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摘　要: 语音翻译旨在将一种语言的语音翻译成另一种语言的语音或文本. 相比于级联式翻译系统, 端到端的语音

翻译方法具有时间延迟低、错误累积少和存储空间小等优势, 因此越来越多地受到研究者们的关注. 但是, 端到端

的语音翻译方法不仅需要处理较长的语音序列, 提取其中的声学信息, 而且需要学习源语言语音和目标语言文本

之间的对齐关系, 从而导致建模困难, 且性能欠佳. 提出一种跨模态信息融合的端到端的语音翻译方法, 该方法将

文本机器翻译与语音翻译模型深度结合, 针对语音序列长度与文本序列长度不一致的问题, 通过过滤声学表示中

的冗余信息, 使过滤后的声学状态序列长度与对应的文本序列尽可能一致; 针对对齐关系难学习的问题, 采用基于

参数共享的方法将文本机器翻译模型嵌入到语音翻译模型中, 并通过多任务训练方法学习源语言语音与目标语言

文本之间的对齐关系. 在公开的语音翻译数据集上进行的实验表明, 所提方法可以显著提升语音翻译的性能.
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Abstract:  Speech  translation  aims  to  translate  the  speech  in  one  language  into  the  speech  or  text  in  another  language.  Compared  with  the
pipeline  system,  the  end-to-end  speech  translation  model  has  the  advantages  of  low  latency,  less  error  propagation,  and  small  storage,  so  it

has  attracted  much  attention.  However,  the  end-to-end  model  not  only  requires  to  process  the  long  speech  sequence  and  extract  the

acoustic  information,  but  also  needs  to  learn  the  alignment  relationship  between  the  source  speech  and  the  target  text,  leading  to  modeling

difficulty  with  poor  performance.  This  study  proposes  an  end-to-end  speech  translation  model  with  cross-modal  information  fusion,  which

deeply  combines  text-based  machine  translation  model  with  speech  translation  model.  For  the  length  inconsistency  between  the  speech  and

the  text,  a  redundancy  filter  is  proposed  to  remove  the  redundant  acoustic  information,  making  the  length  of  filtered  acoustic  representation

consistent  with  the  corresponding  text.  For  learning  the  alignment  relationship,  the  parameter  sharing  method  is  applied  to  embed  the

whole  machine  translation  model  into  the  speech  translation  model  with  multi-task  training.  Experimental  results  on  public  speech

translation data sets show that the proposed method can significantly improve the model performance.
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语音翻译旨在将一种自然语言 (一般称为源语言)的语音翻译成另一种自然语言 (一般称为目标语言)的语音

或文本 [1]. 语音翻译是一项集语音识别、口语翻译和语音合成 3种技术为一体的综合技术, 可以广泛应用于会议

演讲、商业会谈、跨境电商、出国旅游等各个领域. 随着全球化活动的不断拓展和日益频繁, 语音翻译已经成为

当前移动互联时代最受瞩目的影响人类生活的重大技术之一 [2].
传统的语音翻译系统通常由语音识别、机器翻译和语音合成等多个模块级联组成 [1]. 给定语音输入, 语音识

别模块首先将其转录为源语言文本, 之后机器翻译模块将转录文本翻译为目标语言文本, 最终由语音合成模块输

出目标语音. 尽管这种系统已经取得了很大的进展, 是目前商业系统采用的主流范式, 但是这种方法存在一些明显

的局限性. 一方面, 语音翻译系统中的不同模块是分别独立训练的, 容易出现数据分布不一致和错误累积问题, 导
致翻译性能严重下降; 另一方面, 系统需要串行完成转录、翻译和合成等多个过程, 面临着计算复杂度高、存储空

间大和延迟时间长等缺陷. 因此, 语音翻译系统亟待一种新的实现范式.
端到端的语音翻译方法在理论上可以缓解传统级联式系统面临的缺陷, 因此逐渐受到研究者们的关注 [3−5]. 该

方法通过直接建立源语言语音与目标语言文本之间的映射关系, 端到端地实现从源语言语音到目标语言文本的翻

译过程. 近年来, 基于注意力机制的编-解码神经网络模型得到了迅速发展, 并已成为语音识别和机器翻译等任务

的主流方法 [6,7]. 有研究者对这种方法进行了拓展, 他们将语音识别和机器翻译组合在一个单一的模型中, 构建了

端到端的语音到文本的翻译模型 [3,4]. 但是, 直接实现源语言语音到目标语言文本的建模过程充满了困难和挑战,
因为这种模型需要解决两个复杂的问题: (1)不同于文本机器翻译, 语音翻译需要处理一个长度远长于对应文本的

语音序列, 并学习其中的声学信息; (2)同时也不同于语音识别, 语音翻译需要学习源语言语音和目标语言文本之

间非单调性的对齐关系, 特别是对于差异较大的两种语言之间的翻译, 涉及长距离的调序问题.
为此, 本文提出了一种融合跨模态信息的端到端的语音翻译方法, 该方法能够将语音翻译模型与文本机器翻

译模型深度结合. 针对上述第 1个问题, 本文通过信息过滤器过滤声学表示中的冗余信息, 使得声学状态序列的长

度与对应文本序列尽可能一致; 针对上述第 2个问题, 本文采用参数共享策略将文本机器翻译模型嵌入到语音翻

译模型中, 并提出模态迁移的方法对语音和文本模态的表示进行约束. 具体地, 本文将语音翻译的编码器拆分成 3
个模块, 分别是声学特征提取器、冗余信息过滤器和语义特征编码器. 其中声学特征提取器用于生成源语言语音

的声学状态序列, 该模块联合连接时序分类 (connectionist temporal classification, CTC) [8]损失函数进行训练, 可作

为独立的语音识别模型. 由于声学状态序列的长度远长于对应的文本序列, 阻碍了源端和目标端对齐关系的学习,
因此, 本文提出了冗余信息过滤器. 该模块基于 CTC输出的概率进行判断, 当非空白标签的预测概率超过触发阈

值时, 对应时刻的隐层状态才会被抽取, 该过程可以显著地缩短声学状态序列的长度. 之后语义特征编码器对过滤

后的声学状态序列进一步编码, 以提取其中的语义信息. 为了辅助语音翻译模型学习输入序列和输出序列之间的

对齐关系, 本文通过参数共享策略将整个文本机器翻译模型嵌入到语音翻译模型中, 并使用多任务学习的方法同

时训练语音翻译任务和文本机器翻译任务. 本文在 3个公开的语音翻译数据集上进行了实验, 结果表明, 所提方法

能够显著提升语音翻译模型的性能, 同时兼具模块化和灵活性的特点, 可以方便地使用外部的语音识别数据或文

本机器翻译数据进行训练, 极大地提升了模型的可拓展性.
本文第 1 节综述语音翻译研究的相关工作. 第 2 节介绍语音翻译任务的定义和方法所涉及的注意力机制及

CTC 损失函数. 第 3 节描述本文所提出的模型和多任务训练方法. 第 4 节描述实验设置, 对实验结果进行对比分

析. 最后一节给出论文的结语和对未来研究的展望.

 1   相关工作

传统的语音翻译系统通常由独立训练的语音识别模块和机器翻译模块级联组成. 虽然这种系统构建简单, 容
易部署, 但是不可避免地面临着错误累积的问题. 研究者们多关注于如何将两个模型紧密结合以缓解语音识别错

误对机器翻译的影响. 例如, Saleem等人 [9]、Sperber等人 [10]和 Zhang等人 [11]提出了将包含多个语音识别输出的

词格网络输入到机器翻译模型的方法. Tsvetkov等人 [12]和 Cheng等人 [13]将模拟的语音识别错误引入到机器翻译

语料中训练, 得到对噪声鲁棒的机器翻译模型. Kano等人 [14]和 Anastasopouslos等人 [15]提出了可微分的级联式翻
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译系统, 以达到联合优化语音识别和机器翻译模型的目的.
不同于传统的级联式翻译系统, 端到端的语音翻译模型具有延迟低、错误累积少和存储小等潜在优势. Zong

等人在 1999 年就提出了采用端到端的方式直接实现语音到文本翻译的设想 [16], 但限于当时的条件, 那仅是一种

设想. 近年来, 随着深度学习技术的快速发展, 端到端的语音翻译方法逐渐成为可能. Duong 等人 [17]和 Bérard 等

人 [18]使用基于注意力机制的编码器-解码器在不使用任何中间文本表示的情况下实现了端到端的语音到文本的翻

译. 随后这种方法越来越多地受到学术界和产业界的关注. 但是, 这种方法面临着数据资源严重匮乏的问题. 为此,
研究者们相继提出了预训练和多任务学习等方法以引入额外数据和其他任务, 从而提升翻译模型的性能 [3−5]. 此
外, 知识蒸馏 [19]、子模块预训练 [20]、交互式解码 [21]、课程学习 [22]、元学习 [23]等一系列方法被陆续提出. 然而现

有工作无法在统一的模型中有效利用语音和文本两种不同模态的表示, 导致文本翻译模型学习到的语义知识难以

融合到语音翻译模型中. 与现有工作相比, 本文从源端特征编码的角度出发, 通过缩小语音表示和文本表示之间的

模态差异性, 实现不同模态特征层面的迁移, 进而实现不同模态对应模型的深度结合, 最终借助语音识别和文本翻

译模型辅助提升语音翻译模型的译文质量.

 2   研究背景

 2.1   任务定义

DST = {( s, x, y )} s = [s1, s2, . . . , sTs ]

x = [x1, x2, . . . , xTx ] y = [y1,y2, . . . ,yTy ]

Ts,Tx Ty Ts ≫ Tx

s y
x DASR = {( s′, x′ )}

DMT = {( x′′, y′′ )}

语音翻译任务旨在将源语言语音翻译到目标语言文本. 语音翻译的训练数据通常由包含源语言语音, 源语言

转录文本和目标语言文本的三元组构成, 可以形式化的表示为   . 其中   是从语音信

号中提取到的语音特征序列,    是源语言转录文本序列,    是目标语言翻译文本序

列,    和   分别是语音特征序列, 源语言转录文本和目标语言翻译文本序列的长度, 其中   . 本文的目标

是学习一个端到端的语音翻译模型, 在给定源语言语音特征序列   的情况下直接生成目标语言翻译文本序列   . 在
训练过程中可以借助源语言转录文本   , 也可以使用外部的语音识别领域训练数据   和文本机器翻

译领域训练数据   .

 2.2   Transformer 模型

本文以 Transformer 模型作为语音识别, 文本机器翻译以及端到端的语音翻译模型的主体框架. 该模型由

Vaswani等人 [24]于 2017年提出, 现已成为主流的文本机器翻译模型, 在语音识别等任务上也达到了当前的最优效

果. Transformer模型遵循编码器-解码器框架, 其中编码器首先将输入序列映射到连续空间表示, 解码器依据该连

续空间表示从左到右依次解码生成目标序列. 编码器有两个子网络, 分别是自注意力网络和前馈网络; 解码器则由

自注意力网络, 跨注意力网络和前馈网络组成. 每个子网络之间使用了残差连接和层级正则化. Transformer模型

使用注意力机制对序列进行编码, 其计算公式如下:

Attn (Q,K,V) = softmax
(

QKT

√
dk

)
V (1)

Q, K V dk其中,   和   分别表示查询, 键, 值,    代表 K的维度. 对于编码器, Q, K和 V由同一隐层状态编码经过不同的

线性映射得到; 对于解码器, Q来自解码器底层的隐层状态编码, K和 V来自编码器生成的隐层状态编码.
前馈网络则由两个线性变换网络层组成, 并使用 ReLU激活函数. 其计算过程如下:

FFN (x) =max(0, xW1 + b1)W2 + b2 (2)

W1,W2, b1, b2其中,    为模型需要学习的线性变换参数矩阵.

 2.3   连接时序分类 (CTC) 损失

CTC损失是由 Graves等人 [8]提出的一种可用于处理时序可变的序列标注问题的损失函数, 在语音识别和手

写体识别等领域有着广泛的应用. 传统的序列标注算法需要每一个时刻的输入与输出标签完全对齐, 而 CTC在计

算时扩展了标签集合, 允许预测序列中出现空白和重复标签. 在使用扩展标签集合对序列进行标注后, 所有能够通

过映射函数转换为目标序列的预测序列都可以作为正确的预测序列, 其中映射函数可以是去除预测序列的空白标
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签和重复标签的操作. 例如, 在语音识别任务中, 传统的语音识别声学模型在训练时, 需要对语音片段进行对齐预

处理, 在获取到每一帧语音特征对应的发音音素后才能进行后续的训练, 而采用 CTC损失函数的声学模型在训练

时可以采用完全端到端的方式进行, 只需要给定语音特征序列和目标输出序列, 就能够使模型自动学习到输入序

列和输出序列间的对齐关系.

 3   提出的方法

本文提出了一种跨模态信息融合的端到端语音翻译模型, 其整体框架如图 1所示. 该模型由声学特征提取器,
冗余信息过滤器, 语义特征编码器和解码器组成, 能够与文本机器翻译模型深度结合并进行多任务训练. 其中声学

特征提取器, 语义特征编码器和解码器均基于 Transformer模型, 由多头注意力网络和前馈网络组成.
与语音识别模型中的编码器只负责提取声学特征不同, 语音翻译模型中的编码器不仅需要编码语音中的声学

特征, 还需要抽取其中的语义信息, 因此面临着更重的负担也更加难以训练. 为此, 本文将编码器拆分成 3个模块,
分别是声学特征提取器, 冗余信息过滤器和语义特征编码器. 首先, 使用声学特征提取器提取原始语音序列中的声

学信息并将其映射到对应源语言文本的隐层状态序列, 该模块结合 CTC损失函数可单独作为语音识别模块训练;
由于上述隐层状态序列中存在着大量的冗余信息, 其长度往往是对应文本长度的数倍, 本文使用冗余信息过滤器

过滤其中的冗余信息, 该过程可以显著地缩短该状态序列的长度, 使之与对应的源语言文本匹配; 继而, 语义特征

编码器对过滤后的状态序列进一步编码, 获得包含语义信息的表示. 最终, 解码器基于注意力机制获取语义特征编

码器得到的语义表示并输出最终的目标语言翻译结果. 本节将详细介绍每一个部分.
   

源语言语音

源语言转录文本

声学特征
提取器

冗余信息
过滤器

语义特征
编码器

注意力
机制

解码器 目标语言翻译

图 1　基于跨模态融合的端到端语音翻译模型框架
 

3.1   声学特征提取器

s

h

Enca

声学特征提取器用于提取源语言语音序列中的声学信息, 它以源语言语音序列   作为输入, 生成声学隐层状

态序列   . 具体而言, 源语言语音序列首先经过梅尔滤波器组被转换到频域特征, 继而经过前端网络被映射到与模

型同维度的隐状态空间, 最后经过多层自注意力编码器   得到声学特征的隐层状态序列. 上述过程可以被表示为:
s̃ = EncPre (s) (3)

h = Enca (s̃) (4)

 3.2   冗余信息过滤器

h

π = [π1,π2, . . . ,πT s] πt ∈ V∪ V

h

π

本文在声学特征提取器之上引入了 CTC损失函数, 该方法可以辅助模型预测源语言转录文本并且可以加速

模型的收敛速度. 在计算 CTC损失的过程中, Softmax函数作用于声学特征提取器生成的隐层状态序列   , 并预测

出一条输出序列   , 其中   ‘–’表示输出序列中每一个时刻的标签,    表示源语言词汇表, ‘-’
表示空标签. 假设每一个时刻的输出与其他时刻的输出是条件独立的, 那么给定隐层状态序列   , 任何一条输出序

列   的概率可以表示为:
p (π|s) =

∏Ts
t=1 p (πt |s) (5)
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p (πt |s) = softmax(WT
CTC ht + bCTC) (6)

WCTC ∈ Rd×(|V|+1)其中,    是将隐层状态序列映射到源语言文本向量空间的参数矩阵.
π

B B (π) = x
B(a− abbb−) = aab

π = a− abbb− B x = aab

CTC中的输出路径集合包含多条序列   , 每条序列最终都可以被映射到预测序列 x. 这里定义了一个多对一

的函数映射   , 即   . 该函数的作用是仅保留连续重复标签中的一个标签并且去掉空标签. 其中, 映射后的

序列长度不长于映射前的序列长度. 例如,     , 表示根据隐层状态序列预测得到的输出序列

 通过函数   被映射到预测序列   . 那么正确标签序列的预测概率等于所有能够被映射为正确标

签序列的预测序列概率之和, 即:

p (x|s) =
∑
π∈B−1(x)

p (π|s) (7)

那么, 在整个数据集上的 CTC损失函数为:

LCTC = −
∑

(s,x)∈DST
logp (x|s) (8)

β

h h̃

由于 CTC中的预测序列每一个标签与隐层状态序列中的每一个时刻相对应, 因此预测序列的长度与输入的

隐层状态序列长度一致, 仍然远远长于对应的文本序列, 导致隐层状态序列难以与文本特征表示进行融合. 但事实

上, CTC中的触发时刻位于一个特定单词的发声范围内, 只需要触发时刻对应的隐层状态就可以映射到对应的文

本. 因此可以认为触发时刻对应的隐层状态包含了文本的先验信息, 而 CTC预测序列中非触发时刻往往对应着空

标签和重复标签, 这些时刻包含的冗余信息不利于语义的建模. 为此, 本文提出了一种冗余信息过滤器用于提取

CTC触发时刻对应的隐层状态. 具体做法如图 2所示, 本文设定了一个触发阈值   , 如果 CTC路径中非空标签对

应的预测概率大于触发阈值, 则将该时刻的状态标记为 1, 否则将该时刻的状态标记为 0[25]. 最终从原隐层状态序

列   中抽取标记为 1的时刻对应的隐层状态组成新的状态序列   . 该过程可以表示为:

POS (i) =
{

1, 1− pb ⩾ β
0, 1− pb < β

(9)

h̃ = [hi ∈ h|POS (i) = 1, i = 1,2, . . . ,Ts] (10)

POS (i) i

1− pb POS (i) = 1

其中,    表示隐层状态序列的第   个时刻, pb=p(πt=‘–’|s)对应公式 (6) CTC路径中的空标签的预测概率, 则非

空标签的预测概率可以表示为   , 我们仅抽取   的时刻对应的隐层状态.
  

输
出
概
率

1
空白标签 非空白标签

0

图 2　CTC触发时刻与冗余信息过滤器
 

 3.3   语义特征编码器与解码器

h̃

Encs

隐层状态序列经过过滤后的长度可与源语言文本匹配, 但其被映射到的隐层空间仍然缺乏翻译任务所需的语

义知识. 为了使隐层状态序列获取更多的语义信息, 本文使用语义特征编码器对过滤后的隐层状态序列   进一步

编码从而将其映射到更高层次的语义表示空间. 该过程使用多层自注意力网络编码器   进行编码, 具体如下:

hs = Encs

(
h̃
)

(11)
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Wy

hy

hd

本文使用的解码器遵循 Transformer模型框架. 首先通过查询词向量矩阵   将目标语言文本映射到文本序列

的向量表示   , 继而通过自注意力网络和跨注意力网络关注到语义编码器输出的语义状态序列, 最终被前馈网络

映射到目标语言文本对应空间   . 上述过程可表示为:
hy = Emb (y) (12)

hd = Dec
(
hs,hy

)
(13)

目标语言文本序列的预测概率为:

p (y|s) =
∏Ty

t=1 p (yt |s) (14)

p (yt |s) = softmax(WT
y hd + by) (15)

最终, 在整个数据集上语音翻译的目标函数为:

LST = −
∑

(s,y)∈DST
logp (y|s) (16)

 3.4   共享的文本机器翻译模型

Wx hx

h̃

Wx =WCTC

经过冗余信息过滤器后, 声学隐层状态序列的长度被缩减到与源语言文本长度一致, 使得语音模态和文本模

态的特征有了可融合的基础. 为了使语音对应的语义特征表示和文本对应的语义特征表示映射到同一个空间, 本
文将文本机器翻译模型的参数与语音翻译模型中的语义特征编码器和解码器的参数进行共享, 即由语音翻译模型

中的语义特征编码器和解码器组成一个完整的机器翻译模型. 在进行文本翻译任务时, 首先通过查询词向量矩阵

 将源语言文本映射到文本序列的向量表示, 然后基于语义编码器提取文本语义特征表示   , 解码器的过程与

上述语音翻译模型中一致. 由于语音翻译模型中语义编码器的输入来自声学特征序列   , 而文本机器翻译模型中

语义编码器的输入来自词向量矩阵, 如果不加约束两者可能分属不同的空间. 为了使语音模态和文本模态的特征

更好地融合, 本文将文本机器翻译模型中的词向量矩阵与 CTC 模块中 Softmax 层的权重进行参数共享, 即
 . 最终, 在整个数据集上文本翻译任务的目标函数为:

LNMT = −
∑

(x,y)∈DST
logp (y|x) (17)

 3.5   不同模态的特征迁移策略

hx hs

为了进一步缩小语音的语义表示和文本的语义表示之间的距离, 本文提出了两种特征迁移策略将语义知识从

文本的表示迁移到语音的表示中. 本文通过最小化文本表示   和语音表示   之间的距离对两者的空间进行约束.
具体地, 本文提出了序列级别和词级别两种特征迁移策略. 目标函数可以表示为:

LAD =


序列级别 :

∑
(s,x)∈DST

∥h̄s − h̄x∥2

词级别 :
∑

(s,x)∈DST
∥hs − hx∥2

(18)

∥ · ∥2 h̄s h̄x其中,    表示 L2范数,    和   分别对应语音和文本的序列级的语义表示, 该结果通过计算上下文表示的均值获

得. 对于词级别的特征迁移策略, 如果文本序列和过滤后的声学隐层状态序列的长度不完全一致, 较短的序列将通

过补零操作被补齐.

 3.6   训练过程

本文需要使用 CTC损失计算过程中产生的输出路径过滤冗余信息并抽取触发时刻对应的隐层状态序列. 同
时, CTC已经被广泛证明可以有效地加速模型训练和收敛. 因此, 本文将 CTC的损失与语音翻译任务中的最大似

然估计联合作为目标函数.
L1 = λ1LCTC + (1−λ1)LST (19)

λ1其中, 超参数   用来控制 CTC损失所占的权重.
传统的多任务学习方法在语音翻译任务中仅能共享模型的部分参数, 例如在同时训练语音翻译任务与文本翻

译任务时只能共享解码器, 编码器由于源端模态对应的长度和特征空间不一致而无法共享. 而本文使用了冗余信
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息过滤器与语义空间约束机制使不同模态的特征编码到同一空间, 通过将整个文本机器翻译模型嵌入到语音翻译

模型中实现全部参数的共享. 本文使用多任务训练的方式同时训练语音翻译任务和文本翻译任务, 并对模型的参

数空间进行联合优化. 最终的目标函数是 CTC损失, 语音翻译任务的最大似然估计, 文本翻译任务的最大似然估

计和模态迁移损失之和.
L2 = λ1LCTC + (1−λ1)LST +λ2LNMT +λ3LAD (20)

DST (s, x)

(s, x, y)

DASR

DMT

由于语音翻译任务训练困难收敛较慢, 本文将训练过程分成预训练和微调两步. 在预训练阶段, 首先使用语音

翻译语料库   中的源语言语音-源语言转录文本   对声学特征提取器进行预训练, 然后利用源语言语音-源语

言转录文本-目标语言翻译文本三元组   微调整个模型, 其中源语言转录文本仅在训练时使用. 本文所提模型

兼具模块化和灵活性, 其中声学编码器和 CTC模块可组成独立的语音识别模型, 而语义编码器和解码器可组成独

立的文本机器翻译模型. 因此模型可以很容易地利用额外的数据进行训练, 例如利用额外的语音识别数据集 

预训练声学特征提取器, 或利用额外的文本翻译数据集   预训练语义编码器和解码器.

 4   实验与分析

 4.1   实验数据

本文在公开的语音翻译数据集上验证所提方法的有效性. 实验在英语-法语 (英-法), 英语-德语 (英-德)和英语-
汉语 (英-中) 3 个语言方向上进行. 各数据集对应的训练集, 开发集及测试集的音频时长和平行句对规模如表 1.
 
 

表 1    数据集中音频时长与句子数目统计 

数据集
英-法 LibriSpeech 英-德 MuST_C 英-中 TED

时长 (h) 句数 时长 (h) 句数 时长 (h) 句数

训练集 100 94 542 400 229 703 500 291 526
开发集 2 1 071 2.5 1 423 2.5 1 357
测试集 4 2 048 4 2 641 2.3 1 220

 

表 1中, 英-法 Augmented LibriSpeech数据集 [26]通过将法语电子书与英语语音进行对齐收集得到的, 总时长

为 236小时, 包含英语语音, 英语转录文本, 自动对齐的法语翻译文本和谷歌翻译的法语翻译文本. 与之前的工作

相同 [4], 我们只使用其中 100小时的干净训练集, 并将自动对齐的法语翻译文本和谷歌翻译的法语翻译文本进行

拼接, 将训练规模扩大一倍. 对于声学特征提取器的预训练, 本文使用语音识别领域常用数据集 LibriSpeech语料

库作为扩展数据 [27], 该数据集包含 960个小时的语音; 对于文本机器翻译模型的预训练, 本文从WMT英-法评测

数据集中随机抽取了 100万个双语平行句对作为外部的文本翻译数据, 并在 Augmented LibriSpeech语料库中的

双语句对上进行微调.
英-德 MuST_C 数据集 [28]来自 TED 演讲, 包括英语语音, 英语转录文本以及不同语言的翻译文本, 我们在其

中的英语-德语方向上进行实验. 由于 TED演讲是现场录制的, 该数据集中的语音包含较多噪声.
此外, 为检验模型在语种差异较大的语言对上的性能, 本文另外选取了英-中 TED数据集 [19]进行实验, 该语料

同样来自 TED演讲.

 4.2   实验设置

本文使用 80维 log-Mel滤波器组提取语音特征, 帧移为 10 ms, 每帧窗口大小为 25 ms, 并使用均值方差归一

化操作. 本文将相邻的 3帧语音特征拼为一帧, 并采用降采样技术每 3帧采样一次.
对于文本数据, 我们采用了小写化, 标点规范化等处理, 英语转录文本中的标点符号被去除. 英-法和英-德翻

译中英语和目标语言共享一套词表, 词表大小为 8 000. 英-中翻译中的英语和汉语词表大小分别设置为 8 000 和

14 000. 所有单词均经过字节对编码 (byte pair encoding, BPE)[29]预处理, 切分为子词.
本文方法和所有的基线模型都选用 Transformer_base的模型参数 [24], 其中声学特征提取器, 语义特征编码器
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λ2

λ3

和解码器中的层数设为 6, 多头注意力机制中的头数为 8, 隐层变量维度为 512, 前馈网络的维度为 2 048, dropout
为 0.1. 在训练时, 使用 Adam 算法更新参数, 初始学习率设置为 0.1. 本文在进行多任务训练时, 将语音翻译任务和

文本翻译任务的重要性同等对待, 因此将公式 (20)中文本翻译任务的权重   经验性地设置为 1. 模态迁移损失的

权重   同样设置为 1. 在测试时, 使用集束搜索算法, 集束的大小设置为 4. 我们每训练 1 000步保存一次模型, 并
将最后保存的 5 个模型进行参数平均作为最终的模型. 本文使用词错误率 WER 作为语音识别任务的评价指标,
使用 BLEU作为翻译任务的评价指标, 其中英-法和英-德翻译任务中以词为单位进行计算, 英-中翻译任务以字为

单位进行计算.
本文使用的模型均基于 Transformer模型框架. 参与对比的基线系统包括:

DST (x, y)

● 文本机器翻译模型: 采用标准的 Transformer模型, 使用 Transformer_base的参数设置 [24], 包含 6层编码器

和解码器. 文本机器翻译模型使用   中转录文本-目标语言翻译文本   进行训练, 在测试时使用人工转录的

源语言文本.

DST (s, x)

● 级联式翻译系统: 由语音识别模型和上述文本机器翻译模型串联组成, 在测试时将语音识别模型的输出作

为文本机器翻译模型的输入. 其中, 语音识别模型基于 Transformer模型进行构建 [19], 模型的输入来自由梅尔滤波

器组提取到的语音频域特征, 经过前端网络被映射到与模型相同维度的隐状态, 之后的流程与标准的 Transformer
模型一致. 这里使用   中的源语言语音-转录文本   训练语音识别模型.

DST (s, y)

● 端到端的语音翻译基线模型: 该模型与上述语音识别模型的结构一致, 但是目标输出是目标语言的翻译文

本. 这里使用上述语音识别模型中的编码器初始化语音翻译模型中编码器的参数. 具体地, 端到端的语音翻译模型

使用   中的源语言语音-目标语言翻译文本   进行训练.
● 传统的多任务训练: 基于 Transformer模型进行复现, 该方法将上述文本机器翻译模型与端到端的语音翻译

基线模型进行组合并联合训练, 两个模型共用解码器但使用独立的编码器.

 4.3   主要实验结果

本节讨论所提方法的有效性. 表 2列出了语音识别任务和文本翻译任务在 3个测试集上的性能, 其中文本机

器翻译模型的结果可视为语音翻译模型的上界.
  

表 2    语音识别和文本机器翻译在各数据集上的结果 
实验内容 英-法 LibriSpeech 英-德 MuST_C 英-中 TED

↓语音识别 (WER   ) 10.47 18.26 13.69
↑机器翻译 (BLEU   ) 21.25 29.01 25.32

 

与英-法 LibriSpeech数据集相比, 英-德 MuST_C和英-中 TED数据集中语音识别模型的性能较差, 这是因为

LibriSpeech数据集中的语音是在录音棚环境下录制的, 而 TED数据集中的语音来自现场演讲, 包含了较多噪音,
如笑声, 鼓掌声和欢呼声等.

表 3列出了基线系统与本文所提方法在 3个测试集上语音翻译的 BLEU值. 其中, 在英-法 LibriSpeech数据

集上有 2 种设定, 分别是仅使用语音翻译数据集的设定 (基本数据) 和使用外部语音识别数据进行预训练的设定

(扩展数据).
与端到端的语音翻译基线模型相比, 本文所提方法使用了冗余信息过滤机制和语义编码器, 可以对声学信息

进一步编码得到更好的语义信息, 因此翻译质量获得了显著提升. 在英-法 LibriSpeech, 英-德 MuST_C 和英-中
TED数据集上, 本文所提方法的 BLEU值分别提升了 1.2, 1.6, 1.1和 1.8.

多任务训练方法通过共享模型参数, 联合训练语音翻译和文本机器翻译任务, 相比端到端的基线模型可以获

得显著提升. 而在本文所提方法的基础上加入多任务训练方法, 可以获得更多的提升, BLEU 值分别提升了 0.7,
0.8, 1.3和 1.5. 与传统的多任务训练方法不同, 本文所提方法可以将整个机器翻译模型嵌入到语音翻译模型中, 因
此机器翻译模型的全部参数可以得到更充分的利用, 翻译性能提升的幅度也更加明显. 
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表 3    基线模型和本文所提方法在各数据集上的结果 

翻译模型
英-法 LibriSpeech

英-德 MuST_C 英-中 TED
基本数据 扩展数据

基线系统

级联式翻译系统 17.65 19.30 22.45 22.07
端到端基线模型 15.96 16.55 20.10 19.58
+多任务训练 16.50 17.27 20.82 20.60

本文的方法
所提语音翻译模型 17.11 18.17 21.25 21.42

+多任务训练 17.81 18.97 22.55 22.93
 

尽管端到端的语音翻译模型相比级联式翻译系统具有低延迟, 计算少, 存储小等优势, 但在一个模型中同时学

习源端语音的声学信息以及声学信息与目标语言文本之间的对齐关系, 训练难度仍然很大, 因此端到端的语音翻

译基线模型与级联式系统相比仍存在较大性能差距. 在英-法 LibriSpeech数据集中由于语音数据中包含的噪声少,
语音识别效果较好, 级联式系统面临的错误累积问题不严重, 因此其性能明显优于端到端的语音翻译模型; 而英-
德 MuST_C和英-中 TED数据集中语音包含较多噪声, 识别错误对级联式系统的性能有明显影响. 而本文提出的

方法在加入多任务训练后可以达到与级联式系统可比甚至更好的结果.

 4.4   CTC 权重设置和触发阈值设置

λ1 β

本节讨论 CTC 权重和触发阈值在不同的取值情况下对模型性能的影响. 本文在英-法 LibriSpeech 数据集上

进行训练, 在开发集上进行调参.    和   的取值范围为 [0.1, 0.3, 0.5, 0.7]和 [0.3, 0.5, 0.7, 0.9], 结果如表 4所示.
 
 

λ1 β表 4    不同 CTC权重   和触发阈值   对模型性能的影响 

λ1CTC权重 
β触发阈值 

0.3 0.5 0.7 0.9
0.1 18.27 18.54 18.94 18.17
0.3 18.14 18.13 18.06 18.41
0.5 17.64 17.42 18.56 18.49
0.7 16.81 16.52 16.36 16.06

 

λ1

β

λ1 β

β λ1 λ1 = 0.1, β = 0.7

λ1 = 0.1, β = 0.7

CTC权重和触发阈值在不同方面影响模型的性能. CTC权值   用于控制声学特征提取器的性能, 而触发阈值

 用于确定触发时刻的数量, 决定了冗余信息过滤器的效果, 该值过小会导致冗余信息不能被完全过滤, 该值过大

则会导致部分非冗余信息被过滤. 如表 4所示, 在 CTC权重   保持不变的情况下, 触发阈值   取值 0.7时翻译性

能达到峰值; 而当触发阈值   的取值固定时, 权重   越大翻译性能会不断下降. 当   时, 翻译结果的

BLEU值最高. 因此, 在本文的实验中, 设置超参数   .

 4.5   消融实验

相比基线端到端模型, 本文提出了冗余信息过滤器和语义特征编码器等模块并将所提模型与文本机器翻译任

务联合训练. 本小节对本文中的模型进行了消融实验, 从而评估所提方法中不同模块对模型性能的贡献. 表 5列出

了模型在使用不同模块后在英-法 LibriSpeech数据集上的性能.
表 5中的结果表明, 本文所提出的不同模块和方法对模型性能均能带来正向提升, 全部使用时可以达到最优

结果. 其中模态迁移策略和共享文本翻译模型的方法分别可以带来 0.5和 0.3个 BLEU值的提升, 同时该方法能够

加快语音翻译模型的收敛速度. 如果去除语义特征编码器模块, 直接将过滤后的声学状态输入解码器, 翻译的性能

大幅下降. 这意味着声学状态缺乏语义信息, 语义特征编码器可以使其获得更好的语义表征能力, 证明了将语音翻

译模型编码器解耦为声学特征提取器和语义特征编码器两部分的必要性. 本文与具有 12层编码器的端到端强基

线模型进行了比较, 该基线模型的 BLEU值为 17.21, 与所提方法相比 BLEU值相差 1.7, 证明了本文所提方法的

性能提升并非仅因为参数量的增加而获得. 如果进一步去除冗余信息过滤器, 翻译模型的 BLEU值将进一步下降,
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证明了空白标签和重复标签等冗余信息不利于模型建模输出序列和输入序列之间对齐关系. 最后, 如果移除 CTC
损失模型性能将继续降低 0.4个 BLEU值.
  

表 5    在英-法 LibriSpeech数据集上的消融实验 
模型 BLEU

本文方法 18.97
　–模态迁移策略 18.43
　–共享文本翻译模型 18.17
　–语义特征编码器 16.91
　–冗余信息过滤器 16.55
　–CTC损失函数 16.19

 

 4.6   冗余信息过滤器的作用

本小节讨论冗余信息过滤器对 CTC中输出序列长度的影响. 通过计算过滤后声学状态序列的长度与对应转

录文本长度之间的差值, 分析冗余信息过滤器的过滤效果, 结果如图 3所示.
  

20 000

句
子
数

0
−4 −3 −2 −1 0

文本序列长度-过滤后隐层状态序列长度

无外部数据预训练

外部数据预训练

1 2 3 4

40 000

60 000

图 3　冗余信息过滤器对隐层状态序列长度的影响
 

图 3 中直方图显示了英-法 LibriSpeech 数据集上转录文本的长度与经过冗余信息过滤器过滤后的序列长度

的差值对应的句子数目, 其中浅色柱状图表示未使用外部语音识别数据集预训练的结果, 深色柱状图表示使用了

外部语音识别数据集进行预训练的结果. 差值小于零时表示过滤后的序列长度大于对应转录文本的长度, 说明部

分冗余信息未被充分过滤; 差值大于零时表示部分非冗余信息被过滤. 从图 3中可以看出, 大部分句子在经过过滤

后长度与对应转录文本相等, 而基本上所有句子的预测长度与真实长度间的差值小于 2, 因此可以认为基于 CTC
中的触发时刻能够有效过滤冗余信息并准确地预测对应文本长度. 此外, 在使用外部语音识别数据预训练后, 句子

的预测长度与对应文本长度更加接近, 证明使用更多语音识别数据进行预训练可以显著提升 CTC中触发时刻的

预测准确率, 进而提升冗余信息过滤器的过滤效果.

 4.7   不同模态迁移策略的对比

本小节对比了两种模态迁移策略的结果, 分别对应序列级别和词级别的模态迁移策略, 结果如表 6所示. 实验

发现, 序列级别的迁移策略带来的提升效果略优于词级别的迁移策略. 因此, 本文在实验中选择使用序列级别的模

态迁移策略.
  

表 6    在英-法 LibriSpeech数据集上不同迁移策略的对比 
模态迁移策略 开发集 测试集

序列级别迁移

词级别迁移
19.86
19.48

18.97
18.47

 

 4.8   不同预训练数据及相关方法对比

为了验证所提方法有效性, 本小节在英-法 LibriSpeech 数据集上与其他相关方法进行了对比, 结果如表 7 所
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示. 可以看出, 不管在是否使用外部数据的情况下, 所提方法的性能均超过了其他的相关方法. 具体地, 本文所提方

法基于 Transformer模型实现, 超过了所有基于 LSTM模型的结果. 与知识蒸馏的方法相比, 本文所提方法能够在

编码端融入更多的语义知识, 因此取得了更优的效果. 虽然 TCEN-LSTM模型 [20]和 LUT模型 [30]也对端到端语音

翻译模型中的编码器进行了解耦, 但是前者为了解决不同模态的表示长度不一致的问题, 训练了一个额外的序列

到序列的模型, 通过在文本翻译数据中插入重复或空白标签以模拟语音识别模型的输出, 影响了机器翻译模型的

训练; 而后者基于外部的预训练语言模型提取文本的语义表示, 但该语义表示并不适用于翻译模型, 并且该预训练

语言模型和语音翻译模型的编码器结构不同, 无法通过参数共享的方式联合优化整个模型. Wang等人 [22]提出了

课程学习的方法, 使用 3个课程分别用于学习声学表示、语义理解和双语词汇的映射, 但是该方法需要先对语音

特征和源语言词语, 以及源语言词语和目标语言词语进行对齐, 操作复杂且可能引入额外的对齐错误. 与上述方法

相比, 本文提出了多种策略以缓解语音和文本的表示长度和语义不一致的问题, 通过特征层面的模态迁移实现不

同模型的深度结合, 能够同时优化语音识别, 文本机器翻译和语音翻译任务. 因此, 本文所提模型兼具模块化和灵

活性的优点, 可以利用外部的语音识别数据对声学特征提取器进行预训练, 也可以利用外部的文本翻译数据对语

义编码器和解码器进行预训练. 在使用额外的语音识别数据后, 所提方法的译文质量可以获得 1.2个 BLEU值的

提升; 如果同时使用额外的文本翻译数据, 可以进一步获得 0.5个 BLEU值的提升. 在使用外部数据的情况下, 所
提方法仍然优于其他融合外部数据的方法, 验证了该方法的有效性.
 
 

表 7    在英-法 LibriSpeech数据集上相关方法的对比结果 
方法 预训练编码器 预训练解码器 BLEU

基本数据

基于LSTM的模型[4] × × 12.90
+预训练+多任务训练 √ √ 13.40

ESPnet[31] √ √ 16.68
基于Transformer的模型[19] √ × 14.30

+知识蒸馏 √ × 17.02
TCEN-LSTM模型[20] √ √ 17.05
基于Transformer的模型[22] √ × 15.97

+课程学习 √ × 17.66
LUT模型[30] × × 17.75
本文方法 √ × 17.81

扩展数据

基于LSTM的模型+频谱增强[32] √ √ 17.00
多语言的语音翻译模型[33] √ × 17.60
基于Transformer的模型[22] √ × 16.90

+课程学习 √ × 18.01
LUT模型[30] √ × 18.34

本文方法
√ × 18.97
√ √ 19.43

 

 5   结论和未来工作

本文从源端特征编码的角度出发, 提出了多种策略以减少语音和文本模态表示的差异性, 通过不同模态特征

层面的迁移, 最终实现跨模态信息融合的语音翻译方法, 显著提升了译文质量. 考虑到语音和文本模态特征表示的

差异性, 本文提出将语音翻译模型中的编码器拆分为声学特征提取器, 冗余信息过滤器和语义编码器 3部分, 通过

冗余信息过滤器使语音和文本的特征长度趋于一致, 通过参数共享机制和空间约束方法将语音和文本的语义特征

映射到同一空间. 实验表明, 本文所提方法可以显著提升模型的翻译性能. 同时, 本文所提模型具有较好的灵活性,
可以方便地融合外部的语音识别数据和文本翻译数据. 未来, 我们期望将这种跨模态融合的方法应用到其他自然
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语言处理任务中, 并探索其他模态融合的方法.
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