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主要内容

•一、语音识别简介

•二、构建低资源方言识别系统



语音助手-产品应用

合作客户覆盖场景

IOT

智能电视

智能⾳箱

智能空调

智能主控开关

智能汽⻋



语音助手-技术模块

声学前端处理

混响消除
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声源定位

在线语音识别
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在线语义识别语
音
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语音VAD

语音唤醒 离线语音识别 离线语义识别

语音唤醒 识别引擎 语义理解

自动语音识别技术(automatic speech recognition)，可以简写为ASR，在语音交互过程中，ASR技术模块
负责将用户的语音转化为文本，转化得到的文本会传给下游的NLP技术模块做语义理解，所以ASR模块的识
别效果对整个语音交互的体验至关重要。



ASR-技术架构
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系统架构

!𝑊 = argmax𝑃 𝑊 𝑂 = argmax(𝑃 𝑂 𝑊 𝑃 𝑊 )/(𝑃(𝑂))
!𝑊 = arg max 𝑃 𝑂 𝑊 𝑃 𝑊

𝑂: 观察值序列（语音特征）
!𝑊：最优词序列（解码结果）
𝑃 𝑂 𝑊 ：由声学模型获得
𝑃 𝑊 ：由语言模型获得

评价指标
ü 字错误率（Character Error Rate，CER）= 识别错误字数 / 测试集中总字数

ü 句错误率（Sentence Error Rate，SER） = 识别错误的句子数 / 测试集中总句子数
ü 句正确率（Sentence Accuracy） = 识别正确的句子数 / 测试集中总句子数 = 1 – SER



ASR-发展阶段

DTW
VQ
HMM

1950s-1980s
早期探索

GMM-HMM

1990s-2010s
统计模型

DNN-HMM

2012
深度学习

CTC
RNN-T
Attention

2015
端到端模型

Wav2vec2.0
Hubert

2020
预训练模型

关键技术

发展时期

Hybrid建模 端到端建模



ASR-hybrid建模

4.语言模型
词->句子

2.1声学模型-DNN
计算p(状态|特征)

3.发音词典
音素->词

1.特征抽取
时域点->频谱特征

北京

北 京

b1

ei j ingb

b2 b3 ei1 ei2 ei3 j1 j2 j3 ing1 ing2 ing32.2声学模型-HMM
状态->音素

建模到HMM的状态



ASR-hybrid建模

问题1：每一帧对应一个HMM状态，拆分科学吗？
•语音过渡地带
问题2：训练流程复杂？
•第一步，训练hmm-gmm
•第二步，使用hmm-gmm来做对齐获取每一帧特征的label
•第三步，训练帧到label的鉴别模型
问题3：独立性假设？
•每一帧的输出只跟当前帧有关，跟上一帧的输出无关



ASR-端到端建模

4.语言模型
词->句子

2.端到端建模
计算p(音素|特征)

3.发音词典
音素->词

1.特征抽取
时域点->频谱特
征

北京

北 京

ei j ingb

端到端神经网络

没有HMM，直接建模到音素，需要词典映射为汉字



ASR-端到端建模

3.语言模型
词->句子

2.端到端建模
计算p(词|特征)

1.特征抽取
时域点->频谱特
征

北京

北 京

端到端神经网络

没有HMM，不需要词典，直接建模到汉字



ASR-端到端建模

“A Comparison of Sequence-to-Sequence Models for Speech Recognition." Interspeech. 2017.

Hybrid

End2end

相比hybrid传统方案，端到端建模有以下特点：
• 训练简单，直接seq2seq进行训练
• Attention/Transducer loss修正了输出独立性假设
• 对标注数据量要求比较多？？



ASR-预训练模型

Hybrid系统 端到端系统 语音预训练技术

存在问题：
1.训练流程复杂
2.HMM存在不合理假设

存在问题：
1.依赖大量标注数据



ASR-预训练模型

CPC(2018)
APC(2019)
MPC(2019)
Wav2vec(2019)
vq-wav2vec(2019)

2018-2019
探索期

Wav2vec2.0

2020
成熟期

HuBERT
Speech2C
data2vec

2021-now
爆发期

相比baseline系统，
还没有取得理想的
效果

在已有公开数据集取
得SOTA结果，大幅
优于已有baseline

成为业界主流架构
在多个方向快速演进

BigSSL
XLS-R
WavLM

SUPERB
…

算法

模型
数据

应用



ASR-预训练模型

网络分成三部分：
1. Encoder：将语音输入转化为特征序列
2. Context Network：将输入特征进行编码抽象
3. Quantisation Module：将目标进行离散化

"wav2vec 2.0: A framework for self-supervised learning of speech representations." Advances in Neural Information Processing Systems 33 (2020): 12449-12460.

Contrastive loss：
1. 𝑞!表示正样本，/q表示负样本
2. 𝑠𝑖𝑚()表示两个向量的cos距离

Masking：
1. Encoder的输出做mask作为context网络的输入
2.采取分段连续masking策略，整体占比49%



ASR-预训练模型

Wav2vec2.0 在语音识别任务上面的实验结果：
• 在Librispeech公开数据集的100小时任务上面取得了SOTA的结果，明显优于之前的工作
• 只使用了1小时的标注数据，wav2vec 2.0的结果就可以优于之前100小时标注数据的最好结果

wav2vec 2.0工作发挥了预训练在语音任务的威力，大幅降低了对标注数据的依赖

1小时结果

100小时结果

100小时baseline



ASR-预训练模型

Meta AI关于多语种预训练的工作XLS-R，预训练数据来自于128个语种，合计43.6万小时，在公开
数据集common voice上面取得了大幅提升，代码和模型已经开源：
https://github.com/facebookresearch/fairseq/blob/main/examples/wav2vec/xlsr/README.md

"Xls-r: Self-supervised cross-lingual speech representation learning at scale." arXiv preprint arXiv:2111.09296 (2021).

https://github.com/facebookresearch/fairseq/blob/main/examples/wav2vec/xlsr/README.md


ASR-预训练模型

"Superb: Speech processing universal performance benchmark." arXiv preprint arXiv:2105.01051 (2021).

SUPERB构建了衡量语音预训练模型效果的benchmark，在语音识别、说话人识别、情感识别等十几个下游
任务的公开数据集上面均有对应的结果。

Leaderboard：https://superbbenchmark.org/Benchmark：https://github.com/s3prl/s3prl

https://superbbenchmark.org/
https://github.com/s3prl/s3prl


主要内容

•一、语音识别简介

•二、构建低资源方言识别系统



数据需求

语音数据

文本数据

语言学知识

声学模型

语言模型

词典

几百小时
录制或者标注

文本越多越好

如果建模到汉字，就
不需要词典

语音数据：
1. 已有语音数据，通过众包或者数据标注公司进行数据标注，成本大概几百块/小时
2. 已有文本数据，通过众包招人去做录音
3. 爬取带字幕的数据：视频/电视台/电影等
数据要求：
1. 人数尽量多，考虑年龄段和性别
2. 16k采样率，16bit



Stage1: pretrain Stage2：finetune Stage3：decode

数万小时无标注业务
数据（中文/粤语…）

Feature encoder

Transformer Quantization

Contrastive loss

Feature encoder

Transformer

CTC loss

TLG解码图

Token

Lexicon

Grammar

语音数据

Torch script

识别结果

语音数据

建模方案-基于预训练方法

fairseq fairseq Wenet/Eesen



Stage1：train Stage2：decode

Feature encoder

Transformer

CTC loss

TLG解码图

Token

Lexicon

Grammar

语音数据

Torch script

识别结果

语音数据

建模方案-直接训练

Wenet Wenet



建模方案-两个对比

训练方法 训练工具 特点

From-scratch Wenet
https://github.com/wenet-e2e/wenet

数据量小的话准确率不高
工程化方便，有提供客户端/

服务端部署代码

预训练 Fairseq
https://github.com/facebookresearch/fairseq

可以复用开源的预训练模型，
准确率好

不支持工程化部署



服务部署



其他问题

是否考虑流式语音识别

是否考虑识别速度

是否考虑热词修复

是否考虑普通话+方言

流式网络结构
chunk transformer/lstm

模型蒸馏、模型量化

解码器改造

Multi-lingual
Code-switch



Q&A


