的模型在两个构音

障碍语音数据集上均取得了优秀表现,验证了所提出方法

在处理复杂语音任务中的有效性和适应性。这一方法不仅

提升了现有模型在特定数据集上的识别率,还为构音障碍

语音识别领域提供了新的思路和方向。未来将更深入探索

构音障碍语音识别,探索建立更精准的热词库与可自适应

的 HB技术,研究解码器使用更低资源获取更全面的表征

信息。
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