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摘　 要:
 

Conformer 模型是语言处理任务中广泛应用的模型之一,其结合了 Transformer 模型和卷积神经网络的特点,既能捕

捉到局部和全局的序列特征又能更好地理解输入数据的结构和上下文信息。 然而,现有 Conformer 模型中的音频和文本之间

对齐关系存在不确定性,同时模型采用的多头注意力还会将未来时间步输入信息泄漏到当前时间步。 采用连接时序分类

(Connectionist
 

Temporal
 

Classification,
 

CTC)机制进行辅助训练,不仅可以提高基于 Macaron-Net 结构的 Conformer 模型鲁棒

性,还可以解决音频和文本不对齐问题。 在解码器部分,应用遮蔽多头自注意力机制以确保在 t 时刻模型无法查看未来时间

步的输入信息,从而保证模型仅利用已生成的标记进行预测。 实验结果表明,基于遮蔽多头注意力的 CTC-Conformer 模型相

对于 Conformer 模型的字错率与损失率均有所下降,损失值最低达到了 3. 24。
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Abstract:
 

Conformer
 

is
 

one
 

of
 

the
 

most
 

widely
 

used
 

models
 

for
 

language
 

processing
 

tasks.
 

It
 

combines
 

the
 

features
 

of
 

Transformer
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

it
 

can
 

not
 

only
 

capture
 

local
 

and
 

global
 

sequence
 

features,
 

but
 

also
 

better
 

understand
 

the
 

structure
 

and
 

context
 

information
 

of
 

input
 

data.
 

On
 

the
 

one
 

hand,
 

in
 

the
 

current
 

Conformer
 

model,
 

it
 

is
 

uncertain
 

in
 

the
 

alignment
 

between
 

audio
 

and
 

text.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

multi-attention
 

will
 

leak
 

the
 

input
 

information
 

of
 

the
 

future
 

time
 

step
 

to
 

the
 

current
 

time
 

step.
 

To
 

solve
 

the
 

above
 

problems,
 

the
 

connectionist
 

temporal
 

classification
 

(CTC)
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

Conformer
 

model
 

based
 

on
 

Macaron-Net
 

structure,
 

and
 

resolve
 

the
 

issue
 

of
 

audio
 

and
 

text
 

misalignment.
 

Furthermore,
 

masking
 

multi-head
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

applied,
 

in
 

the
 

decoder
 

part,
 

to
 

ensure
 

that
 

the
 

model
 

can
 

not
 

view
 

the
 

input
 

information
 

of
 

future
 

time
 

step
 

at
 

T-moment,
 

so
 

that
 

the
 

model
 

can
 

only
 

make
 

predictions
 

with
 

the
 

generated
 

markers.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

both
 

the
 

word
 

error
 

rate
 

and
 

the
 

loss
 

rate
 

of
 

CTC-Conformer
 

model
 

based
 

on
 

masking
 

multi-head
 

attention
 

are
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

Conformer
 

model,
 

the
 

lowest
 

loss
 

rate
 

is
 

3. 24.
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0　 引　 言

随着科技的进步与智能家电的发展,机器可以

越来越好地理解人类语言,语音识别技术也因此得

到了广泛研究。 传统的语音识别模型包括隐马尔可

夫模型、高斯模型、基于神经网络的模型和混合模型

等,其建模流程相对复杂且需要较强的专业知

识[1] 。 随着语音识别技术的发展,基于深度学习的

端到端语音识别模型( end-to-end)成为热点话题,
此模型与传统模型的不同在于其将整个语音识别作

为一个单一的模块进行训练推断,直接从原始语音

信号中学习并输出最终的文本结果,省去了传统模

型中多个复杂的步骤[2-3] 。
目前,主流的端对端语音识别模型包括基于注



意力机制的编码器-解码器模型与 CTC 模型[4] 。 编

码器-解码器模型一般使用 Transformer 或 Conformer
结构,通过自注意力机制捕捉输入序列的全局信息,
并利用解码器生成目标序列,这种模型在处理长序

列和复杂上下文时表现出色[5] ;CTC 模型是一种无

监督的学习方法,在训练过程中不需要对齐的标注

数据。 基于注意力机制的编码器解码器、CTC 机制

的优点,研究人员又提出了 CTC-Attention 模型,该
模型首先通过卷积神经网络或循环神经网络从语音

信号中提取特征序列,这些特征序列随后被送入带

有 Attention 机制的解码器中,解码器会根据当前时

刻的输入和前一时刻的状态生成一个表示当前输出

的向量,并计算一个对齐权重向量;最后,将解码器

的输出向量与对齐权重向量进行拼接、分类,获得最

终的输出结果。 CTC -Attention 模型的独特之处在

于其融合了 CTC 机制和 Attention 机制。 CTC 机制

在语音识别任务中具有良好的序列建模能力,而

Attention 机制则能够有效地对输入序列进行对齐和

加权处理。 CTC - Attention 模型与 CTC 机制和

Attention 机制相比,CTC-Attention 模型可以在保证

准确率的同时减少对齐信息的需求,并且提高模型

的泛化性能,在语音识别等任务中取得了很好的效

果[6-8] 。
基于 Conformer 模型的端到端语音识别是当前

较为先进的一种语音识别技术, Gulati[9] 等提出

Conformer 模型,相对于传统的 Transformer 模型表现

出更加优异的性能。 Conformer 模型结合了 CNNs
 

(Convolutional
 

Neural
 

Networks)、SA(Self-Attention)
和 FFNs

 

(Feed-Forward
 

Neural
 

Networks)等模块,能
有效地捕捉输入语音的时序特征和上下文信息。 此

外,Conformer 模型还引入了一种称为相对位置编码

的新型位置编码机制,用于更好地构建长序列输入

的时序关系。 Conformer 模型将卷积层和注意力层

结合,可以更好地处理输入数据中的时间信息,从而

提高识别准确率。
传统的语音识别模型需要依靠隐马尔可夫模型

( Gaussian
 

Mixture
 

Model - Hidden
 

Markov
 

Model,
 

GMM-HMM)提供对齐标注,才能实现帧与状态的

对齐[10] 。 而 CTC 模型使用无对齐标注数据的方式

训练序列建模任务,巧妙的解决了对齐问题。 单独

使用 Conformer 模型也会出现音频和文本不对齐问

题,这是因为音频中的语音单元(音素或子词)与文

本序列之间存在差异或不完整匹配, 可以利用

GMM-HMM 模型解决音频和文本不对齐的问题,但

是却使模型更为复杂。 而使用 CTC 进行辅助训练

不仅可以有效地解决音频和文本不对齐的问题,提
升语音识别系统的性能,还可以简化模型,提高训练

性能。 传统的基于 Macaron -Net 结构的 Conformer
模型在解码器部分使用多头注意力[8] 。 针对多头

注意力会使当前时间步的训练受到未来时间步输入

信息的影响这个问题,本文将多头注意力替换为遮

蔽多头注意力,从而避免信息重复、信息误差和模型

无效等问题。 通过使用遮蔽多头注意力,可以确保

Conformer 模型只利用已生成的标记进行预测,避免

了未来信息对当前时间步训练的影响,有助于提高

模型的效果和稳定性。

1　 相关理论

1. 1　 多头注意力

Treisman 和 Gelade[11]提出注意力机制,通过为

模型中的不同部分分配不同的权重,达到提取关键

数据的目的, 优化了建模过程, 提升建模精度。
Bahdanau 等[12]首次将注意力机制应用至自然语音

处理(NLP)中。 由于注意力机制良好的效果,将注

意力机制与神经网络的结合已经成为各个领域共同

关注的热点问题[13-14] 。 注意力机制分为基本注意

力机制和组合注意力机制。 基本注意力机制是最简

单的形式,其只关注当前时刻输入和上下文信息;而
组合注意力机制,又称多头注意力机制(Multi-Head

 

Attention),是在自注意力机制的基础上进行拓展,
可以提取到不同维度的特征,充当“卷积核” 的作

用[15] 。 多头注意力的结构图如图 1 所示[16] 。

按比例缩放的点击注意力层

线性层

拼接层

多头注意力

线性层 线性层 线性层

Q K V

h

图 1　 多头注意力结构

Fig.
 

1　 Multiple
 

head
 

attention
 

structure

　 　 多头注意力机制使用多个独立的注意力头并行

地进行自注意力计算。 每个注意力头具有自己的查

询、键和值的线性投影权重矩阵,可以让模型从不同

的子空间中学习不同的注意力表示,允许模型同时

关注输入序列中不同位置的不同关系。 传统的注意
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力机制将输入序列编码作为上下文向量,捕获整体

的语义信息,但忽略了不同位置之间的差异性和关

系。 多头注意力机制通过使用多个注意力头来解决

这个问题,每个注意力头都可以学习到不同的权重

分配,使得模型能够同时关注到输入序列中不同位

置的不同关系。 每个头都可以捕获不同的语义特征

和上下文信息,并且每个头的输出被拼接在一起形

成最终的表示。 通过引入多头注意力机制,模型可

以更好地理解输入序列的组织结构、位置关系和内

部依赖关系,这样的并行计算也有助于加快训练和

推理速度。
1. 2　 Conformer 模型

Conformer 模型是一种用于语言建模和语音识

别任务的深度学习模型[17] 。 其由多个组件组成,包
括两个前馈网络、一个子注意力模块和一个卷积模

块,Conformer 模型结构如图 2 所示。 在该结构中,
多头注意力模块用于对输入序列进行自注意力机制

的处理,以捕捉输入序列中不同位置之间的关联信

息;可以将注意力集中在不同位置上,并生成具有不

同权重的特征表示,可以更好地建模序列中的长距

离依赖关系。
卷积模块用于在时间维度上对输入进行卷积操

作,以提取局部特征,有助于捕捉输入序列的局部结

构和模式。
两个前馈网络模块分别位于多头注意力模块和

卷积模块的输入输出位置。 前馈网络模块使用线性

变换对输入进行映射和变换,以增加模型的表达能

力;同时引入了 Swish 激活函数来引入非线性关系,
并帮助模型更快地收敛。

为了促进信息传递和梯度流动,Conformer 模型

中还使用了残差连接,允许原始输入信息直接流经

模型的不同层级,从而减少了信息丢失和梯度消失

的问题。

归一化层 归一化层输入

前
馈
网
络

多
头
注
意
力
模
块

卷
积
模
块

前
馈
网
络

图 2　 Conformer 模型结构

Fig.
 

2　 Model
 

of
 

conformer
 

structure

1. 3　 CTC 机制

CTC 机制的主要目标是解决时序数据建模中标

签对齐的问题[18] 。 由于输入序列中的每个时间步

都可以映射到多个输出标签或者没有映射到任何标

签。 而 CTC 机制引入一个特殊的“blank”标记来解

决不对齐的问题,将输入序列中的每个时间步与标

签序列中每个标签及“ blank”标记进行对应。 在训

练过程中,CTC 机制使用前向-后向计算,计算每个

时间步的标签路径概率,通过计算所有可能的标签

路径的概率来进行训练和推断,从而解决传统方法

无法处理的问题。
CTC 机制将输入序列中的每个时间步与标签序

列中每个标签及“ blank”标记进行对应。 输入序列

上引入“blank”标记以表示没有声学事件的区间;通
过在输出序列中允许重复字符和使用特殊的

“blank”标记符号来建立输入序列和输出序列之间

的对应关系,并使用动态规划算法来解码,找到最有

可能的输出序列。 该算法考虑了所有可能的对齐方

式,并计算每个对齐方式的概率。

2　 基于遮蔽多头注意力的 CTC-Conformer
模型

　 　 基于遮蔽多头注意力的 CTC-Conformer 模型结

合了 Conformer 模型和 CTC 机制优点的语音识别模

型。 使用 Conformer 模型并将 CTC 机制中的目标函

数作为辅助任务,附加到共享编码器中,基于遮蔽多

头注意力的 CTC-Conformer 模型可以直接将语音信

号转化为对应的文本序列。 本文设计的模型可以将

测试者的语音信号转化成文本序列。
本文设计的基于遮蔽多头注意力的 CTC -

Conformer 模型在桑江坤等[19] 设计的基于 Macaron-
Net 结构的 Conformer 模型基础上改进并融合 CTC
机制。 Conformer 模型在 Transformer 模型的基础上

融合深度可分离卷积,对音频序列的局部和全局依

赖性进行建模,改善了 Transformer 模型提取局部特

征能力较差的问题。 CTC - Conformer 模型使用

Conformer 模型作为编码器、并利用 CTC 机制共同

构造的语音识别模型。 Mask-CTC -Conformer 模型

结构如图 3 所示,包括前置处理模块(声学前置模

块和文本前置模块)、编码器解码器模块(Encoder-
Decoder 模块)、CTC-Conformer

 

损失计算模块(CTC-
Conformer

 

Loss 模块)。
2. 1　 前置处理模块

前置处理模块分为两部分:声学前置模块和文

本前置模块如图 4 所示。 声学前置模块是语音识别

系统中的一个重要组成部分,负责将原始语音信号
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换为适合于处理的声学特征向量;文本前置模块负

责将文本标签转换为特征表示。 前置处理模块将语

音信号和对应的本标签转换为适合于后续处理的特

征表示,以实现准确的语音识别和语义理解,通过声

学前置模块和文本前置模块的协同工作,语音识别

系统能够更好地理解处理语音输入。

文本前置模块声学前置模块

Decoder模块

CTC-Loss

归一化层 归一化层

Encoder模块

Attention-Loss

Loss

1-λλ

图 3　 Mask-CTC-Conformer 模型结构

Fig.
 

3　 Model
 

of
 

Mask-CTC-Conformer

ReLU
激活函数

二维卷积

线性层
Linear

位置编码

词嵌入

位置编码

文本标签
声学特征

(a)声学前置模块 (b)文本前置模块

K

图 4　 前置处理模块

Fig.
 

4　 Pre-processing
 

module

2. 2　 编码器-解码器模块

编码器-解码器模块中编码器(Encoder)部分的

多头注意力模块使用相对位置嵌入,将相对位置信

息编码转化为正弦函数或余弦函数的形式,并与输

入序列的嵌入向量相加,从而为模型提供关于输入

元素之间相对位置的表示,能够捕捉到序列中不同

位置之间的相对距离关系,使模型在处理长序列时

具有更好的泛化性以及更强的鲁棒性。 解码器

(Decoder)部分使用遮蔽多头自注意力,因为注意力

计算公式 qt 无法避免的自动看到全局的信息,遮蔽

多头注意力可以确保解码器能依赖于已经生成的输

出,而不会受到未来时刻的信息影响。 这种遮蔽机

制的主要作用是避免在 t 时刻看到之后的输入,即

只能观测到 k1,k2,…,kt -1, 使用遮蔽多头注意力机

制有助于保持解码器的自回归性质,并确保生成的

序列是符合语法和语义规则的。 为使 t 时刻及之后

参与计算的值在归一化时权重为 0,故而本文中将 t
时刻及之后参与计算的值换为 - le 10; 每个子层之

间使用残差连接防止梯度消失,加快模型收敛。
Encoder-Decoder 模块设计如图 5 所示。

前馈网络

卷积模块

多头注意力
模块

前馈网络

多头注意力
模块

遮蔽多头
注意力模块

前馈网络

?NN?

图 5　 Encoder-Decoder 模块

Fig.
 

5　 Encoder-Decoder
 

module

2. 3　 损失计算模块

CTC- Conformer 模型训练过程属于多任务学

习,其中涉及到两个主要的损失函数:Conformer 损

失函数和 CTC 损失函数。 综合考虑这两个损失函

数,使用加权和的方式来计算总体损失,公式如下:
Tloss = λCTC loss + (1 - λ)Attloss (1)

　 　 其中, λ ∈ [0,1], 为一个超参数,用于衡量

CTC 机制与 Attention 机制的权重。
通过综合考虑两个损失函数,可以提高模型在

不同任务上的性能和泛化能力。

3　 实验与分析

3. 1　 实验数据

本文实验数据来源于希尔贝壳中文普通话开源

数据库 AISHELL-2。 其是在 AISHELL-1 的基础上

进行扩展和改进得到的,旨在提供更多样化和高质

量的中文普通话语音数据。 AISHELL-2 数据库不

仅包含了广泛的会话场景中录制的音频、多种录音

设备录制的音频、而且还收集了不同年龄段和性别

的人的音频,用于语音识别、语音合成等领域的研究

和开发。
3. 2　 实验环境

在本文实验使用 Intel ( R )
 

Core ( TM )
 

i7 -
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10700K
 

CPU
 

@
 

3. 80
 

GHz
 

3. 79
 

GHz 的服务器,内存

16
 

G,GPU
 

显卡型号为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080,
深度学习框架为 Pytorch1. 8-gpu。
3. 3　 实验参数

本文实验中卷积核大小为 3 × 3, 步长为 2。
Encoder 与 Decoder 部分中多头注意力输出维度为

256,注意力头数为 4,前馈层输出维度为 1
 

024,使
用 glue 激活函数。 损失计算模块中权重 λ 值取

0. 3。 模型训练过程中 echo = 600,使用 β1 = 0. 9,β2

=0. 98,ε =10 -9 的 Adam
 

优化器。 在训练过程中学

习率是一个重要的超参数,控制着模型权重更新的

步长,为了达到优化模型的性能和收敛速度的目的,
在实验过程中动态调整学习率。 Dong

 

L 等[20] 采用

动态调整策略调整学习率,本文在实验过程中使用

与其一致的策略,动态调整学习率。
3. 4　 结果分析

训练过程:前置模块将输入的语音特征及其对

应的文本标签转化为特征向量,Encoder-Decoder 模

块中 Encoder 将声学特征向量映射到隐藏层向量,
此隐藏向量作为 CTC - Decoder 的输入,分别计算

CTC 与 Conformer 的损失值,并通过加权的方式计

算总损失值。 模型中字错率计算公式如下:
CER = (S + D + I) / N (2)

　 　 其中, S 代表参考例句转化为预测样本时替换

单词的数量;D 代表预测样本转化为参考例句时删

除的单词数量;I代表预测样本转化为参考例句时额

外插入的单词数量;N 代表整句的总字数。
实验总共训练 600 轮,损失值变化趋势如图 6

所示。 根据图 6 可以看出在训练 30 轮后损失值趋

于平缓,最低达到了 3. 24;在 300 轮之后有上升趋

势,这是由于训练轮数过多导致了过拟合问题,进而

导致损失值上升。
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图 6　 损失值

Fig.
 

6　 Loss
 

values

　 　 本文使用字错率来判断模型识别的准确程度,

随着训练轮数的增加,Transformer 模型、 Conformer
模型与 CTC-Conformer 模型的字错率对比如图 7 所

示, 可 以 看 出 Conformer 模 型 的 准 确 性 优 于

Transformer 模型,而基于遮蔽多头注意力的 CTC -
Conformer 模型的准确率优于 Conformer 模型,基于

遮蔽多头注意力的 CTC -Conformer 模型字错率比

Conformer 模型的字错率低,达到了 5. 0%的错误率。
基于遮蔽多头注意力的 CTC-Conformer 模型不

仅在字错率方面有了明显的下降,该模型还具有更

强的鲁棒性和稳定性。 因此,该模型可以广泛应用

于实际场景的语音识别任务中,具有较高的实用

价值。

Transformer
Conformer
Conformer-CTC

15.0

12.5

10.0

7.5

5.0
20 40 60 80 100

训练轮数/Epoch

字
错

率
/%

图 7　 验证集字错率对比

Fig.
 

7　 Verification
 

set
 

word
 

error
 

rate

4　 结束语

本文提出的基于遮蔽多头注意力的 CTC -
Conformer 中文语音识别模型,将解码器部分的多头

注意力替换为遮蔽多头自注意力,并使用 CTC 机制

进行辅助训练。 使用数据库 AISHELL-2 验证模型

在中文语音识别中的效果,该模型表现出较好的性

能,最终达到了字错率 5. 0%的效能。 未来的研究

中还会探索不同的参数对模型的影响,还会将此模

型应用到医学领域实现自动化诊断疾病。
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