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基于预训练与音素字节对编码的越南语识别
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（中国科学技术大学电子工程与信息科学系，合肥  230027）

摘 要： 基于无监督预训练技术的 wav2vec 2.0 在许多低资源语种上获得了良好的性能，成为研究的热

点。本文在预训练模型的基础上进行越南语连续语音识别。将语音学信息引入到基于链接时序分类

代价函数（Connectionist temporal classification，CTC）的声学建模中，选取音素与含位置信息的音素作

为基础单元。为了平衡建模单元数目以及模型的精细程度，采用字节对编码（Byte‑pair encoding，BPE）

算法生成音素子词，将上下文信息结合到声学建模过程。实验在美国 NIST 的 BABEL 任务低资源的越

南语开发集上进行，所提算法相对 wav2vec 2.0 基线系统有明显改进，识别词错误率由 37.3% 降低到

29.4%。
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Abstract： Based on the unsupervised pre-training technology， wav2vec 2.0 has become a research hotspot 
for the state of the art performance in many low-resource languages. In this paper， the Vietnamese 
continuous speech recognition is carried out on the basis of the pre-trained model. The phonetics 
information is integrated into the connectionist temporal classification （CTC） loss function based acoustic 
modeling， and the phones and the position dependent phones are selected as the basic modeling units. To 
balance the number of modeling units and the refinement of the model， a byte-pair encoding （BPE） 
algorithm is used to generate phone based subwords， and the contextual information is integrated into the 
acoustic modeling process. Experiments are carried out on the low-resource Vietnamese development set of 
NIST’s BABEL task， and the proposed algorithm significantly improves the wav2vec 2.0 baseline system. 
The word error rate is reduced from 37.3% to 29.4%.
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引　　言

近年来基于端到端的语音识别声学建模取得了显著进展，这类模型通常基于序列到序列（Sequence‑
to‑sequence，S2S）框架或链接时序分类（Connectionist temporal classification，CTC）代价函数。与传统

的基于隐马尔可夫模型（Hidden Markov model，HMM）的框架相比，基于端到端的模型能达到更高的识

别率。然而基于端到端的模型一般需要数百甚至数千小时的有标注音频数据，目的是减轻模型训练的

过拟合问题并取得较好的自动语音识别（Automatic speech recognition， ASR）性能。对于英语和汉语等

大语种来说，通常数据量的需求可以得到满足。然而世界上大多数其他语言的音频资源相当有限，研

究者正越来越将注意力转移到许多低资源语种的连续语音识别上［1］。针对训练语料不足的问题，可以

采用预训练技术［2］。在预训练模型的基础上再进行有监督训练，也称为有监督迁移学习［3］，可将从其他

任务学到的知识应用于目标任务［4］。Dalmia 等［5］将 300 h 的英语语料纳入训练数据，在蒙古语等 4 类小

语种上实现了识别率的提升。Cho 等［6］使用混合注意力/CTC 网络，用 10 个低资源语种预训练模型，并

迁移到其他 4 个低资源语种。另一个解决思路是使用无标注的数据对端到端模型进行无监督预训练。

例如 Jiang 等［7］通过掩盖预测编码（Masked predictive coding，MPC）对 Transformer 声学编码器进行了预

训练，并且该模型在较高的 ASR 基线系统之上得到了进一步的提升。Conneau 等［8］基于 wav2vec 2.0 在

53 个语种上进行预训练，提出了 XLSR‑53，并在美国 NIST 的 BABEL 语料库的等 15 个语种上进行了

微调。

近年来，许多端到端系统使用基于书写字符的子词作为声学建模单元［9‑10］，例如使用字节对编码

（Byte‑pair encoding，BPE）算法或 WordPiece 算法来构建子词。这类方法的优点在于其简单性，此外得

到的单元不仅可用于集外词（Out of vocabulary，OOV）识别，而且还避免了专业领域知识（如发音词典

和基于决策树的状态绑定所需的问题集）与额外的处理步骤（如 HMM 模型中的音素状态建模）。然而

相较于书写字符，语音识别中发音词典的音素与声学建模的联系更加紧密，并且对于本文所研究的越

南语，它具有 6 种声调，但其书写系统却是全拉丁字符化的。拉丁字符几乎无法体现声调属性，这可能

导致系统对多音字无法进行准确识别。另外，即使对于无调的英语，Zweig 等［11］的研究表明，在 Switch‑
board 语料库上，基于字符的 CTC 系统在识别率上仍然不及基于音素的 CTC 系统。针对以上问题，Xu
等［12］使用发音词典和对齐器找出子词单元和音素单元的对应性，并利用该信息指导子词分割的过程。

其他研究［13‑14］则尝试将单词分解为不同形式的建模单元序列（如字符序列或音素序列），对不同的单元

序列分别构建子词单元，在关键词检索（Keyword search，KWS）或语音识别任务上均取得了性能提升。

其中 He 等［13］研究表明，在低资源场景下，基于音素的子词单元能够有效提高系统处理 OOV 问题的

能力。

本文重点研究越南语声学建模问题，在 IARPA BABEL 语料库上进行实验。该语料库包含共约

80 h 的训练集和开发集，数据量十分稀缺，因此本文使用预训练的 wav2vec 2.0 模型进行初始化，并探索

了适合越南语的建模单元。具体而言，使用发音词典将标注文本中的单词序列转换为音素序列，并采

用字节对编码算法逐步合并出现频率较高的音素对，最终得到基于音素的子词单元。与传统的基于

HMM 的 ASR 系统所使用的上下文依赖的音素类似，音素子词能捕获相邻的音素之间的关联性。此

外，音素子词也能够平衡建模单元集合的大小与解码序列长度，有利于提升端到端系统性能和效率。

本文使用的算法在 BABEL 越南语的开发集上进行评测，测试结果表明，基于音素 BPE 构建声学建

模单元的系统相对采用其他建模单元的系统有明显的性能提升，相对于采用单字符的基线系统，识别

错误率相对下降约 21.2%。此外，本文系统优于近期其他学者提出的越南语识别系统。需要强调的是，
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虽然本文将发音词典用于生成子词和解码，但是避免了传统方法的决策树聚类等步骤。另一方面，发

音词典资源并不难获得，即便是难以获得的发音，也可由字音转换等技术得到。因此，本文方法仍保持

了端到端系统的简洁性。

1 基于预训练模型和 CTC的 ASR框架  

越南语的数据量十分有限，因此本文将预训练的 wav2vec 2.0 作为初始化模型，通过 CTC 代价函数

完成有监督训练完成越南语 ASR 任务。wav2vec 2.0 是由 Facebook 提出的语音表征自监督学习框

架［15］，如图 1 所示。wav2vec 2.0 的训练包括 2 个步骤：预训练与微调。在预训练期间，该模型采用对比

损失函数学习音频的上下文表征。在微调阶段，wav2vec 2.0 可用于 ASR 声学建模，本文在它的顶部增

加了分类器网络，该网络结合 CTC 技术，输出越南语识别结果［8］。

wav2vec 2.0 包含一个多层卷积特征编码器 f：X ↦ Z，一个上下文编码器 g：Z↦ C和一个量化模块 h：

Z↦Q，其中 X、Z、C、Q分别表示输入音频、潜在语音表征、上下文表征以及离散语音表征。wav2vec 2.0
的输入是原始音频，原始音频首先经过多层卷积特征编码器，被编码为潜在语音表征 Z= ( z1，…，zT )，
其 中 T 为 编 码 后 的 帧 数 。 接 着 ，潜 在 语 音 表 征 Z 被 送 入 上 下 文 编 码 器 ，得 到 上 下 文 表 征

C= ( c1，…，cT )。上下文表征包含了整个序列的信息。量化模块仅在预训练阶段使用，它将潜在语音

表征 Z进行离散化处理，得到离散语音表征Q= (q1，…，qT)，离散语音表征Q用于在自监督损失函数中

表示目标。

1. 1　特征编码器　

特征编码器 f（图 2）由若干结构相同的子模块级联而成，其中 N f 指特征编码器中级联结构相同的子

模块个数。每个子模块包含一个一维时间卷积（Conv1d）、层归一化（Layer‑
Norm）和高斯误差线性单元（Gaussian error linear unit，GELU）激活函数［16］，

计算过程为

Block ( X ) = GELU (LayerNorm (Conv1d( X ) ) ) （1）

1. 2　上下文编码器　

上下文编码器 g 的输入是潜在语音表征 Z，输出是上下文表征 C=
( c1，…，cT )。上下文编码器的底部是卷积位置编码层，上方堆叠了若干个结

构相同的 Transformer 层，其结构如图 3 所示，其中 N g 指上下文编码器上方堆

图 1　wav2vec 2.0 模型框架

Fig.1　Framework of the wav2vec 2.0 model

图 2　特征编码器框架

Fig.2　Framework of the 
feature encoder
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叠的结构相同的 Transformer层的个数，关键公式为

Attention ( )R，K，V = softmax ( )RK T

D
（2）

MultiHead( )R，K，V = Concat ( )HEAD 1，…，HEAD h W
O （3）

HEAD i = Attention (QW Q
i ，KW

K
i ，VW

V
i ) （4）

式中：R ∈ RT × D、K ∈ RT × D、V ∈ RT × D 分别为查询、键与值，且三者相等；D 为

表征维度；h 为头数；W O ∈ R hD '× D 为输出投影矩阵；W Q
i ∈ RD × D '、W K

i ∈ RD × D '、

W V
i ∈ RD × D '为第 i个头的投影矩阵；D '为内部维度；i = 1，2，…，h。

1. 3　微调　

本文在已通过预训练的 wav2vec 2.0 模型上进行微调，如图 1（b）所示。具

体而言，去除了量化模块，并在上下文编码器的顶部增加了分类器网络 h：

C↦ S，将上下文表征映射为建模单元的概率分布［8］。该网络包含一个随机初

始化的全连接层与归一化指数激活函数（Softmax），表达式为

S= Softmax (CW+ b ) （5）
式中：C ∈ RT × D 为上下文表征；W为权重矩阵；b为偏置向量；S∈ RT × || L' 为每

一帧在扩展的建模单元 L'= L ∪ ∅ 上的概率分布；L为 原始的建模单元集合；

∅为空白符号。

本文针对低资源越南语，对 3 种类型的建模单元展开研究，分别是字符、

单音素与含位置信息的音素，并结合 BPE 生成相应的子词单元，具体内容将

在第 2 部分介绍。最后本文使用 CTC 算法［17］计算代价函数。

1. 4　解码　

由于本文的研究重点为 ASR 声学建模，因此将模型在越南语微调

之后，使用常规的浅融合策略［18］对 ASR 系统进行解码，即将声学模型

得分与语言模型得分进行线性组合，并使用束搜索算法，即

Ŷ= arg max
Y

 ( log P (Y |X ) + γ log P (Y ) ) （6）

式中：Ŷ为解码得到的建模单元序列；γ 是介于 0 与 2 的可调超参数。

在本文中，Ŷ可能为字符序列、单音素序列、含位置信息的音素或它们

对应的子词序列。P (Y |X )由声学模型计算得到，而 P (Y )由 N 元语法

（N‑gram）语言模型计算得到。系统解码框架如图 4 所示。

2 采用 BPE的建模单元构建  

越南语的书写系统是拉丁化的，端到端建模中最常见的是采用字符和词作为建模单元。在训练语

料不足情况下，由于会出现过拟合，一般不采用词作为建模单元。另一方面，既然越南语的发音词典是

很容易获得的，本文选择 3 种类型的基础单元：字符、单音素与含位置信息的音素，并利用 BPE 算法分

别将这些单元构造为子词。表 1 展示了同一句文本在不同建模单元下的形式作为对比。

2. 1　字符　

越南语每个单词由多个字符（即字母）构成，字符有大小写之分。考虑到字符的大小写只取决于语

图 3　上下文编码器框架

Fig.3　Framework of con‑
textualized encoder

图 4　系统解码框架

Fig.4　Decoding framework of the 
system
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法，而与发音无关，本文将越南语的文本全部转为大写字符，共计 93 个。为了显式地学习文本中单词的

分割，以提升系统词识别率，本文对音频标注文本进行了预处理操作，在前一个单词的末尾字符与后一

个单词的首字符之间插入了“空格”符号（“ |”），并将该符号加入建模单元集合中。

2. 2　单音素与含位置信息的音素　

与大语种类似，越南语也有完成字到音素对应关系的发音词典。越南语属于有调语言，共 6 种声

调，发音的音素信息与书写的字符之间不存在严格的对应关系。在语音识别领域，单音素单元天生就

是声学建模的基础单元。利用数据集已有的发音词典文件，将以词为单元的音频标注文本修改为以音

素为单元的序列串。

更进一步地，即便是同一个音素，它在一个词的不同位置也可能对应不同的发音，本文假设更精细

的音素建模单元有助于神经网络学习输入与输出之间的映射关系，因此本文将音素细分为 4 类：单个

词、词头、词中与词尾，分别以后缀“_S”“_B”“_I”与“_E”进行区分。单音素共 356 个，含位置信息的音

素共 693 个。值得注意的是，训练集中的许多单音素在 4 个类别中不一定都存在样本，例如，N_1 这个音

素只在词头、词中与词尾出现，不存在单个词的情况。因此，含位置信息的音素总数并非恰好为单音素

总数的 4 倍。与 2.1 节的做法一致，对于单音素与含位置信息的音素，本文也在单词的边界处插入了“空

格符”。

2. 3　基于 BPE算法的子词分解　

以单个字符或音素作为建模单元均忽视了建模单元之间的上下文之间相关性，因此本文使用 BPE
算法构造子词单元。BPE 算法是 Gage 等［18］提出的数据压缩算法。该算法迭代地执行，每次迭代时将

最频繁出现的字节对替换为一个新的独立字节。

将 BPE 算法用于生成子词的方法如下：首先进行算法的初始化，建模单元集合构建为初始的符号

（如越南语的字符）集，并将标注文本中的每个词表示为符号序列。算法在迭代的每一轮中，统计所有

的符号对（即相邻的符号）在标注文本中出现的次数，将出现频率最高的符号对替换为一个新的符号。

BPE 算法需要预先设定迭代次数，用于算法的终止。最终，BPE 算法将生成介于字符与单词之间的子

词，并且子词的粒度和子词集合的大小仅取决于算法的迭代次数。例如，如果建模单元集合中的两个

单元分别是“L”和“O”，并且它们在标注文本中相邻出现的频率很高，那么通过应用 BPE 操作，可以将

它们合并到一个新的子词单元“LO”中。

在获得子词单元之后，需要对音频标注文本进行切分，将单词序列转换为子词序列。具体而言，对

表 1　不同建模单元的标注文本示例

Table 1　Transcription examples of different modeling units

建模单元

原始文本

字符

单音素

含位置信息的音素

字符子词

单音素子词

含位置信息的音素子词

标注文本示例

KHÔNG HÔ
'

I HÂ
·

N HÈ

K H Ô N G | H Ô
'

 I | H Â
·

 N | H È |

x_1 o_1 N_1 | h_2 oI_2 | h_6 @_6 N_6 | h_3 E_3 |
x_1_B o_1_I N_1_E | h_2_B oI_2_E | h_6_B @_6_I N_6_E | h_3_B E_3_E |

KHÔNG H@@ Ô
'

I H@@ Â
·

N HÈ

x_1o_1N_1 h_2@@ oI_2 h_6@@ @_6N_6 h_3E_3
x_1_Bo_1_IN_1_E h_2_B@@ oI_2_E h_6_B@@ @_6_IN_6_E h_3_BE_3_E
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标注文本中的每个词，遍历所有的子词单元，找到构成该单词的所有子词单元，从而将单词分解为子

词。另外，由于当 BPE 操作数较大时，许多生成的 BPE 子词即为单词本身（如表 1 中的 KHÔNG 与

HÈ）。针对此现象，本文对于子词单元不显式地学习单词的分割，即不再像 2.1 节与 2.2 节那样插入“空

格”符号。因此，在子词中加入位置信息，对于那些处于原本单词开头或中间位置的子词，本文在其末

尾添加特殊标识符（@@）。

2. 4　基于 BPE的越南语音素子词　

考虑到字符、音素或者含位置信息的音素 3 种基础单元，本文将 BPE 算法应用到这 3 种单元，都可

以获得不同的建模单元。许多端到端的 ASR 系统已经将 BPE 算法运用于音频标注文本，将单词序列

分解为字符子词序列，并将这类字符子词作为声学模型建模单元。这种做法保持了端到端属性，无需

外部发音词典等语言知识，同时平衡了建模单元集合的大小与解码序列的长度。

然而，对于越南语来说，以字符子词作为建模单元，依然存在着 2.2 节描述的发音与标注文本的不

匹配问题。于是，本文研究了基于音素和含位置信息的音素的子词单元（统称为音素子词）。具体做法

是，首先利用越南语的发音词典文件，该词典包含 2 列，第 1 列

为单词，第 2 列为此单词对应的音素序列。对标注文本中的每

个单词，均遍历发音词典，在找到匹配的词后，将单词替换为对

应的音素序列。使用 2.3 节描述的 BPE 算法构造音素子词，并

将音素串序列分解为音素子词序列。单音素子词的构造过程

如图 5 所示。音素子词的优势主要有以下几点：

（1）继承了字符子词的多数优点。由于音素子词也是由 BPE 算法生成的，该算法能有效控制建模

单元集合的大小。并且，对于 OOV，只要它可以分解为集内的音素子词，系统也能进行有效识别。

（2）稳定性较好。每一个音素子词由 1 个或多个单音素构成，纳入了前后发音单位之间的联系，因

此音素子词的发音相对稳定，不太容易存在单音素那样由前后音素的不同而导致发音不同的问题。

（3）保持了端到端系统的简洁性。传统的隐马尔科夫模型常常采用三音子作为建模单元，音素子

词与这类单元均考虑了音素的上下文信息。但是，三音子需要进行状态绑定与决策树聚类等操作，并

且需要得到强制对齐的标注。相比之下，音素子词的构建相对简洁，只需在文本层面上利用发音词典

与 BPE 算法。

为了与音素子词进行对比，本文同样使用 BPE 算法构建字符子词。

3 实验配置及结果分析  

3. 1　实验数据集与评价指标　

本文在 BABEL 语料库上进行了实验。该语料库收集自 IARPA BABEL 项目，主要包含亚洲和非

洲等多个低资源语种的电话对话语音、脚本录音和远场录音。本文使用 BABEL 语料库所包含的越南

语，该语言是 NIST 2013 语音识别及关键词识别评测的比赛语种，数据库包括共约 80 h 的训练集和开

发集，以及约 10 h 的评估集。由于评估集没有标注，本文将 BABEL 的开发集作为本文的测试集，BA‑
BEL 的训练集随机的 10% 作为本文的开发集。语音数据的格式为 8 bit、8 kHz 采样率、A 律。本文将所

有音频都上采样到 16 kHz，以满足 wav2vec 2.0 的输入要求，以 fairseq［19］作为实验平台。本文主要采用

词错误率（Word error rate，WER）作为系统评价指标。

3. 2　基于 wav2vec 2. 0的 ASR系统　

3. 2. 1　声学模型　

声学模型的输入为 16 kHz 的 wav 音频文件，输出为相应的建模单元，以及“空格符”与“空白符”，输

图 5　单音素子词构造过程

Fig.5　Construction process of monophone 
subword
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出节点数目如表 2 所示。wav2vec 2.0 网络结构中，特征编码器包含 7 个结构相同的子块，每个子块内的

时间卷积层的通道数为 512，步长分别为（5，2，2，2，2，2，2），卷积核尺寸分别为（10，3，3，3，3，2，2）。上

下文编码器包含 24 个 Transformer 层，表征维度 D 为 1 024，内部维度 D '为 4 096，注意力头数 h 为 16，
Dropout 概率为 0.1。用于建模相对位置嵌入的卷积层的卷积核大小为 128，组数为 16。采用 Adam 优

化器训练模型，学习率分 3 个阶段调整，在前 10%
个更新进行预热，从 3e-7 线性增加至 3e-5，在
接下来的 40% 个更新保持学习率恒定，在剩余的

50% 个更新使学习率线性降低至 1.5e-6。在前

10 000 个更新，只训练网络顶部的分类器网络，在

10 000 个更新之后才对上下文编码器进行训练。

特征编码器 f 的参数始终固定。每块显卡的一个

批次包含 1.28 m 输入样本点数，在 16 kHz 的采样

率下相当于 80 s 的音频。共使用 4 张 TI TAN 
RTX 显卡进行训练。

3. 2. 2　语言模型与解码　

本文采用 KenLM［21］实现 3‑gram 语言模型，该模型由训练集的标注构建而来，并且基于 IARPA 
BABEL 语料库自身提供的词汇表。具体而言，将标注文本按表 1 的方式，转换为不同形式的建模单元

序列，并分别构建语言模型。语音解码时，式（6）中浅融合参数 γ 设为 1.0。训练越南语 ASR 系统流程

如算法 1 所示。

3. 3　实验结果　

3. 3. 1　不同基础建模单元实验　

本文在 wav2vec 2.0 模型基础上，分别将越南语的字符、单音素与含位置信息的音素作为 CTC 模型

建模单元。其中，字符单元为本文的基线系统。其他系统在声学模型结构上，除了分类器网络拥有不

同的输出节点之外，其他都与 3.2.1 节描述的基线系统一致。词错误率结果如表 3 所示。从表 3 可以看

出，单音素和含位置信息音素的单元错误率在词错误率上的降低十分显著，分别相对降低约 11.8% 和

表 2　不同建模单元对应的输出节点数目

Table 2　The number of output nodes corresponding 
to different modeling units

项目

字符

单音素

含位置信息的音素

建模

单元

93
357
694

空格符

1
1
1

空白符

1
1
1

输出

节点

95
358
696

算法 1： 训练越南语 ASR 系统

Input： 原始音频与标注文本对 ( X，Y )，特征编码器 f，上下文编码器 g，分类器网络 h

将原始音频进行升采样，按 2.4 节描述步骤将标注文本的单词序列转换为对应的建模单元（字符、

音素或子词单元）序列

for i ∈ { 1，…，M }
  for 一批训练样本 { X k，Y k }

N

1
   do

    Ŷ k = h ( g ( f ( X k ) ) )
  计算 CTC 代价函数 JCTC (Y k，Ŷ k)
end

更新网络 g 与 h，最小化 CTC 代价函数 J = ∑
k - 1

N

JCTC ( )Y k，Ŷ k ，即 θ= Optim ( θ，∇ θ J )

end
Return 越南语微调后的网络 g 与 h
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11.0%。语音识别本质上是一种把发音映射到文字的过程，

采用发音词典得到的音素信息即使对于 CTC 这种端到端的

建模方式仍然是有效的，能够比仅仅采用字母的系统有明显

的提升。另一方面，简单地通过位置信息扩充建模单元，不仅

对性能没有帮助，反而有稍微的下降（WER 由 32.9% 降为

33.2%）。

进一步地，本文对 3 种建模单元分别使用 BPE 算法得到

相应的子词单元，BPE 操作数分别为 1 000 与 1 500。词错误

率结果如表 4 所示，表中第 2 列也就是表 3 的结果，代表未使用 BPE 算法的词错误率。对比表格的第 2
列与第 3 列结果可见，BPE 算法的引入能够大幅降低词错误率，并且对字符建模单元最明显，相对提升

16.9% 左右。纵向对比表格的结果可知，在相同 BPE 操作数的前提下，音素子词的词错误率显著低于

字符子词，并且基于单音素的识别率高于含位置信息的音素。相比字符为建模单元的基线系统（37.3%
的 WER），表中最好的音素子词系统（29.4% 的 WER）取得了 21.2% 的相对提升。另外，本文对语音识

别系统的另一个重要性能指标——实时率（Real time factor，RTF）进行了对比，采用单张 TITAN RTX
显卡进行测试，结果如表 4 所示。从表 4 可以看出，使用 BPE 子词作为建模单元将大大增加解码所需时

间，损害系统的实时性。比如 BPE1500 的 RTF 比单字符的 RTF 相对增加约 60.1%。此外，基于音素单

元的系统实时性逊于基于字符的系统。综合表 4 中 WER 结果与 RTF 结果不难发现，本文的改进系统

在取得更低错误率的同时损害了解码实时性，更适合对解码时延不敏感的场景。

3. 3. 2　对比其他系统　

最后对本文识别系统与其他研究者近期提出的越南语识别系统进行了性能对比，所选系统均基于

BABEL 语料库进行搭建，并且均在 BABEL 开发集上进行测试，如表 5 所示。其中，Conneau 等［8］使用

与本文相同的预训练模型进行微调，与之相比，本文的 ASR 系统在字符错误率（Character error rate，
CER）上相对提升约 6.0%。而 Yi 等［22］采用语言对抗性迁移学习的策略，对比该方法，本文在 WER 上

取得了约 35.7% 的相对性能提升。

表 3　不同建模单元的词错误率结果

Table 3　Results of WER under differ⁃
ent modeling units

建模单元

字符(基线)
单音素

含位置信息的音素

WER/%
37.3
32.9
33.2

表 4　不同子词单元的词错误率与实时率结果

Table 4　Results of WER and RTF under different sub⁃word units

建模单元

字符

单音素

含位置信息的音素

WER/%

未引入 BPE

37.3
32.9
33.2

BPE 操作数

为 1 000
31.0
29.9
30.4

BPE 操作数

为 1 500
30.4
29.4
29.9

RTF

未引入 BPE

0.011 48
0.012 98
0.012 14

BPE 操作数

为 1 000
0.018 43
0.019 82
0.019 99

BPE 操作数

为 1 500
0.018 38
0.019 93
0.020 34

表 5　对比其他越南语识别系统

Table 5　Comparison with other Vietnamese recognition systems

声学模型

XLSR‑53(Conneau 等 [8])
SHL‑Model(Yi等 [22])

本文模型

语言模型

4‑gram
3‑gram
3‑gram

CER/%
21.8

20.5

WER/%

45.7
29.4
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4 结束语  

本文研究了基于 wav2vec 2.0 的语音识别技术，并在低资源越南语数据集上搭建了完整的语音识别

系统。本文通过将声学信息纳入模型，大幅提升了模型的识别率。以单音素和含位置信息的音素作为

输出节点系统的词错误率都显著低于以字符作为输出节点的系统，相对提升分别达到 11.8% 和

11.0%。此外，本文基于 BPE 算法构造音素子词单元，考虑前后音素的影响，相比基线系统获得了进一

步的提升。下一步的研究方向是如何将不同建模单元的信息进行更有效的融合。
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