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摘摘摘要要要

语 音 翻 译 的 编 码 器 需 要 同 时 编 码 语 音 中 的 声 学 和 语 义 信 息 ， 单 一
的Fbank或Wav2vec2语音特征表征能力存在不足。本文通过分析人工的Fbank特征
与自监督的Wav2vec2特征间的差异性，提出基于交叉注意力机制的声学特征融合方
法，并探究了不同的自监督特征和融合方式，加强模型对语音中声学和语义信息的学
习。结合越南语语音特点，以Fbank特征为主、Pitch特征为辅混合编码Fbank表征，
构建多特征融合的越-英语音翻译模型。实验表明，使用多特征的语音翻译模型相比
单特征翻译效果更优，与简单的特征拼接方法相比更有效，所提的多特征融合方法在
越-英语音翻译任务上提升了1.97个BLEU值。

关关关键键键词词词：：： 端到端语音翻译 ；特征融合 ；越南语 ；语音表征 ；音高特征
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Abstract

Speech translation encoder requires to represent both acoustic and semantic informa-
tion, a single speech feature whether Fbank or Wav2vec2 feature is insufficient. Based
on the difference between hand-crafted Fbank feature and self-supervised wav2vec2
feature, this paper proposes a representation fusion method by cross-attention mecha-
nism, and explores different self-supervised features and fusion method. Multiple fea-
tures complement each other, strengthen the modelling ability of acoustic and semantic
information in speech. In addition, combined with Vietnamese language features, the
Fbank feature is used as the main, and the Pitch feature is used as the supplementary,
hybrid encoding representation to construct a Vietnamese-English speech translation
model. Experiments show that the proposed framework outperforms baselines with
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gains of up to 1.97 BLEU, the speech translation effect of using multi-feature is bet-
ter than that of single-feature, and the proposed multi-feature fusion method is more
effective for performance improvement than the simple feature concatenation.

Keywords: end-to-end speech translation , feature fusion , Vietnamese , speech
representation , pitch feature

1 引引引言言言

语音到文本的翻译旨在将源语言的语音翻译为目标语言的文本 (Stentiford and Steer,
1990)，广泛应用于会议演讲、跨境旅游、同声传译等各个领域。然而构建语音翻译数据集对标
注者和成本要求较高，目前仅有少数语言对有公共语料库，如英语到德语、法语等语言以及少
数欧洲语言 (Di Gangi et al., 2019; Iranzo-Sánchez et al., 2020)。大多数语言对缺少语音翻译标
注语料，如越南语-英语尚无公开的语音翻译数据集，研究工作相对匮乏，迫切需要开展相关研
究。

端到端语音翻译使用一个模型直接将源语言语音映射到目标语言文本，避免了级联方式固
有的错误累积、高延迟等缺陷 (Bérard et al., 2016)，因此备受研究者关注。端到端语音翻译模
型同时进行跨模态跨语言的映射，且训练数据较稀缺，翻译性能与级联模型仍存在较大差距。
此外，语音数据受说话人情绪、音量、口音和外界噪声等因素产生多变性 (Han et al., 2021; Liu
et al., 2020)，限制了端到端语音翻译模型的性能。而特征提取是语音翻译的重要步骤,特征的好
坏直接影响翻译的效果。因此，探索有效的语音表征对于语音翻译任务至关重要。

语音翻译中常使用人工设计的Fbank特征或基于自监督的Wav2vec2特征 (Baevski et al.,
2020)作为模型输入。如图 1左侧为Fbank特征的提取过程，在一次分帧的基础上，进行逐帧
变换。在采样率为16K、帧长为25ms、帧移为10ms的设置下，每帧Fbank特征覆盖400个采样
点，能够表示语音声学信息中的局部特征，但Fbank特征提取方法根据人声预先设置，不可
动态学习，具有一定的局限性。图 1右侧为Wav2vec2特征提取过程，Wav2vec2模型通过堆叠
的7层不同步长和卷积核大小的卷积神经网络，进行逐层循序计算提取特征。每帧Wav2vec2特
征覆盖3240个音频采样点，堆叠的CNN增大了语音声学信息的覆盖范围，有利于对语音中语
义信息进行表征和学习。但由于Wav2vec2表征在大规模无标注语音上进行自监督预训练，表
征在目标任务上的表现性能高度依赖训练域和目标域的相关性 (Berrebbi et al., 2022)。单一
的Fbank或Wav2vec2特征作为模型的输入时，不能满足模型同时对语音中声学信息和语义信息
建模的需求。

图 1. Fbank和Wav2vec特征提取过程比较

越南语属音调语言，以单音节为主，每个音节的元音带有6种音调之一。音调不同则词
义不同，音调错误会产生句子歧义 (Nga et al., 2021)，音调信息通常使用音高特征（Pitch）
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表示。对于越南语而言，音调信息在一定程度上有助于表征语音中的声学信息和语义信
息。 Huy Nguyen (2019)在越南语语音识别的实验上也表明，融合音调信息的语音特征能够提
高识别的准确性。因此，音调信息对于构建越南语-英语语音翻译模型至关重要。

为此，本文对Fbank以及预训练Wav2vec2特征进行实验，分析其在越南语-英语语音翻译和
越南语语音识别任务上的表现性能。实验表明不同特征表现效果及其可视化结果均存在差异
性。基于两种特征间的差异，提出通过对Wav2vec2特征和Fbank特征分别进行编码后，使用交
叉注意力机制进行特征融合的语音翻译模型，帮助编码器同时编码语音中的声学信息和语义信
息，弥补单一特征表征能力不足的缺陷。并使用混合Pitch的编码块和Fbank编码块交替编码的
方式，在Fbank特征编码的过程中显式的加入越南语音调信息，提高编码器对于音调信息的敏
感性，进一步辅助编码器对语义信息的建模。此外，本文还探究了不同的特征融合方式对于语
音翻译性能的影响, 为语音翻译任务选择最优融合方式。

本文贡献如下：（1）探究和分析了Fbank特征和Wav2vec2特征在越南语语音识别
和越-英语音翻译任务上的表现。（2）基于Wav2vec2特征和Fbank特征间的差异，提
出Wav2vec2和Fbank特征相融合的方法进行不同特征间的相互补充，加强编码端的表征能力，
并比较了不同融合方法和特征对语音翻译效果的影响。（3）结合越南语语言特点，使用不同编
码块交替编码的方式在Fbank特征中加入越南语音高特征，增强语音翻译模型对声学信息和语
义信息的编码能力。（4）提出多特征融合的语音翻译框架，将Fbank、Wav2vec2、Pitch三种
特征进行有效融合构建编码端语音表征，提升了越南语-英语语音翻译质量。

2 相相相关关关工工工作作作

2016年， Bérard et al. (2016)提出端到端的语音到文本的翻译的设想。随着深度学习的发
展，端到端的语音翻译逐渐得以实现， Duong et al. (2016)建立直接的语音翻译模型，在不使
用任何源语言文本前提下，使用单个模型建立源语言语音到目标语言文本的映射。但端到端的
语音翻译模型面临着严重的资源不足问题，为此研究者们分别从数据层面和方法层面来缓解资
源不足和映射困难。数据层面主要从音频数据增强和数据合成两方面弥补资源不足问题，其中
语音增强是语音类任务普遍使用的方法，包含SpecAugment对语音的语谱图在时域和频域进行
掩蔽防止模型过拟合 (Park et al., 2019)，对原始语音进行变速等操作。数据合成分别通过为
文本翻译语料生成音频数据、为语音识别语料生成目标本文数据，以及为语音翻译语料生成多
说话人音频数据等方式 (Post et al., 2013)。但合成大规模语料需耗费大量时间和成本，同时由
于机器合成数据分布单一，需要设计合适的比例将合成数据与真实数据混合，且对模型性能的
提升仍非常有限。方法层面的探索主要通过不同方法引入额外数据、训练子模块来提高语音翻
译的性能。 Anastasopoulos and Chiang (2018)和 Liu et al. (2020) 采用多任务和预训练-微调
的方法，通过整合额外的ASR和MT数据来提升语音翻译的性能。此外，研究者们还在课程学
习、元学习、知识蒸馏等深度学习方法上进行探索 (Kano et al., 2017; Liu et al., 2019; Indurthi
et al., 2020)。这些方法借鉴了相关领域的方法，都能在一定程度上提高语音翻译的性能。越南
语-英语的语音翻译语料和文本翻译的训练语料有限，但现有多任务和预训练的方法不能直接迁
移，且使用单一的语音特征，对语音中的声学和语义信息的表征存在一定局限性。因此本文提
出多特征融合的越-英语音翻译方法，旨在通过融合自监督语音表征，结合越南语语音的音高特
征，对传统Fbank特征进行补充，在不使用额外数据以及额外训练步骤的情况下，最大程度提
高越英语音翻译的性能，降低训练成本的同时满足低资源语言语音翻译的需求。

语音特征表示的好坏会直接影响语音翻译的效果，语音信号的不确定性以及噪声增加了语
音特征提取的难度。传统的语音特征提取采用信号处理的方法对语音信号进行频域分析，目前
使用较多的是Fbank和MFCC两种特征。MFCC特征由于DCT变换造成一定程度的语音信息丢
失，因此基于深度神经网络的语音识别和语音翻译模型中更多使用的是Fbank特征 (Mohamed,
2014) 。但由于实际的语音数据以及场景的复杂性，人工设计方式提取的语音特征在一定程
度具有局限性。近几年在语音识别和说话人识别领域出现使用基于深度学习的方式提取语
音特征 (Tüske et al., 2014)。由于神经网络可以从原始波形中提取出更合适的语音表征，研
究者们基于CNN构建声学模型，直接使用原始波形作为输入 (Ravanelli and Bengio, 2018)。
由于原始波形是长序列数据，训练时对内存资源和硬件要求高，使得训练过程更加具有挑战
性。 Baevski et al. (2020)采用自监督的方法在大量无标注的原始音频上学习Wav2vec2语音表
征，通过多层卷积神经网络和Transformer模型提取语音表征，使用该表征在下游语音识别任务
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中经少量标注数据上进行微调，在Librispeech的测试集上实现了4.2%的词错率。
与以往使用单一语音特征的语音翻译模型相比，本文根据Fbank特征和Wav2vec2特征的差

异性，探索两种特征的融合方法，并结合越南语语音特点有效融入语音音高特征，提升越南
语-英语语音翻译模型效果。

3 方方方法法法

本文提出一种有效融合多特征的越-英语音翻译模型，模型由编码器和解码器组成。对越南
语音频分别提取Fbank特征、Wav2vec2特征和Pitch特征，作为编码器输入。编码器由交替特征
编码层、Wav2vec2编码层和表征融合层组成，使用交替特征编码层对Fbank和Pitch两种频谱特
征进行混合编码输出频谱表征，通过加入越南语的音调信息增强模型对语义信息的表征能力；
同时使用Wav2vec2编码层对Wav2vec2特征进行编码输出自监督表征；将频谱表征和自监督表
征输入到表征融合层，通过交叉注意力机制学习不同类型表征间的对齐和融合，得到最终的编
码器输出表征。最终，将编码器输出表征输入解码器，输出目标语言文本词序列，具体过程如
下所述。

3.1 越越越南南南语语语音音音频频频多多多特特特征征征提提提取取取

音频特征提取是语音翻译模型构建的重要基础环节，模型需要根据输入的语音特征同
时对声学信息和语义信息建模，使用单一特征同时对两类信息进行建模存在较大挑战。本
文对音频序列分别提取Fbank特征、Pitch特征以及Wav2vec2三种特征，作为模型的输入。
其中，Fbank特征和Pitch特征为人工特征，Wav2vec2特征为自监督方法所提取的特征。训练
语料为S = {(x, y)} ，其中x = (x1, . . . , xm)为音频序列，y = (y1, ..., yn)为目标语言文本序
列，m和n分别为源音频序列和目标文本序列的长度。特征提取过程如式 (1)所示：

i = Extractori(x) ∈ Rdi , i ∈ {FilterBank, P itch,Wav2vec2}, (1)

Fbank特特特征征征：使用torchaudio包1，设置帧移为10ms，帧窗口大小为25ms，提取80维的Fbank特
征序列为f =

(
f1, f2, ...flf

)
，其中f ∈ Rdf，df为Fbank特征维度，lf为序列长度；

Pitch特特特 征征征 ： 使 用pySPTK工 具2中 的SWIPE算 法 进 行 提 取 ， 搜 索 频 率 范 围 设 置
为50Hz至400Hz，提取的Pitch特征序列为p =

(
p1, p2, ...plp

)
, 其中p ∈ Rdp，dp为Pitch特征维

度，lp为序列长度；
Wav2vec2特特特征征征：开源的w2v2-vi模型3 在100小时的越南语有声读物进行预训练，使用该
模型的第7层CNN输出的512维向量进行实验，特征序列为w = (w1, w2, ...wlw)，其中w ∈
Rdw，dw为Wav2vec2特征维度dw，lw为序列长度。

3.2 多多多特特特征征征融融融合合合编编编码码码器器器

与 以 往 对 单 一 特 征 进 行 编 码 的 语 音 翻 译 模 型 不 同 ， 本 文 提 出 在 编 码 端
对Fbank、Wav2vec2以及Pitch三种语音特征进行编码，模型编码器由Wav2vec2特征编码
层、Fbank-Pitch交替特征编码层和表征融合层三部分组成。其中，利用Fbank-Pitch交替特
征编码层显式加入Pitch特征，进一步辅助编码器对语义信息的建模。多特征融合编码器如
图 2所示。
Fbank-Pitch交交交替替替特特特征征征编编编码码码层层层：Fbank特征序列f经下采样D(·)后，叠加位置编码posf，与下
采样后的Pitch特征序列D(p)共同作为交替特征编码层的输入，编码输出隐层状态序列h1，如
式 (2)，下文简称该序列为频谱表征；

h1 = AlternatedEncoder(D(f) + posf , D(p)) (2)

Wav2vec2特特特征征征编编编码码码层层层：对于Wav2vec2特征序列w，使用CNN作为编码器，并通过维度转换，
得到隐层状态序列h2，下文简称自监督表征，编码过程如式 (3)所示；

h2 = Wav2vec2Encoder(w) (3)

1https://pytorch.org/audio
2https://github.com/r9y9/pysptk
3https://huggingface.co/dragonSwing/wav2vec2-base-pretrain-vietnamese
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表表表征征征融融融合合合层层层：本模块输入为频谱表征h1和自监督表征h2，使用交叉注意力机制进行表征间的融
合和对齐，输出融合表征向量。在不增加表征长度和特征维度的情形下，通过交叉注意力机制
自动学习两种表征间的对齐，进行相互补充和增强。特征融合过程如式 (4)所示。

hAx = FusionLayer(h1, h2) (4)

图 2. 多特征融合的编码器

3.2.1 Fbank-Pitch交交交替替替特特特征征征编编编码码码层层层

越南语中，音调可用于区分词义，语音中的音调信息通过音高特征（Pitch）表示。在
语音特征中显式加入音调信息可增强模型对于语义信息的建模能力。不同于以往使用单
一的Fbank特征作为Transformer编码块输入的工作，本文根据越南语的语音及音调特点，
以Fbank特征为主，Pitch特征为辅，使用两种编码块交替编码的方式进行特征编码。两种编
码块包括以Fbank作为输入，基于自注意力的Transformer编码块，和以Fbank和Pitch作为输
入，基于交叉注意力的Transformer编码块，下文简称F特征编码块（F-Block）和FP混合编码
块（FP-Block）。交替编码的方式在不增加编码块个数和模型复杂度的基础上，融合Pitch信息
进行更有效的编码。

(a) Fbank-Pitch交替特征编码层 (b) 特征融合层中的交叉注意力机制

图 3. 多特征融合编码器子模块

如图 3（a）所示，交替特征编码层共包含L个编码块，交替周期为C，则包含(L/C)个交
替周期。每个交替周期内有(C − 1)个F-Block和1个FP-Block, 其中i为当前编码块的块数，编码
块的设置如式 (5)。F-Block专注对Fbank特征进行编码，而FP-Block采用交叉注意力机制同时
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对Pitch特征和Fbank特征进行混合编码。F-Block和FP-Block均对Fbank特征进行编码，间隔多
个块对Pitch特征进行编码，该设计与实际发音相符，即区分词义和句义主要通过不同音素的发
音，辅以不同的音高。本文设置C = 3，L = 12，具体说明见4.1.3。

Blocki =

{
F −Block, i%C ̸= 0

FP −Block, i%C = 0
(5)

3.2.2 基基基于于于多多多头头头交交交叉叉叉注注注意意意力力力的的的表表表征征征融融融合合合层层层

Fbank特征根据人耳对声学信号的感知，手工设计结构来提取特征，对复杂的音频的特征
提取具有局限性；基于自监督-预训练方式得到的自监督表征缺乏对具体任务和数据的适应性。
为更好的对音频进行表征，在编码器中，将带有音调信息的频谱表征和自监督表征使用交叉注
意力机制进行融合，使得不同类型特征间相互补充，满足语音翻译任务需要同时对声学信息和
语义信息建模的要求。
将Fbank-Pitch交替特征编码层输出的频谱表征h1，和Wav2Vec2特征编码层输出的自监

督表征h2，通过多头交叉注意力机制进行特征融合。多头交叉注意力计算过程如图 3（b）
所示，将频谱表征h1作为q，自监督表征h2作为k和v，首先通过式 (6)的线性变换分别得到向
量Q,K, V，其中WQ

i ,WK
i ,W V

i 均为随机初始化的参数矩阵；

Q = qWQ
i ,K = kWK

i , V = vW V
i (6)

然后经过式 (7)计算单头注意力得到向量序列headi，其中dm模型的隐层维度，与向量Q,K, V的
维度相等；

headi = Attention(Q,K, V )

= softmax(
QKT

√
dk

)V (7)

再将各个头的向量序列经过式 (8)运算进行拼接，输出音频序列的向量表征c，其中h为多头注
意力的头数，WO

i 为随机初始化的参数矩阵；

c = MultiHead(Q,K, V )

= Concat(head1, head2, · · · , headh)WO (8)

最后，通过残差网络将c与h1相加后经层归一化得到最终的编码器输出表征hAx，如式 (9)所示。

hAx = LayerNorm(c+ h2) (9)

3.3 解解解码码码器器器

本文使用的解码器遵循Transformer 解码器的模型架构。首先将目标语言的文本序列映射
为词嵌入向量，继而通过自注意力网络和交叉注意力网络关注到编码器的输出，经过前馈神经
网络映射得到解码器的输出，如公式 (10)所示:

he = Emb(y)

hy = Decoder(hx, he)
(10)

通过softmax函数将输出映射到目标语言的词表上，得到目标语言文本序列的预测概率，如公
式 (11)所示:

p(y|x) = softmax(hy) (11)

最终，整个语音翻译模型的损失函数如式 (12)所示。

Lst = −
∑

(x,y)∈S

log p(y|x) (12)
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4 实实实验验验设设设置置置与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

4.1.1 数数数据据据集集集

实验所采用的数据集来自VLSP20194中的越南语语音识别数据集，该语料包含约416小时
的有声小说音频以及人工校对的越南语文本，具体设置见表 1。为进行越南语到英语的语音翻
译，调用Google机器翻译服务将越南语文本翻译为英语文本。

数据集 时长/h 句数/k

训练集 395.5 300.0
开发集 13.1 10.0
测试集 7.2 5.5

表 1. 实验数据集

4.1.2 数数数据据据预预预处处处理理理

对于语音的Fbank特征，在训练集上使用SpecAugment的LB策略增强语音数据 (Park et al.,
2019)，以保证更好的泛化性和鲁棒性。其中，语音的Fbank特征和Pitch特征序列使用均值和方
差归一化处理。对于语音的Wav2vec2特征，使用开源的w2v2-vi模型提取512维的语音特征进行
实验，下文称w2v2-vi特征。由于普通Transformer模型自注意层的计算复杂度为输入长度的平
方，为了对输入数据更有效的计算，实验中采用卷积神经网络对输入序列进行下采样，通过设
置不同的层数合理控制输入模型的序列长度，使不同特征的序列长度基本保持一致。所有的卷
积层均使用相同配置，步长为2，卷积核大小为5，Wav2vec2、Fbank和Pitch特征下采样的输出
维度分别为256、256和32。过滤了小于5帧大于3000帧的音频。

对于目标语言文本，区分大小写同时保留标点。句子使用词表大小为4k的Unigram Sen-
tencesPiece模型 (Sennrich et al., 2015)进行分词，采用256维的词嵌入并叠加了位置嵌入。

4.1.3 模模模型型型配配配置置置与与与评评评价价价指指指标标标

为保证实验的公平性，本文所进行的实验均基于Fairseq的Transformer-S2T-S框架5，所提
方法基于该框架实现。模型的基本配置中，编码器有12层，解码器有6层，多头注意力头数
为4，隐层变量维度为256，前馈网络的维度为2048，dropout为0.1。所有实验的训练配置参数
均为：使用Adam优化器 (Kingma and Ba, 2014)，其中β1 = 0.9, β2 = 0.997；使用标签平滑率
为0.1的交叉熵损失作为目标函数 (Müller et al., 2019)；学习率最大阈值为1e-3，学习率预热
为10000，使用inverse sqrt动态调整学习率。整个训练过程在1张Tesla T4 GPU上进行。解码使
用大小为5的束搜索算法，使用区分大小写的ScareBLEU6作为模型性能的评价指标。

为选定最优的交替周期，选择训练集的20%，将交替特征编码器作为编码器进行初步的
语音翻译实验。交替特征编码块中有12个编码块组成，为保证两种编码块均匀分布，交替期
周期C分别在2、3、4、6中选择，其中Pitch特征编码比例依次减少。实验结果如表 2所示，其
中FP/F表示编码器中FP-Block与F-Block总个数比例。由表可知，在交替周期为3时，编码器获
得最佳翻译效果，下文实验均采用该设置。

C 2 3 4 6
P/FP 6/6 4/8 3/9 2/10

BLEU 7.32 8.30 7.96 8.09

表 2. 不同交替周期C在测试集上的BLEU值

4https://vlsp.org.vn/
5https://github.com/pytorch/fairseq
6https://github.com/mjpost/sacrebleu
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4.2 实实实验验验结结结果果果

4.2.1 Fbank特特特征征征与与与Wav2vec2特特特征征征在在在ASR和和和ST的的的比比比较较较

遵循fairseq的端到端语音到文本 (Wang et al., 2020)的模型设置，先在该编码器-解码器
模型上，分别使用Fbank特征和w2v2-vi特征进行语音翻译和语音识别任务，对两种特征均采
用2层卷积网络进行下采样。

特征 ASR(WER) ST(BLEU)

Fbank特征 3.98 37.59
w2v2-vi特征 4.13 36.89

表 3. 特征比较实验

在测试集上的实验结果如表 3所示，Fbank特征在ASR任务上的词错率较w2v2-vi特征
低0.15，在ST任务上的BLEU值高0.98。在高资源设置下，使用越南语语音的Fbank特征
在ASR任务和ST任务上的性能略优于w2v2-vi特征。

Nguyen et al. (2020)验证了自监督表征在低资源设置下(小于100小时)明显优于fbank表
征，在中等资源设置下两种特征的效果接近（100小时至300小时）。在附录 A中，进一步
对Wav2vec2特征和Fbank特征，在MuST-C的英语-越南语数据集在不同资源设置下进行比较，
实验结果在中等资源设置下两种特征在语音翻译上的性能差异较小，同时表明在高资源设置下
（大于300小时），Fbank特征优于Wav2vec2特征。

图 4. 两种语音特征编码端的注意力可视化图

Fbank特征在语音翻译任务和语音识别的表现更优，这是因为Fbank特征的计算过程是使
用人工设计的结构对语音信号进行降噪和时频分析的过程，能达到较好的效果。而w2v2-vi特
征取得的效果相对较差，这是因为该特征编码器预训练阶段在大规模的无标签语音数据上进行
自监督的学习，所提取的特征对于语音数据有较好的泛化性，但缺少对目标任务和数据集的
适应性。两种特征分别输入到语音翻译模型编码器，其注意力向量序列压缩后的可视化图如
图 4所示，由图可知，Fbank特征的注意力更加分散，w2v2-vi特征在编码端学习到的注意力更
加集中，这表明不同的特征提取方式所提取的特征存在差异性，促使编码器在训练过程中关注
不同的信息。相比于使用人工结构提取的Fbank特征，w2v2-vi在自监督-预训练阶段，从原始
波形中动态学习特征提取。从最终输入编码器的序列长度看，经下采样后的Fbank特征序列长
度是Wav2vec2特征序列的两倍，而过长的序列长度容易分散注意力。观察w2v2-vi的特征也可
发现其注意力更加聚集，说明从原始波形中提取的Wav2vec2特征更加有助于对语音信号进行建
模，可以潜在地帮助神经网络发现更好的、更易适应于语音翻译模型的语音表示。

4.2.2 不不不同同同融融融合合合方方方法法法及及及不不不同同同自自自监监监督督督特特特征征征的的的对对对比比比实实实验验验

为验证融合的有效性，设置单一特征和融合特征两组实验，同时对常用的融合方法
和不同的Wav2vec2特征进行比较，选择最优的特征融合方式。使用w2v2-vi和XLSR-53 7 两

7https://github.com/pytorch/fairseq/blob/main/examples/wav2vec
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种Wav2vec2模型提取的特征作为融合特征，分别采用拼接融合-L、拼接融合-F和注意力融合三
种融合方式进行实验，其中拼接融合-L将频谱表征h1和自监督表征h2在长度维度进行拼接，如
式 (13)所示，两种特征的特征维度相同，即dw = dz，通过在长度维度进行拼接最终编码得到的
向量hLx∈ Rdw× (M+N) 作为编码器输出。拼接融合-F将h1和h2在特征维度进行拼接，如式 (14),
对Fbank特征和Wav2vec2特征分别应用2层和1层卷积下采样，使得二者长度维度相近在相同数
量级，长度差异主要在于卷积时的填充。在特征维度进行拼接时，选择长度最大的特征长度作
为表征最终输出的长度。经拼接后输出向量在特征维度是原始向量的两倍，再通过线形层变换
为原始表征维度。在该融合方式下最终编码得到的向量hFx ∈ Rdw× max(M,N)。

hLx = ConcatL(h1, h2), h
L
x ∈ Rdw×(M+N) (13)

hFx = Linear(ConcatF(h1, h2)), h
F
x ∈ Rdw×max(M,N) (14)

有无融合 方法 w2v2-vi特征 XLSR-53特征

w/o融合 单一特征 36.89 36.37

拼接融合-L 38.78 38.44
w/融合 拼接融合-F 37.62 38.17

注意力融合 38.86 38.63

表 4. 融合方法比较比较实验，w/o融合表示无融合，w/融合表示有融合

由表 3和 4可知，w/融合方法比w/o融合方法提升0.73+BLEU值，表明经两类特征融合得
到的编码表征，相比于单一的Fbank、w2v2-vi和XLSR-53特征编码的表征能提升语音翻译的性
能，通过卷积网络提取的自监督表征和基于频谱的Fbank特征相融合后，有利于编码语音中的
局部和全局信息，来更好的表征语音中的声学信息和语音信息，从而提升翻译性能。从表 4的
融合方法看，基于注意力融合方法的BLEU值高于拼接融合-L方法和拼接融合-F方法，通过交
叉注意力机制学习两种特征之间的对齐关系，编码输出的序列在序列长度和隐层维度保持不
变，解码时不增加额外的计算开销，实验结果表明注意力融合方式是最佳的融合方法。从特征
类型看，w2v2-vi特征在注意力融合方式下和拼接融合-L方式下略优于XLSR-53的特征，分析可
能原因是w2v2-vi的预训练语料为100小时的越南语有声读物，对越南语音频特征提取有优势，
而XLSR-53的训练数据为53k小时的多语言音频，其中越南语占比较少，故对越南语音频的特征
提取可能产生干扰。而拼接融合-F方式较其他两种方式性能差距较大，其原因可能是在特征维
度进行拼接后使用线性层对特征维度进行降维，而使用单层线性层对两种拼接特征进行降维并
非最优的降维方式。

4.2.3 不不不同同同模模模型型型的的的对对对比比比实实实验验验

为验证所提方法的有效性，分别使用Fairseq S2T模型、编码器经ASR预训练的ST模型
以及MT和ST多任务联合训练的模型作为基线模型在数据集上进行实验，下文简称Fairseq
ST基线，ST+ASR PT基线和MTL ST基线。为公平比较，所有模型均不采用额外数据进行
预训练或训练。其中，MTL ST基线中MT和ST的损失均为NLL损失，比重分配为4:6，模型基
于Tranformer架构。由表 5中Fairseq S2T基线的实验知，在资源充足的情况下Fbank特征的翻
译效果优于Wav2vec2特征，故其余基线模型均使用Fbank特征作为输入特征。

实验结果如表 5所示，相比于Fairseq ST基线模型，ST+ASR PT 基线采用经过ASR预
训练后的编码器参数来初始化ST模型的编码器，充分利用单语数据来学习语音中的声学信
息，提升了1.18个BLEU值。MTL ST基线通过共享解码器参数来进行文本翻译任务和语音
翻译任务的联合训练，由于训练过程不采用额外数据,且联合训练过程的损失分配导致单
个任务的性能非最优的结果，故而相比与Fairseq ST基线下降3.64个BLEU值。所提模型相
比于最优的ST+ASR PT基线提升了0.79个BLEU值，相比于使用Fbank特征的Fairseq ST基
线提升了1.97个BLEU值。使用Fbank-Pitch交替特征编码层和表征融合层来融合w2v2-vi特征
和Pitch特征，不同特征间的差异性使其相互补充得到更丰富的编码表征，因此翻译质量得到进
一步的提升。
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方法 特征 BLEU 参数量/M

Fairseq ST w2v2-vi 36.89 47.0
Fairseq ST Fbank 37.59 47.5
MTL ST Fbank 33.95 84.0

ST+ASR PT Fbank 38.77 47.5
所提方法 Fbank+w2v2-vi+Pitch 39.56 45.4

表 5. 四种不同模型的BLEU值

此外，所提模型同时对输入音频的三种特征进行编码，但参数量略小于Fairseq ST基线，
这是因为所提方法在交替特征编码器中，使用F特征编码块和FP特征编码块交替编码，其
中FP特征编码块参数量小于F特征编码块，且对Wav2vec2编码层和特征融合层层数少，具体设
置见4.1节。所提模型相比于ST+ASR PT基线和MTL ST基线,不需要额外对模型的部分模块进
行预训练或联合训练步骤，训练效率更高。

4.2.4 消消消融融融实实实验验验

相比表 5所列的三类端到端基线模型，本文提出交替特征编码器和表征融合层来融合额外
的Pitch特征和Wav2vec2特征。本节对所提模型进行了消融实验，评估所提方法中不同模块及
额外特征对模型性能的贡献。

模型 BLEU

所提方法 39.56
- 交替特征编码块 38.97
- Pitch特征 38.86
- 特征融合层 37.95
- Wav2vec2特征 37.52

表 6. 消融实验结果

由表 6可知，所提出的不同特征编码模块及融合不同特征对模型性能均能带来正向增
益，全部使用可以达到最优结果。交替融合模块按实际区分语义的成分的比重将Pitch特征
和Fbank特征进行有效融合，与直接采用Fbank特征和Pitch特征在特征维度进行拼接的方式
相比，可以带来0.59个BLEU的提升。进一步去掉Pitch特征，直接使用Fbank的自注意编码表
征，翻译性能继续下降0.11个BLEU值。这意味着，越南语的Pitch特征中可能包含能提高语
音翻译效果的语义信息，证明了Pitch特征对于有音调语言语音建模的必要性。表征融合层
将自监督表征和频谱表征使用交叉注意力机制进行深度融合，来增强编码端输出的表征，
去掉该层直接将两种表征用式 (14)在特征维度拼接，性能会下降1.97个BLEU值。进一步去
掉Wav2vec2特征，即只使用交替融合模块混合Fbank特征和Pitch特征，翻译性能会继续下
降0.43，这表明Wav2vec2特征可以对Fbank特征进行补充，该补充对提升语音翻译的性能是有
益的。

5 结结结论论论

针对单一特征对复杂语音表征能力不足的问题，本文根据Fbank特征和Wav2vec2特征之间
的差异性以及越南语语音特点，使用多特征融合的语音翻译框架将Fbank特征、Wav2vec2特征
及Pitch特征进行有效融合，使不同特征间相互补充，增强编码端输出的表征对声学信息和语义
信息的表征能力，从而提高越英语音翻译的性能。未来的工作将探索其他自监督表征与传统特
征的深度融合，在真实的噪音数据集及低资源场景下的表现，并验证所提方法在其他音调语言
上的有效性。
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A Fbank与与与Wav2vec2特特特征征征比比比较较较

为进一步比较Wav2vec2特征和Fbank特征，使用MuST-C的英语-越南语数据集上基
于Tranformer进行语音翻译实验，表 7为原始数据集的划分。

数据集 时长/h 句数/k

train 432.9 230.9
dev 2.5 1.3
tst-HE 1.2 0.6

表 7. MuCT-C 英语-越南语数据集

本文对该数据集的训练集进行进一步划分，分别抽取训练集时长的100%、75%、50%划
分为新的训练集，分别记作train-1.0、train-0.75、train-0.5如表 8所示。对于英语音频
的Wav2vec2使用开源的Wav2Vec 2.0 Base 7预训练模型进行提取，为加速模型收敛，均采
用ASR预训练，由于两种特征序列长度的差异，实验结果采用在相同步数下进行比较。其余实
验设置与 4.2.1中相同。

训练集 train-1.0 train-0.75 train-0.5
时长/h 432.9 324.4 216.5

Fbank 22.93 21.09 18.01
Wav2vec2 21.56 20.08 17.19

表 8. 不同资源设置下，两种特征在tst-HE测试集上的BLEU

实验结果如表 8所示，由表可知，在train-1上，Fbank特征的翻译效果要略优
于Wav2vec2特征；在train-0.5和train-0.75上，两种特征的翻译性能基本持平，且随着训练集
的减少，两种特征的性能差距逐渐减小。
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