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基于自注意力机制的口语文本顺滑算法

吴双志， 张冬冬， 周　 明

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 口语文本顺滑技术是语音翻译系统中的重要组成部分。 其目标是识别并删除语音识别文本中所包含的重复、停顿、
修正、冗余等口语现象，进而使口语文本更加书面化，增加文本的可读性和可理解性，有助于提高后续语言处理任务的准确

率。 本文针对口语文本顺滑问题提出一种基于自注意力机制的识别技术。 该技术利用了深度学习中的自注意力神经网络。
自注意力神经网络具有很强的序列建模能力，本文首先利用自注意力网络对口语文本进行编码，在此基础之上识别文本中的

不流畅因素。 在公开数据集上的测试结果表明本文提出的方法可以有效地识别口语中的不流畅因素。
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０　 引　 言

随着移动互联网技术的飞速发展，以互联网为

基础的应用层出不穷。 这些应用大多都不再局限于

以文本作为输入信号，语音作为一种更加方便快捷

的输入备受推崇。 以机器翻译为例，实时的语音翻

译逐渐成为人们出行的必备工具。 自动语音翻译是

指让机器完成从某一种语言的语音翻译到另一种语

言的语音过程。 简而言之，语音翻译通常由 ３ 个模

块组成，分别是语音识别（ＡＳＲ）、文本翻译（ＭＴ）和
语音合成（ＴＴＳ）。 其中语音识别能够将语音转化为

文本，是语音翻译的重要组成部分。 通常情况下，用
户说出来的语音信号都是实时发生的，以口语风格

为主。 口语语音识别文本与正规书面文本有很大差

别，这主要体现在口语文本和书面文本相比含有很

多不流利因素。 所谓不流利因素是指人们在讲话时

所出现的重复、停顿、修正、冗余等现象。 这些现象

会导致口语本文中出现很多噪音单词，本文称之为

不流畅单词。 下面列出了口语文本不同于书面文本

的一些例子：
（１）Ｉ ｗａｎｔ ａ ｆｉｇｈｔ ｔｏ Ｄｅｎｖｅｒ Ｉ ｍｅａｎ ｔｏ Ｂｏｓｔｏｎ．

（２）Ｕｍ ａｎｄ ａｒｅ ｔｈｅｓｅ ｌｉｋｅ ｄｏ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｇｒａｍｓ．
（３）他 这边　 他 那个　 他 不想 干 嘛。
上例中斜体加黑代表这些词对于整个句子是多

余的，是不流畅单词。 在句子（１）中，由于讲话者对

其先前的表述有所修改，因此“ ｔｏ Ｄｅｎｖｅｒ Ｉ ｍｅａｎ”这
一片段对该句子的意思没有贡献是冗余的。 又例如

在句子（３）中，由于讲话者的犹豫或者停顿，使句子

中多出了一些不必要的单词“那”和“那个”，这些单

词同样对句子的意思没有贡献。 从这些例子中可以

看出，口语文本中的不流利因素会使句子的整体可

读性变差，机器翻译在处理这些文本的时候会出现

很多翻译错误。 口语顺滑任务就是为了识别并去掉

口语中的这些不流畅现象，使口语文本书面化。 这

对提高语音翻译质量有很大的帮助。
本文针对语音翻译中的口语顺滑问题进行建

模，并提出一种基于自注意力机制的识别算法。 该

方法利用深度学习中的自注意力神经网络对口语文

本进行编码，为每一个口语单词生成一个上下文向

量，然后将这个上下文向量输入到一个分类器中，去
识别口语文本中的每一个单词是否为不流畅单词。
自注意力神经网络具有很强的句子建模能力，能够



充分地编码句子中的上下文信息，有助于识别句子

中的冗余成分。

１　 相关工作

近年来，语音翻译技术蓬勃发展，其应用场景也

逐渐变多。 因此如何提高语音翻译的性能备受关

注。 在语音翻译中，语音识别文本是整个翻译系统

的基础，对整个系统的性能有至关重要的影响。 而

口语和书面语的诸多不同，导致直接识别出来的口

语文本大大降低了后续自然语言处理任务的性能。
因此口语文本顺滑任务逐渐被很多从事语音翻译的

研究人员所重视。
解决口语文本顺滑任务的方法大体上可以分为

４ 类：基于噪声信道模型的口语顺滑算法［１－２］、基于序

列标注的口语顺滑方法［３－５］、基于句法的口语顺滑算

法［６－９］、基于神经网络的方法［１０－１１］。 在具体的特征选

择方面，一般分为文本特征和与声学有关的特征，比
如音律特征等［１２－１３］。 下面将简述以上几类方法。

（１）基于噪声信道的口语顺滑方法。 是最早被

提出来的检测方法。 该方法将顺滑任务视为一个信

号去噪的过程。 与统计机器翻译相似，采用对数线性

模型处理口语噪音，取得了不错的效果。 之后语言模

型和重排序模型相继被引入到 ＴＡＧ 模型中［１４］。
（２）基于序列标注的识别算法。 是将口语顺滑

任务当做序列标注问题。 Ｌｉｕ（２００６） ［４］等人提出了基

于条件随机场（ＣＲＦ）的口语顺滑模型，ＣＲＦ 模型对口

语文本的每一个单词进行标注，利用丰富的上下文相

关特征来检测不流畅单词。 之后，更多的特征被用来

识别不流利单词都取得了很好的效果。 除了 ＣＲＦ 模

型之外，Ｑｉａｎ 和 Ｌｉｕ（２０１３） ［５］等人提出了基于最大间

隔马尔科夫随机场的口语顺滑模型（Ｍ３ Ｎ），而后

Ｗａｎｇ（２０１４） ［１５］等人在 Ｑｉａｎ 的工作基础上，提出了基

于柱搜索的解码算法，取得了很好的效果。
（３）基于句法的顺滑算法。 Ｌｅａｓｅ（２００６） ［７］ 等

人提出了基于 ＰＣＦＧ 句法分析器的口语顺滑模型，
该方法认为口语中很多噪音单词从结构上是与整句

话多的语法结构有冲突的，因此可以通过句法结构

来辅助识别不流畅单词。 实验证明句法的确有助于

识别口语噪音。 随后 Ｍｉｌｌｅｒ、Ｒａｓｏｏｌｉ、Ｈｏｎｎｉｂａｌ 等人

相继提出了不同的基于句法的口语文本顺滑算

法［６，８－９］。
（４）近年来深度学习技术在自然语言处理领域

展现了很强的建模能力，因此也将深度学习技术用

于口语顺滑任务。 Ｗａｎｇ Ｓｈａｏｌｅｉ 等人［１１］率先提出基

于端到端神经网络的口语顺滑模型，以序列到序列

的模型对口语顺滑任务建模取得了很好的实验效

果。 此后 Ｗａｎｇ Ｓｈａｏｌｅｉ 等人［１０］ 将神经网络模型和

句法模型相结合，提出了一种新型的基于循环神经

网络的口语顺滑建模方法，该方法利用了长短期记

忆网络的序列建模能力，同时结合了句法结构，取得

了非常好的识别效果。

２　 本文算法设计研究

本节提出一种基于自注意力网络的口语顺滑技

术，该算法利用自注意力神经网络对口语文本进行

编码，然后在编码结果基础上识别口语中的不流畅

单词。
２．１　 自注意力神经网络

自注意力神经网络源于 Ｖａｓｗａｎｉ 等人在文献

［１６］中提出的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型。 该模型是一个端

到端的神经网络模型，由编码器和解码器组成。 其

中编码器和解码器均由自注意力神经网络组成。 下

面以编码器为例重点介绍自注意力神经网络。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的编码器由 Ｎ 个同构的网络层堆

叠而成。 每一个网络层包含两个子网络层：第一个

子网络层称为分组自注意网络，用于将同层的源语

言句子里的其它词的信息通过自关注网络考虑进

来，以生成当前词的上下文向量；第二个子网络层是

一个全联通的前馈神经网络，该网络的作用是将自

关注网络生成的源语言句子内的上下文向量同当前

词的信息进行整合，从而生成考虑了整个句子上下

文的当前时刻的隐含状态。 为提高模型的训练速

度，残差链接 （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ） 和层规范化

（Ｌａｙｅｒ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）被用于这两个子网络层，即图

中的 ＡｄｄＮｏｒｍ 层，定义为 Ｎｏｒｍ（ｘ ＋ ＳｕｂＬａｙｅｒ（ｘ）），
其中 ｘ 为子网络的输入； ＳｕｂＬａｙｅｒ 为该子网络的处

理函数；Ｎｏｒｍ 为层规范化函数。 通过对 Ｎ 个这样的

网络层堆叠可以对信息进一步进行抽象和融合。 一

般情况，自注意力网络由多路注意力机制实现，如图

１ 所示（该图源自文献 ［１６］）。
　 　 图 １ 中 Ｑ 为检索向量；Ｋ 为键向量；Ｖ 为值向

量。 对于第一层自注意力网络来说，三元组（Ｑ，Ｋ，
Ｖ） 由词向量和位置向量计算得到。 对于其它层，
（Ｑ，Ｋ，Ｖ） 均由前一层的输出计算得到。 传统的注

意力机制只使用一个注意力网络来生成一个上下文

向量，而多路注意力网络将多个注意力网络进行拼

接。 首先使用不同的线性映射分别将Ｑ、Ｋ和 Ｖ映射

到不同的空间，然后使用不同的注意力网络计算得
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到不同空间的上下文向量，并将这些上下文向量拼

接得到最后的输出。 计算公式为：
ＭｕｌｔｉＨｅａｄ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝ Ｃｏｎｃａｔｉ ｈｅａｄｉ( ) Ｗｏ

ｈｅａｄｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ ＷＱ
ｉ ，Ｋ ＷＫ

ｉ ，Ｖ ＷＶ
ｉ ）

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｑ ＫＴ

　 ｄｋ

）Ｖ

　 　 其中， Ｗ 为权值矩阵， Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 为点成注意力

函数。 在多路注意力机制计算完成之后，其输出结

果会通过一个全连接网络得到该层的输出结果。 这

个全连接层包括 ２ 个线性映射和 １ 个 ＲＥＬＵ 激活函

数，具体计算过程如下所示：
ＦＦＮ ｘ( ) ＝ ｍａｘ ０，ｘＷ ＋ ｂ( ) Ｗ２ ＋ ｂ２

　 　 其中， Ｗ 和 Ｗ２ 是权重矩阵。 对于同一层来说，
每一个位置共享这两个权重矩阵，而不同层之间的

权重矩阵是不同的。

V K Q

h

Multi-HeadAttention

图 １　 多路注意力机制［１６］

Ｆｉｇ． １　 Ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

２．２　 基于自注意力网络的顺滑算法

本节将详细介绍基于自注意力网络的口语文本

顺滑算法。 首先给定一个口语句子：
Ｉ ｗａｎｔ ａ ｆｌｉｇｈｔ ｔｏ Ｂｏｓｔｏｎ ｕｍ ｔｏ Ｄｅｎｖｅｒ ．
居中加黑斜体的单词属于不能流畅单词，其余

单词为正常单词。 定义这些不流畅单词的类别为

Ｄ，即 ｄｉｓｆｌｕｅｎｔ。 其它单词定义为 Ｎ 类，即 ｎｏｒｍａｌ。
因此将口语顺滑任务转化成了分类任务。 对于一个

口语句子，通过对句中每一个词进行分类，最终将冗

余单词删去即可得到一句正规文本。 图 ２ 给出了基

于自注意力网络的口语文本顺滑模型图。
　 　 如图 ２ 所示，该网络口语文本作为输入句子，首
先将词语转化为词向量，再与位置向量相加作为编

码器的输入，其计算方法与文献［１６］一致。 然后利

用多层自注意力网络对口语文本进行编码，同时为

每一个单词生成一个隐层向量。 最后将每一个词的

隐层向量作为 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 分类器的输入来预测该词的

类别。

分类结果

编码器

N?

位置编码

口语输入句子

图 ２　 基于自注意力网络的口语文本顺滑模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｄｉｓｆｌｕｅｎｃｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２．３　 特征设计

一般情况下，口语顺滑技术都会提取一些特征

来辅助识别［５，１５，１０－１１］。 本文同样利用了两种简单直

观的词法特征。 这些特征对提升模型性能起到了关

键作用。 特征定义如下：
• δｗ（ａ，ｂ） ： 逻辑函数， 如果 ａ 等于 ｂ 返回真，

否则返回假。
• δＰ（ａ，ｂ） ： 逻辑函数，如果 ａ 和 ｂ 的词性相

同返回真，否则返回假。
文中为口语句子中的每一词设计若干特征。 定

义 ｗｉ 为口语句子中的一个单词，其特征包括 ６ 个词

法特征：
δｗ（ ｗ ｉ， ｗ ｉ ＋１） ， δｗ（ ｗ ｉ， ｗ ｉ ＋２） ， δｗ ｗ ｉ，ｗ ｉ ＋３( ) ，

δｗ（ｗ ｉ，ｗ ｉ －１） ， δｗ（ｗ ｉ，ｗ ｉ －２） ， δｗ ｗ ｉ，ｗ ｉ －３( ) 以及 ６ 个

词性特征；
δｐ（ ｗ ｉ， ｗ ｉ ＋１） ， δｐ（ ｗ ｉ， ｗ ｉ ＋２） ， δｐ ｗ ｉ，ｗ ｉ ＋３( ) ，

δｐ（ｗ ｉ，ｗ ｉ －１） ， δｐ（ｗ ｉ， ｗ ｉ －２） ， δｐ ｗ ｉ，ｗ ｉ －３( ) 。 这些特

征以向量的形式拼接到词向量中一起作为自注意力

模型的输入 。

３　 实验评估

３．１　 实验数据和评测指标

本文主要针对英文口语文本中的不流利现象进

行检测。 实验数据采用公开的英文滨洲树库［１７］ 中

的 Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ（ＳＷＢＤ）数据集进行实验。 这部分数

据集主要包含的是电话语音数据的识别文本。 这些

文本是依据 Ｍｅｔｔｅｒ 等人［１８］ 中提出的规范标注的。
本文将这个数据集划分为 ３ 个部分，分别为训练数

据集、 测 试 数 据 集 和 开 发 集。 划 分 方 法 遵 从
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Ｃｈａｒｎｉａｋ（２００１） ［１９］ 中给出的标准。 由于该部分数

据的句法结构是 ＰＣＦＧ 结构，因此采用斯坦福句法

分析转换工具［４］，将其转化为依存结构。 对于实验

结构的评估，本文采用 Ｆ１ 分数，具体定义如下，其中

Ｐｒｅｃ．表示准确率， Ｒｅｃ．代表召回率：

Ｐｒｅｃ． ＝ 正确识别的数量

识别的总量
，

Ｒｅｃ． ＝ 正确识别的数量

文本中不流利单词的数量
，

Ｆ１． ＝ ２∗Ｐｒｅｃ．∗Ｒｅｃ．
Ｐｒｅｃ． ＋ Ｒｅｃ．

．

３．２　 基线模型

对于基线模型，本文选取比较常用的基于 ＣＲＦ
序列标准的识别算法。 在基于 ＣＲＦ 的标准算法中，
定义３种标签：Ｎ为正常单位词；Ｄ － Ｂ为不流畅片段

的起始；Ｄ － Ｉ 为不流畅段的中间以及结尾。 给定一

个语音识别句子 Ｓ ＝ Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｉ，…，Ｗｎ，以及 Ｗｉ

的词性 ＰＯＳｉ，该词性信息由外部的句子分析器预处

理获得。 特征模板设计见表 １。
表 １　 特征模板

Ｔａｂ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ

词法特征 Ｗｉ －２， Ｗｉ －１， Ｗｉ， Ｗｉ ＋１ ， Ｗｉ ＋２ ， Ｗｉ－ １ ＋ Ｗｉ， Ｗｉ ＋

Ｗｉ ＋１

逻辑函数 Ｉ Ｗｉ( )

词性特征 ＰＯＳｉ －２， ＰＯＳｉ －１， ＰＯＳｉ， ＰＯＳｉ ＋１， ＰＯＳｉ ＋２，

ＰＯＳｉ－ ２ ＋ ＰＯＳｉ －１， ＰＯＳｉ －１ ＋ ＰＯＳｉ， ＰＯＳｉ ＋

ＰＯＳｉ ＋１ ， ＰＯＳｉ ＋１ ＋ ＰＯＳｉ ＋２，

ＰＯＳｉ－ ２ ＋ ＰＯＳｉ ＋１ ＋ ＰＯＳｉ， ＰＯＳｉ－ １ ＋ ＰＯＳｉ ＋

ＰＯＳｉ ＋１， ＰＯＳｉ ＋ ＰＯＳｉ ＋１ ＋ ＰＯＳｉ ＋２

　 　 Ｉ（ｗ ｉ） 为逻辑函数，定义如下：

Ｉ Ｗｉ( ) ＝
１，　 Ｗｉ ∈ ｄｉｓ＿ｔａｂｌｅ
０，　 否则{

　 　 其中， ｄｉｓ＿ｔａｂｌｅ 是从训练数据中统计出来的词

表。 该词表包含了在训练数据中 ５ 次以上被标记为

不流畅的单词集合。
３．３　 模型实现

对于基于自注意力网络的算法， 本文依照

Ｖａｓｗａｎｉ 等人与文献［１６］中提出的基础模型参数来

设置网络。 模型维度为 ５１２，过滤层维度设置为

２ ０４８，ｑｕｅｒｙ、ｋｅｙ 和 ｖａｌｕｅ 维度均为 ６４、路数为 ８。
与 Ｖａｓｗａｎｉ 不同，本文采用 １２ 层编码网络。 此外，
本文采用文献［２０］提出的 ａｄａｍ 进行参数更新， 其

参数设置为 β１ ＝ ０．９，β２ ＝ ０．９８。 在训练过程中，学习

率 ｌｒａｔｅ 随着训练步数逐渐变化，如以下公式所示。

Ｌｒａｔｅ ＝ ｄ－０．５
ｍｏｄｅｒ ｍｉｎ（ｓｔｅｐｎｕｍｂｅｒ

－０．５，ｓｔｅｐｎｕｍｂｅｒ × ｗａｒｍｕｐ－１．５）
由上式可知，在 ｗａｒｍｓｔｅｐｓ 个训练步长中，模型

的学习率呈线性增长，同时在 ｗａｒｍｓｔｅｐｓ 之后，以指

数的速度下降。 本文设置 ｗａｒｍｓｔｅｐｓ 大小为４ ０００。
模型在单块 Ｍ４０ＧＰＵ 上训练。
３．４　 实验结果

表 ２ 给出了在英文 ＳＷＢＤ 数据集上的实验结

果。 由表可知，ＣＲＦ 模型只用词法级别特征时，准
确率较低，只有 ５７．３％，其主要原因是词法特征的建

模能力有限，对简单的不流畅单词识别能力尚可。
当结构复杂时就很容易出现识别错误。 当加入词性

特征之后，ＣＲＦ 模型的识别准确率得到了很大程度

的提高，达到了 ７３．０％，这说明词性特征对口语顺滑

任务是十分有帮助的，但由于这些特征都局限于局

部特征，很难对长距离的依赖关系建模。 因此模型

的识别能力依然十分有限。 本文提出的基于自注意

力网络的算法的准确率为 ８０．７％，比 ＣＲＦ 模型高出

了 ７ 个百分点，说明本文提出方法比传统的序列标

注模型更适合口语顺滑任务。 这是由于自注意力机

制可以从全局对口语本文建模，对长距离的依赖关

系有很好的建模能力，对于识别复杂的口语文本噪

音非常有帮助。 此外，鉴于词性特征对口语顺滑任

务有帮助，当本文提出的模型同时利用上词性特征

后，其识别准确率达到了 ８２．５％。 这说明本文提出

的方法依然可以很好地利用传统的识别特征进一步

提高模型的识别能力。
表 ２　 实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 准确率 ／ ％

ＣＲＦ（ＢＯＷ） ５７．３

ＣＲＦ（ＢＯＷ＋ＰＯＳ） ７３．０

基于自注意力网络算法 ８０．７

基于自注意力网络算法（＋特征） ８２．５

４　 结束语

在移动互联网蓬勃发展的今天，人们对多元化

信息的渴求越来越强烈。 因此语音翻译逐渐被人们

重视，其中对口语文本的处理对整个语音翻译的效

果有着重要的影响。 针对口语文本存在很多重复、
停顿、修正、冗余等现象，本文提出了基于自注意力

网络的口语顺滑算法。 利用强大的自注意力网络帮

助文本建模，并在此基础上识别口语中的冗余成分。
实验结果表明本文提出的方法可以有效地识别口语

中的不流畅单词。
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