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摘摇 要:语音翻译在跨语言交流中具有重要意义,它能够消除语言障碍,实现不同语言间的即时沟通。 传统的级联式 S2ST
系统存在错误复合和延迟较高的问题。 相比之下,端到端模型通过简化处理流程,有效减少延迟并提升翻译准确性。 目

前,端到端语音翻译的研究主要集中在高资源语言对,而在低资源语言对,尤其是藏汉语音翻译领域缺少相关研究成果。
针对该问题,该文提出一种端到端藏汉语音翻译方法。 该方法首先引入基于声学特征扰动增强方法的语音数据增强技

术,解决藏汉语音翻译数据资源匮乏的问题。 其次,引入双边扰动技术对 Hubert 模型进行微调,通过风格归一化和信息增

强阶段减少声学多模态对翻译的影响。 再次,引入 S2UT(Speech- to-units)模型实现源语言语音到目标语言离散单元的

转换,以解决 Mel-spectrogram 映射中存在的语言内容与声学特征混淆的问题。 最后,在模型中加入目标语言的语音识别

辅助任务,通过联合解码提高语音翻译性能。 实验结果显示在藏语-汉语语音翻译任务中,BLEU 分数相比基线模型提升

了 12. 61,验证了该模型在低资源多模态语言对下的有效性。
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Tibetan-Chinese Speech-to-speech Translation Based on End-to-end
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Abstract:Speech-to-speech translation is of great significance in cross-language communication. It can eliminate language barriers and
achieve instant communication between different languages. The traditional cascade S2ST system has the problems of error compounding
and high latency. In contrast,the end-to-end model effectively reduces latency and improves translation accuracy by simplifying the pro鄄
cessing flow. At present,the research on end- to-end speech- to-speech translation mainly focuses on high- resource language pairs,
while there is a lack of relevant research results in low-resource language pairs,especially in the field of Tibetan-Chinese speech-to-
speech translation. Therefore,we propose an end-to-end Tibetan-Chinese speech-to-speech translation method. Firstly,the speech data
enhancement technology based on the acoustic feature perturbation enhancement method is introduced to solve the problem of scarce data
resources for Tibetan-Chinese speech-to-speech translation. Secondly,the bilateral perturbation technology is introduced to fine- tune
the Hubert model,and the influence of acoustic multimodality on translation is reduced through style normalization and information en鄄
hancement stages. Thirdly,the Speech- to-units (S2UT) model is introduced to realize the conversion of source language speech to
target language discrete units to solve the problem of confusion between language content and acoustic features in Mel- spectrogram
mapping. Finally,the speech recognition auxiliary task of the target language is added to the model to improve the speech-to-speech
translation performance through joint decoding. The experimental results show that in the Tibetan-Chinese speech-to-speech translation
task,the BLEU score is improved by 12. 61 compared with the baseline model. The results demonstrate the effectiveness of the proposed
model in low-resource multimodal language pairs.
Key words:end-to-end;speech-to-speech translation;low resources;Tibetan;Hubert
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0摇 引摇 言
在多元文化的交流中,语音到语音翻译(Speech-

to-speech Translation,S2ST)技术显得尤为重要,其宗

旨在于实现不同语言间的语音直接转换,促进了跨语

言界的沟通。 传统的语音到语音翻译(S2ST)系统通

常由三个组件组成:自动语音识别(Automatic Speech
Recognition,ASR)、文本到文本的机器翻译(Machine
Translation,MT)和文本到语音合成(Text To Speech,
TTS)。 通过级联来实现语音到语音的翻译[1-3]。 然

而,这种分步处理方式往往因各环节错误的累积而影

响最终翻译质量。 近年来,端到端 S2ST 模型的出现

为解决这一问题提供了新思路。 相较于传统方法,端
到端模型在转换过程中能够更好地保留语音的原始特

质,如说话人的声音和语调,且对于无书面形式的语言

也能进行有效处理。 此外,该模型在计算效率和推断

速度上具有明显优势,减少了翻译过程中的错误积累,
并能更加灵活地处理特定内容,例如不需翻译的专有

名词。 综上所述,端到端的 S2ST 模型不仅技术先进,
更在实际应用中展现出其对于破除语言壁垒、促进全

球互联互通的巨大潜力。
到目前为止,端到端语音到语音翻译已经取得了

巨大的进步。 Translatotron[4]是第一个端到端 S2ST 模

型,它通过直接将源语言的语音谱图映射到目标语言

的语音谱图上,标志着端到端语音翻译成为可能。
Takatomo Kano 等人[5]的工作强调了在处理结构相似

或差异显著的语言对时,基于 Transformer 的架构相较

于传统的 RNN 架构,展现出了更优的适应性和效率。
Dong Qianqian 等人[6] 通过引入 S2ST Transformer 模

型,将 LSTM 替换为 Transformer,为该领域的技术进

步提供了新的动力。 Lee 等人[7] 提出了端到端 S2ST
系统,利用了自监督学习( Self -Supervised Learning,
SSL),无需依赖文本数据即可实现翻译。 此外,Wei
等人[8]构建了 Speech2S,利用未配对语音和双语文本

数据进行预训练,在数据稀缺条件下有效提升了翻译

性能。 然而,大多数 SSL 模型都是通过重构[9] 或预测

看不见的语音信号[10]来训练的,这使得其中不可避免

地会包括与语言内容无关的因素(即声学条件)。 因

此,语音到单元的翻译中,训练目标的不确定性将导致

无法产生良好的结果。 无文本 S2ST 系统[11]进一步演

示了通过微调 SSL 模型来解开依赖于说话人的信息,
从而获得说话人不变的表示。 然而,该系统仅约束说

话人身份,而其余方面(即内容、节奏、音高和能量)仍
然集 中 在 一 起。 Huang Rongjie 等 人[12] 提 出 模 型

TranSpeech,证明了使用扰乱信息流以微调声学模型

的方法能够促进下游任务的性能。
此外,由于 S2ST 缺乏训练数据,之前关于该方向

的研究的大部分工作都是在 S2UT(Speech-to-units)
语料库上应用 TTS 生成用于模型训练的合成目标语

音的数据集上进行实验的[13-14]。 此前关于端到端语

音翻译的研究主要集中在高资源和相似语言对方面,
如英语与西班牙语之间的语音翻译,取得了一定的研

究进展[11],但小语种的翻译工作目前并未有相关工

作,S2ST 在低资源设置下对远距离语言对的可行性仍

然未知。
在藏汉语音翻译领域,目前研究主要采用级联方

法,大部分工作集中于“语音-文本冶的翻译。 例如,结
合语音识别与机器翻译技术实现藏汉翻译[15],以及通

过多阶段处理提升语音转换的音质和自然度[16]。 然

而,针对端到端的藏汉语音翻译研究仍处于空白阶段。
这表明,如何实现低资源、远距离语言对的端到端语音

翻译,成为当前亟待解决的重要问题。
到目前为止,端到端语言翻译已经取得了巨大进

步。 但目前 S2ST 系统的发展面临两大阻碍:一是数

据稀缺,缺乏并行语音数据对,导致现有模型无法充分

利用稀缺数据有效收敛,模型结果较差;二是由于声学

多模态(如说话者身份、节奏、音高和能量),很难实现

高翻译精度。 因此,如何解决语音翻译中的数据稀缺

问题以及多模态问题,有效提高翻译精度,成为当前亟

待解决的问题。
基于上述问题,研究主要从以下三个方面进行。

首先,针对藏汉语言对数据稀缺的情况,探索如何有效

利用现有数据,通过声学特征扰动增强技术扩展数据

集,解决数据资源匮乏的问题。 其次,针对声学多模态

挑战,研究如何处理说话者身份、音高、节奏等多模态

信息,以提升端到端语音翻译系统在不同语音特征下

的稳定性和准确性。 最后,探究端到端语音翻译模型

在小语种翻译工作中的可行性,如藏汉这种低资源的

远距离语言对之间的语音翻译,通过在模型中加入目

标语言的语音识别辅助任务,利用联合解码以提高语

音翻译性能。

1摇 端到端语音翻译模型
该文利用基于离散单元的 S2ST 方法[7],通过自

监督语音编码器技术,实现目标语音向整数序列的转

化,并将源语音映射为目标离散单元,进而构建了一套

藏语-汉语的翻译体系。 该模型架构详见图 1。
为了支持低资源多模态语言对藏语寅汉语的翻

译,首先基于信息增强技术扩展原有数据集,解决语音

数据资源匮乏的问题。 其次,针对声学多模态挑战,扩
展了基于 Hubert 的离散单元提取技术[17],优化了预训

练声学模型[12],旨在提炼出更加准确、与声学属性(如
说话者特征、节奏、音高及能量)无关的声学表示。 此
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外,该文选用了 S2UT 架构[7],实现了源语言音频直接

转换为目标语言离散单元,并通过引入辅助任务,对于

具有书面语形式的汉语这一目标语言,进一步采用了

基于离散单元解码器中间表示的 CTC 目标文本解码

策略,实现了语音与文本的联合训练与生成,有效提升

了模型的转换效率与准确性。 模型最后进行了声码器

的独立训练,从而成功实现了从离散单元到波形的转

换[18],验证了该方法在汉语领域的应用潜力。 下面将

对上述技术进行详细介绍。

图 1摇 模型架构

1. 1摇 声学特征扰动增强技术

针对当前缺乏真实的藏汉语音翻译数据集且现有

的弱监督数据集数据量不足的问题,该文提出一种数

据增强的方法,以扩大现有数据集的规模,提高数据集

的多样性,从而更有力地支持藏汉语音翻译研究的深

入开展。 原始语音数据集为 S = {x1,x2,…,xN} ,其中

每个 x i 表示语音样本。 在原始的藏汉语音翻译数据

集基础上,引入了声学特征扰动增强的方法,对原始语

音样本中的说话人身份、节奏、音高和能量进行变化,
从而将原始数据集扩充至五倍。

在这一过程中,使用了四种不同的函数,分别作用

于不同的声学特征,从而在保持语言内容一致的情况

下生成声学特征发生变化的样本。 这些函数包括:共
振峰偏移 ( formant shifting,FS)、音高随机化 ( pitch
randomization,PR)、随机频率塑形( random frequency
shaping using a parametric equalizer,PEQ)以及随机重

采样( random resampling,RR)。
(1) formant shifting(FS)函数:用于调整语音的共

振峰,通过从均匀分布 Unif(1,1. 4)中采样共振峰偏

移比率实现。 采样后随机决定是否取该比率的倒数。
这种微调语音频谱特征的方法可以在不改变语言内容

的前提下使音质发生轻微变化。
对每个语音样本 x i 的共振峰频率 F(x i) 进行扰

动,生成新的样本。
F '(x i) = F(x i)誗R f,R f ~ Unif(1,1. 4) 胰 {1 / R f}

(1)

其中, R f 为均匀分布采样的偏移比率,随机选择是否

取其倒数。
(2)pitch randomization(PR)函数:通过对音高比

率进行调整来引入音高的随机变化。 音高偏移比率和

音高范围比率分别从均匀分布 Unif(1,2)和 Unif(1,
1. 5) 中采样,并再次随机选择是否取采样比率的

倒数。
对每个语音样本 x i 的音高比率 P(x i) 和音高范围

R(x i) 进行扰动,生成:
P '(x i) = P(x i)誗Rp,Rp ~ Unif(1,2) 胰 {1 / Rp}

(2)
R '(x i) = R(x i)誗Rr,Rr ~ Unif(1,1. 5) 胰 {1 / Rr}

(3)
其中, Rp 和 Rr 分别表示音高调整的扰动因子和音高范

围的扰动因子,随机选择是否取其倒数。
(3) random frequency shaping using a parametric

equalizer(PEQ)函数:由低搁架滤波器( low-shelving,
HLS)、峰值滤波器(peaking,HPeak)和高搁架滤波器

(high-shelving,HHS)组成。 通过使用一个低搁架滤

波器、一个高搁架滤波器和八个峰值滤波器,对语音的

频率响应进行调节,从而增加语音频谱的多样性。
频率塑形通过调整语音样本 x i 的频率响应 G(x i,

f) 实现,计算公式如下:
G '(x i,f) = G(x i,f)誗H( f) (4)

其中, H( f) 为滤波器增益函数,定义为:

H( f) = HHLS( f)誗 仪
8

j = 1
HHPeak,j( f)誗HHHS( f) (5)

其中, HHLS( f) 表示低搁架滤波器,用于调节低频部分

的增益,对低频能量进行增强或衰减。 HHPeak,j( f) 表示

峰值滤波器,包含八个独立的峰值滤波器,分别用于对

中频段的特定频率进行精细调整,增加频谱的多样性。
HHHS( f) 表示高搁架滤波器,用于调节高频部分的增

益,对高频能量进行增强或衰减。
(4) random resampling(RR)函数:用于对节奏信

息进行随机重采样。 将输入信号分为随机长度的段

落,每段长度在 19 帧到 32 帧之间均匀采样。 每段通

过随机选择的重采样因子(范围为 0. 5 到 1. 5)进行线

性插值重采样,实现对每个段落的时间拉伸或压缩,以
生成具有时间变化的语音样本。 具体步骤如下:

首先将语音样本 x i 沂 S 分割为 m 段,表示为:
{x i,1,x i,2,…,x i,m} ,每段表示语音的连续时间片段。

然后对每个片段 x i,j 进行随机重采样,调整其时间

长度,公式如下:
x '
i,j = Resample(x i,j,r j),r j ~ Unif(0. 5,1. 5) (6)

其中, r j 是从均匀分布 Unif(0. 5,1. 5)中随机采样的重

采样因子,用于拉伸或压缩该段的时间维度。
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将所有重采样后的段拼接,生成新的语音样

本 x '
i 。

x '
i =胰

m

j = 1
x '
i,j (7)

扰动后的语音在声学特征(即节奏、音高和能量)
方面展现出显著的变化性,数据增强技术通过对节奏、
音高及频率分布的扰动,生成了与原始样本不同的特

征分布样本,同时确保了语言信息的完整性,保留了语

义特征。
这些增强策略在拓展多样性的同时,对分布规律

产生了适度的改变。
(a)节奏分布的调整:增强后的样本覆盖了更多

快语速和慢语速的语音特征,减少了原始数据中语速

分布的偏差。
(b)音高分布的扩展:通过随机增加或减少音高

范围,增强技术生成了更多高音高和低音高的样本,使
音高分布更加均匀。

(c)能量特性的多样化:能量扰动增加了样本中

不同能量级别的分布比例,尤其是在低能量和高能量

区域,拓展了覆盖范围。
因此,数据增强技术在扩展数据集的同时,适度改

变了分布规律,使数据集从原本可能存在的集中分布

变得更加均衡和多样化。 此外,针对语音的节奏特性

进行的变化,有效缓解了数据集中某些特征稀缺的问

题,从而进一步扩大了数据集的覆盖范围,为模型的鲁

棒性和泛化能力提供了强有力的支持。
1. 2摇 基于双边扰动的多模态语音风格归一化

自监督预训练模型得出的语音表示融合了丰富的

语言及声学信息[11]。 然而,这种语音表示受到声学信

息变化(即声学多模态)的影响,导致相同语音内容的

样本推导出不同的表示(参见图 2),这种语音至单元

转换的训练目标的不确定性将导致模型训练难以取得

满意成效。 针对这一复杂性问题,该文采用基于单元

的微调策略,对预训练的声学模型进行了调整,以此对

Hubert 模型进行改进和优化。

图 2摇 不同声学条件的离散单元

为了深入探究语音变化[19],该文将其细分为两大

要素:语言内容与声学条件。 将声学条件进一步划分

为讲话者身份、节奏、音高及能量等关键因素。 其中语

言内容指的是语音信号中传达的具体语义信息,包括

词汇、句法结构和表达的意义,构成了语音交流的基

础,使听者能够理解讲话者的意图和信息。 讲话者身

份指的是语音中包含的能够辨别出讲话者的独特特

征,如音色、语速和口音等。 它使得同样的语言内容在

不同人之间呈现出个性化的表达。 节奏描述了讲话者

在发音过程中音节的分布模式,即语速的快慢和停顿

的安排。 节奏通过音节的时长和重音分布形成了独特

的发声节拍。 音高指的是声音的频率高低,是语音信

号中实现音节差异的方式。 通过音高的不同变化,可
以使音节在句子中形成升降的音调。 能量是语音的响

度表现,反映了语音信号的强度。 在语音中,不同的能

量值通过重音和声调的变化体现出来,影响着语音信

号的总体音量和听觉效果。
为了实现对 Hubert 模型的微调,该文进行了双边

扰动处理,具体而言分为两个部分:首先是针对原始数

据集生成“伪文本冶,其次是在原始数据集的基础上生

成扰动语音。
1. 2. 1摇 生成“伪文本冶

为了在连接时序分类(CTC)模型的目标数据中

去除那些与语音信号的声学特征相关的信息,如讲话

者的身份、节奏、音高和能量等,通过预训练 SSL 模型

创建与声学变化无关的“伪文本冶,该文本只包含纯粹

的语言内容,而不带有任何声学特征,从而为模型提供

一个更加稳定和一致的训练目标。 该阶段分为三步

进行:
(1)对原始数据集 S = {x1,x2,…,xN} 的平均基频

F
-

0 和能量 E
-
值进行计算。

F
-

0 = 1
N移

N

i = 1
F0(x i)

E
-
= 1

N移
N

i = 1
E(x i)

(8)

其中, F0(x i) 和 E(x i) 分别表示语音样本 x i 的基频和

能量。

(2)对于 S 中的每个样本,进行音高移位到 F
-

0,并

将其能量标准化为 E
-
,通过以下公式实现。

F '
0(x i) = F0(x i) - (F0(x i) - F

-

0)

E '(x i) = E(x i) - (E(x i) - E
-
)

(9)

调整后,可以得到一个具有平均声学条件的新数

据集 S1 = {x '
1,x

'
2,…,x '

N} ,此时,原始数据集中的关于

声学变化的特定信息已经被消除,每个样本在基频和

能量上具有一致的声学特征。
(3)自监督学习(SSL)模型对 S1 = {x '

1,x
'
2,…,x '

N}

·961·摇 第 6 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 步寅硕等:基于端到端的藏汉语音翻译



进行编码,并创建用于 CTC 微调的标准化目标“伪文

本冶 T ,公式如下:
T = SSL(S1) (10)

其中, T 是一种去除了声学特征变化的文本表示,包含

纯粹的语音内容信息,作为 CTC 模型的标准化目标。
1. 2. 2摇 生成扰动语音

通过信息瓶颈技术对输入语音数据进行处理,以
提取任务相关的关键信息,并有效过滤掉与任务无关

的冗余信息。 这一方法能够在保留语音信号中最有价

值内容的同时,减少不必要的干扰。 在这里通过特定

函数对语音样本进行处理,具体函数如下:
(1)谱域转换( spectral transformation,ST)函数:

该函数通过在傅里叶变换域内对频域幅度引入少量随

机噪声,实现音色的变化。 具体操作为在频域中对信

号的幅度进行随机扰动,并在逆变换过程中恢复音色

的变化效果。
具体公式为:
S '( f) = S( f)誗G( f) (11)

其中, S( f) 为原始语音的频谱, G( f) 为频率增益函

数,用于模拟不同语音音色的变化。 通过将 G( f) 的范

围控制在 [ - 3 dB, + 3 dB] 之间,使处理后的语音样

本展现出不同的说话人特征。
(2)非线性动态音高调整(nonlinear dynamic pitch

adjustment,NDPA)函数:NDPA 函数通过分段非线性

调整音高,以生成多样化的音高变化模式。 该方法将

语音信号划分为等长片段,并依据随机生成的音高变

换公式在各片段上施加不同的非线性变化,从而增强

音高的多样性,模拟出自然语音中常见的音高波动,公
式为:

P '( t) = P( t) + A誗sin (2仔ft) (12)
其中, P( t) 为原始音高, A 为扰动幅度, f 为正弦波的

频率, t 为时间。
( 3 ) 频 率 选 择 扰 动 ( frequency selection

perturbation,FSP)函数:此函数通过分段选择性滤波,
将语音信号的特定频段在不同时间段内进行衰减或增

强。 FSP 函数随机选择低频和中高频区间,并在各区

间内引入少量白噪声或提升幅度,以形成多种频率变

化效果,丰富了语音样本的频谱特征。
通过分段选择频段对语音频率特性进行增强或削

弱,调整后的频谱为:
S '( f) = S( f)誗M( f) (13)

其中, M( f) 为频率掩蔽函数,用于随机抑制或增强不

同频段的幅度,增强语音的频谱变化特性。
(4)时序变换( temporal transformation,TT)函数:

TT 函数基于自适应时间拉伸和压缩技术对语音的节

奏特征进行扰动。 具体方法为将信号划分为多个段

落,对各段落的采样率在[0. 7,1. 3]范围内随机变化。
为保持节奏变换的自然连贯性,TT 函数在各段落间采

用平滑过渡的时序调整。 公式如下:
t ' = t誗r,r ~ Unif(0. 7,1. 3) (14)

其中, r 为随机采样的时间伸缩因子,能够拉伸或压缩

语音节奏,使语音在时间维度上呈现变化。
(5)能量动态扰动( energy dynamic perturbation,

EDP)函数:EDP 函数通过周期性调整语音信号的能

量分布来引入不同的能量变化层次,模拟自然语音中

的音量波动。 该方法在时间轴上随机选择多个节点,
并以正态分布的扰动幅度调整每个节点的音量,生成

自然的能量起伏特征。
公式如下:
E '( t) = E( t)誗琢 (15)

其中, 琢 ~ Unif(0. 8,1. 2) 为随机选取的能量调节因

子,用于增加语音的能量动态变化。
在每次处理过程中,以上方法被随机组合使用,每

条原始语音样本 x i 均经过上述一种或多种方法的处

理,从而生成一条对应的扰动语音样本 x '
i 。 通过以上

函数组合,对语音的频域、时域、能量和音高特征实施

多维度扰动,使得语音的声学特征(说话人身份、节
奏、音高和能量)发生显著变化,但同时保持语音的语

言内容不变,从而生成一组新的语音样本 S2。
1. 2. 3摇 双边扰动

针对多说话人这种更加真实的场景下的声学变

化,为了缓解 S2ST 系统中的声学多模态问题并提高

翻译精度,该文利用了连接主义时间分类(CTC)微调

技术[20],结合预训练的语音编码器,通过引入扰动输

入语音和目标语音的规范化处理,有效地解决了声学

特征中的多模态困扰,从而根据语言内容生成确定性

的语音表示。
双边扰动可以看作是使用扰动语音 S2 作为输入,

“伪文本冶作为目标来训练 ASR 模型,通过对 Hubert
进行微调使得具有 CTC 解码的模型学习涉及语言内

容的“平均冶信息并生成确定性表示,显著减少了声学

多模态。
在多说话人场景下,选择某一说话人作为参考,其

他说话人与参考说话人的内容是相同的,用 S 表示原

始语音数据集,用 S1 和 S2 分别表示风格归一化和信息

增强后的语音样本。 因此源语言是一个语音样本序列

X = {x1,x2,…,xN '} ,其中 N' 为源语音的帧数。 SSL 模

型由多层卷积特征编码器组成,该编码器以原始音频

S 为输入,输出离散的潜在语音表示。 最后,将目标语

言中的音频表示为离散单元 Y = {y1,y2,…,yN '} ,其中

N' 为单元数。 加入双边扰动后对 SSL 模型进行微调

的流程如图 3 所示。
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图 3摇 双边扰动流程

1. 3摇 基于 S2UT 模型的源语音到目标离散单元转换

为了实现端到端语音翻译,目前较有效的方法是

实现语音到离散单元的映射。 为此,引入了 S2UT
(Speech-to-units)模型,以实现源语言语音到目标语

言离散单元的转换。 具体而言,通过改编自机器翻译

中的 Transformer 模型[21],构建了 S2UT 模型,该模型由

语音编码器和离散单元解码器组成。 在编码器中,为
了实现对语音进行下采样[22],从而在保留重要信息的

同时减少输入的时间步数或特征数,在编码器前添加

了堆叠的 1 维卷积层。 假设输入的语音信号为 x ,经
过 L 层 1 维卷积后,时间步数为原来的 1 / 2L 。 公式

如下:
x ' = Conv1DL(Conv1DL-1( . . . Conv1D1(x))) (16)

其中每层 1 维卷积的步幅均为 2。 这种下采样操作有

效减少了模型的计算复杂度,为后续的编码任务提供

了更加精简的输入表示。
在选 择 预 测 离 散 单 元 序 列 的 策 略 时, 选 择

“reduced冶方法[11],该方法将一系列相同单元的连续

序列合并为一个单一单元,从而得到一系列唯一的离

散单元。 例如,假设目标语言的离散单元序列为 u =
{u1,u2,u2,u3,u3,u3,u4} ,通过“reduced冶方法,将其合

并为 u ' = {u1,u2,u3,u4} ,其中, u ' 表示合并后的唯一

离散单元序列。 这一策略通过减少目标序列的长度,
降低了解码复杂度,从而加速了推理过程。

由于目标语言是汉语,属于存在书面系统的语言,
因此在 S2UT 基线模型的基础上,该文在 S2UT 模型中

加入了辅助任务。 提取目标语言的音素,并将其作为

辅助任务的目标输出。 该辅助任务只在训练期间使

用,并不在推理过程中使用。 在训练期间,使用真实目

标离散单元序列 Y = {y1,y2,…,yT} 进行教师强制,并
使用来自解码器的教师强制中间表示计算 CTC 损失。
CTC 损失定义为:

LCTC = - log 移
a沂A(y)

P(a | x) (17)

其中, A(y) 表示所有可能的对齐路径, P(a | x) 表示

对齐路径 a 的概率。
在推理过程中,可以在每个解码步骤同时对文本

进行离散单元解码和 CTC 解码。 通过加入辅助任务,
能够提高 S2UT 模型的性能。

此外,为了缓解语音和文本输出之间的长度不匹

配问题,在模型中添加了 CTC 解码。 然而,由于它只

允许单 调 对 齐, 因 此 利 用 CTC 解 码 器 所 依 赖 的

Transformer 层来处理从源语言到目标语言的重新排

序。 在推理期间同时进行离散单元解码和 CTC 解码。
最后,该文进行了声码器的独立训练,选择基于离

散单元的 HiFi-GAN 声码器[23],并通过 Fastspeech 2[24]

中的持续时间预测模块进行了增强。 在训练声码器

时,使用通过双边扰动技术微调后的中文预训练

Hubert 模型所推理出的离散单元作为输入,训练过程

中不使用额外的音高信息作为输入。 该声码器的训练

与 S2UT 模型分开进行,结合了 HiFi-GAN 中的生成器

-判别器损失(generator-discriminator loss)和每个单元

在对数域中预测持续时间的均方误差。

2摇 实摇 验
2. 1摇 实验设置及评价指标

2. 1. 1摇 实验设置

对 于 双 边 扰 动, 使 用 CTC 损 失 微 调 在

WenetSpeech[25]上预训练的 Chinese Hubert Base 模型,
直到进行 25 000 次更新。 使用 k-means 算法将微调

良好的 Hubert 模型第 9 层所给出的表示聚类成 500 个

单元的词汇表。
在训练 S2UT 模型时,CTC 损失的权重设为 1. 6。

使用 Adam 模型训练 400k 步, 着 = 10 -8,茁1 = 0. 9,茁2 =
0. 98,标签平滑 0. 2,并应用平方根倒数学习率衰减计

划,预热步数为 10k。 所有其他超参数,如 dropout 和
学习率,都在开发集上进行调优。
2. 1. 2摇 评价指标

在收集的藏汉双语语音数据(拉萨话-普通话)上
进行训练和测试,使用训练集对选择的端到端模型进

行训练,优化模型参数以最大化语音翻译性能。 使用

验证集对训练好的模型进行评估,对语音输出应用

ASR 并计算 BLEU 分数,以 BLEU 分数作为评估语音

翻译文本质量的衡量标准,从而衡量语音质量。 BLEU
分数的计算公式如下:

x = yBP誗(移
N

n = 1
wn誗log pn) (18)

其中: x 表示 BLEU 分数; yBP 是长度惩罚因子,用于平

衡生成翻译与参考翻译的长度差异; pn 是第 n - gram
的精确率; wn 是权重,通常均分为 1 / N 。 长度惩罚因
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子定义为:

yBP =
1, 若 c > r

e(1 -r / c), 若 c 臆{ r
(19)

其中, c和 r分别为生成翻译和参考翻译的总长度。 表

中 BLEU 分数以百分比表示,便于对不同模型性能的

直观对比。
2. 2摇 数据集

相比于传统级联系统,端到端语音翻译(S2ST)研
究面临严重的数据稀缺问题,缺乏大规模的并行语音

数据对。 目前,端到端语音翻译的研究主要集中在高

资源和语言结构相似的语言对,如西班牙语、英语等。
这些语言对已具备公开的并行语音数据,为研究提供

了充足的数据支持。 然而,该文选择了藏语-汉语的

端到端语音翻译作为研究对象,该语言对尚无公开的

并行语音翻译数据集,现有的藏语数据仅限于语音识

别领域。 这一数据缺口增加了直接构建语音到语音翻

译模型的挑战。 为解决此问题,该文提出利用伪标签

数据的方式构建藏汉语音翻译原始数据集,以缓解数

据不足的现状,从而为端到端藏汉语音翻译模型的开

发提供更为充分的数据支持。
使用的数据集来源有两部分:一部分是开源的数

据集 TCST[26],该数据集包含 7 个小时的拉萨话语音

以及对应的汉语文本;另一部分是构建的数据集 Tibet
-TXL,该数据包含了 25 个小时的藏语语音识别数据,
其中仅包括藏语语音及对应的藏语文本。

针对 TCST 数据集,由于其中已经包含了藏语语

音及其对应的汉语文本,处理相对直接。 利用语音合

成技术(TTS)将对应的汉语文本转换为与藏语语音匹

配的汉语语音,以创建更丰富的多语言语音数据供模

型训练使用。
针对 Tibet-TXL 数据集,由于该数据集中只包含

藏语语音以及对应藏语文本,为了得到符合需求的藏

语-汉语语言对,首先使用机器翻译技术(MT),将藏

语文本翻译为中文文本,确保生成与目标语言一致的

文本内容。 随后,利用语音合成技术(TTS)将这些中

文文本合成为中文语音,以便用于后续的模型训练和

评估。 为了提高效率,应用伪标签技术来创建弱监督

数据,创建弱监督数据的流程详见图 4。

图 4摇 创建弱监督数据流程

数据集样本特点及分布情况:数据集中的语音样

本涵盖了多种节奏、音高和能量特性,表现出如下

规律:
(1)节奏:样本的语速分布可能集中于中速语音,

快语速或慢语速的样本较少,呈现一定的不均衡性。
(2)音高:音高分布受说话人(如性别和年龄)影

响明显,低音高(男性说话人)样本较多,高音高(女性

或儿童说话人)样本占比较低。
(3)能量:语音样本的能量分布可能随语音内容

和录音条件波动,存在高能量语音(如大声讲话)样本

较少的情况。
通过伪标签技术成功构建了一个包含 30 小时藏

语-汉语语音翻译的初始数据集。 在此基础上,进一

步利用上文所介绍的声学特征扰动增强技术对初始数

据集进行了扩展和优化。 具体来说,分别对藏语和汉

语的语音样本施加了节奏、音高、能量等多维声学特征

的扰动,生成了一系列具有声学多样性的语音数据。
通过声学特征扰动增强技术,将原始数据集进行数据

增强,从而得到新的数据集 Tibet-AT,该数据包含 148
小时的藏语语音数据(见表 1)。

表 1摇 数据集摇 摇 h

TCST
Tibet-
TXL

原始数据集(30h) 摇 Tibet-AT(148h)摇

Train Valid Test Train Valid Test

藏语 7 25 29 1. 5 1. 5 145 1. 5 1. 5

中文 5. 5 23 26. 7 1 0. 8 134 1 0. 8

2. 3摇 实验结果及分析

从表 2 中给出的实验结果数据可见,不同模型在

Tibet- AT 数据集上的 BLEU 评分差异较大。 其中

Translatotron 模型通过语音频谱图的映射实现语音翻

译,与语音到离散单元的映射相比,翻译性能更低。 端

到端 S2ST 系统相较于 Translatotron 有所改进,BLEU
评分达到了 3. 11。 TranSpeech 模型使用了扰乱信息流

以微调声学模型,通过该方法,最终实现了 3. 36 的

BLEU分值。作为对比实验的Speech2 S模型,利用未

表 2摇 不同模型的性能对比

模型

BLEU

摇 原始数据集(30h) 摇 摇 Tibet-AT(148h) 摇

valid test valid test

Translatotron[4] 0. 43 0. 35 1. 26 1. 19

端到端 S2ST 系统[7] 2. 90 2. 65 3. 23 3. 11

TranSpeech \ \ 3. 53 3. 36

Speech2S[8] 3. 12 2. 86 3. 42 3. 30

Ours \ \ 16. 31 15. 72

摇 摇 注:BLEU 分数以百分比形式(% ) 表示,即原始 BLEU 值 伊

100% 。
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配对语音和双语文本数据进行预训练,在数据稀缺条

件下表现出较好的性能,其 BLEU 评分为 2. 86。 该文

提出的模型使用了更适合藏语-汉语语言对的 Hubert
模型,通过双边扰动来实现对 Hubert 模型的微调,并
通过引入辅助任务来进一步提高模型性能,最终模型

的 BLEU 评分达到了 15. 72,证明了该模型在低资源语

言对中的良好性能。
为了充分验证文中方法的有效性,分别对不同设

置的模型进行了实验对比,评估其在原始数据集(30
小时)与数据增强后(148 小时)两种场景下的表现。
通过逐步加入或移除关键模块(如 BIP 技术和辅助任

务)来评估它们对模型性能的影响,通过逐步改变模

型配置,验证不同模块对模型表现的贡献(参见表 3)。
表 3摇 消融实验

BIP
辅助

任务

BLEU

原始数据集(30h) 摇 Tibet-AT(148h)

valid test valid test

100 Hubert 伊 伊 2. 90 2. 65 3. 23 3. 11

100 Hubert 姨 伊 \ \ 3. 53 3. 36

100 Huber 伊 姨 3. 09 2. 90 4. 08 3. 56

100 Hubert 姨 姨 \ \ 8. 04 6. 85

500 Hubert 伊 伊 4. 52 4. 24 10. 54 9. 26

500 Hubert 姨 伊 \ \ 12. 30 11. 05

500 Hubert 伊 姨 5. 80 5. 26 13. 23 12. 86

500 Hubert 姨 姨 \ \ 16. 31 15. 72

摇 摇 注:BLEU 分数以百分比形式 (% ) 表示,即原始 BLEU 值 伊

100% 。

实验首先在 100 Hubert 和 500 Hubert 模型上进行

测试,未使用 BIP 技术和辅助任务。 在原始 30 小时数

据集上,基线模型的 BLEU 评分较低,分别为 2. 65 以

及 4. 24。 这一部分提供了模型的基础表现,用于后续

比较。 在基线模型的基础上,引入 BIP 技术。 对于

100 Hubert 模型,引入 BIP 后,在数据增强后的 148 小

时数据集上,BLEU 评分提升至 3. 36。 在 500 Hubert
模型中,BLEU 评分为 11. 05,说明 BIP 技术能够有效

提升模型的翻译性能。
在未使用 BIP 技术的情况下,仅加入辅助任务,可

以观察到性能也有一定提升。 对于 100 Hubert 模型,
BLEU 评分进一步提升至 3. 56。 在 500 Hubert 模型

中,BLEU 评分为 12. 86,这表明辅助任务对模型的训

练有积极作用,特别是在数据增强后的场景中。
在消融实验的最后阶段,模型同时引入了 BIP 技

术和辅助任务,这是完整模型的表现。 在这种配置下,
模型性能达到了最佳。 对于 500 Hubert 模型,数据增

强后 BLEU 评分显著提升,达到 15. 72。

通过上述消融实验,可以明确地看到 BIP 技术和

辅助任务的独立作用以及它们的组合效应。 实验结果

表明,这两个模块均能显著提升模型性能,而当两者结

合使用时,性能提升最为显著,尤其是在数据增强后的

大规模数据集上,表现尤为突出,有效验证了每个模块

对整体系统性能的贡献。
在 S2UT 模型的推理过程中,beam_size 在 CTC(连

接时序分类)解码中指定了在搜索空间中可能的解决

方案的数量。 选择合适的 beam_size,对于平衡解码效

率与结果的准确性至关重要。 具体而言,较大的 beam
_size 值意味着模型将在更宽广的空间内寻找可能的

输出序列,从而提高了识别最优解的概率。 然而,这种

策略的副作用是显著提高了计算复杂度和所需的解码

时间,有时甚至会引起模型过拟合,偏离预期的正确结

果。 为了在速度和准确性之间取得平衡,需要通过对

比实验来选择合适的 beam_size。 通过实验,可以评估

不同 beam_size 下模型的表现,找到一个能够在合理的

时间内提供最佳解的参数。 通过实验(详见表 4),最
终将 beam_size 设置为 10,这确保了解码过程在可接

受时间内完成的同时,还能保持较高的准确率,实现了

对效率和性能的双重优化。
表 4摇 不同 beam 对推理结果的影响

BLEU

摇 原始数据集(30h) 摇 摇 摇 Tibet-AT(148h)摇 摇

valid test valid test

Beam=1 23. 38 22. 48 77. 63 76. 77

Beam=2 22. 76 21. 84 78. 56 77. 59

Beam=4 21. 63 20. 35 78. 93 78. 34

Beam=6 21. 16 20. 02 79. 10 78. 67

Beam=10 20. 73 19. 74 79. 26 78. 84

摇 摇 注:BLEU 分数以百分比形式 (% ) 表示,即原始 BLEU 值 伊

100% 。

3摇 结束语
该文研究了使用自监督离散单元作为目标来训练

直接 S2ST 模型。 研究了在低资源多模态语言对场景

下的模型训练,在开源的基线模型的基础上,替换了原

有的 Hubert 模型,并使用双边扰动对替换后的 Hubert
模型进行微调,此外,为了进一步提高翻译的准确性,
在模型中引入了辅助任务,该工作证明了端到端语音

翻译模型在低资源远距离语言对场景下的可行性。 实

验表明,提出的模型与基线端到端 S2ST 模型相比,具
有最好的实验效果。 此外,尽管该研究聚焦于藏汉语

音翻译任务,提出的方法并未依赖于藏文的特定语言

学特性,而是通过数据增强与多模态特征分离技术对
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小样本语言的普遍问题进行了有效建模。 因此,该方

法具有较强的通用性,理论上可扩展应用于其他小语

种语言的语音翻译任务。 在未来研究中,笔者将进一

步扩充藏汉语音翻译的数据集,并验证该方法在其他

小语种翻译任务中的适用性,同时探索其在跨语言多

模态场景中的扩展能力,以进一步提升端到端语音翻

译模型的性能。
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