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　　摘　要：　注意力模型是当前语音识别中的主流模型，然而其存在一个缺点，即当前时刻的注意力模型可能产生
异常得分．为此，本文首先提出前向注意力模型，其采用上一时刻正常注意力得分平滑当前时刻异常得分．接着通过对
上一时刻的注意力得分添加约束因子来对前向注意力模型进行优化，达到自适应平滑的目的．最后，在优化模型基础
上提出多尺度前向注意力模型，其通过引入多尺度模型来对不同等级的语音基元进行建模，进而将所得到的不同等级

目标向量进行融合，以达到解决注意力得分异常值的目的．采用ＳｗｉｔｃｈＢｏａｒｄ作为训练集，Ｈｕｂ５’００作为测试集进行实
验，相比于基线系统，多尺度前向注意力模型的词错误率（ＷｏｒｄＥｒｒｏｒＲａｔｅ，ＷＥＲ）相对降低１４２８％．
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１　引言

　　近年来，深度神经网络在图像处理［１，２］、语音识

别［３，４］、自然语言处理［５，６］等领域都取得了重要的成就．
在语音识别中，基于注意力机制的编解码模型［７，８］，由

于结构简单、模型训练方便、识别效果好而受到广泛青

睐．因此，本文主要针对基于注意力机制的编解码语音
识别模型进行研究．

虽然传统注意力模型是当前语音识别中较为主流

的模型，但其仍然存在语音帧对齐效果较差的问题．为
了解决该问题，目前学术界提出了很多改进方法．例如，
Ｚｅｙｅｒ等采用长短时记忆神经网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）作为语言模型添加到注意力机制中，结
果表明语言模型对识别结果影响不大［９］．Ｍｅｒｂｏｌｄｔ等从
注意力机制本身出发，通过引入卷积窗约束，将之前的

全局注意力机制向局部进行转换［１０］．Ｂａｈａｒ等对注意力
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模型编码部分改进，采用更复杂的 ２ＤＬＳＴＭ（ＴｗｏＤｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）作为编码模型，以挖
掘语音帧中更加潜在的信息［１１］．除注意力模型外，连接
时序分类模型（ＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔＴｅｍｐｏｒａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＣＴＣ）也是语音识别较流行的模型．Ｚｗｅｉｇ等在 ＣＴＣ中
采用不同的语言模型进行比较，其结果不如注意力模

型［１２］．虽然文献［９～１１］改进了注意力模型，但都未从
注意力模型产生的注意力得分可能存在异常的角度来

解决帧对齐的问题．
对于注意力得分中存在异常值的问题，它会导致

注意力模型关注较为离散的语音帧，同时导致相邻时

刻之间被关注的语音帧位置偏差较大［１３～１５］，典型示例

如图１所示．音素Ｏ与第２帧相对应，那么音素Ｗ所对
应的语音帧应该在第２帧附近，而不是第９帧．同理，音
素Ｙ所对应的语音帧也应该在第７帧的附近，而不是
第２帧．

为了解决这种问题，本文利用前向算法，提出一种

前向的注意力模型，其在计算当前时刻注意力得分归

一化后，考虑前后时刻关系，利用上一时刻的注意力得

分对当前时刻存在异常得分的语音帧进行平滑．同时
考虑到上一时刻每一帧的影响程度不同，又对其进一

步优化，利用神经网络计算出上一时刻不同语音帧的

约束因子，并根据这些因子与上一时刻的注意力得分

来自适应平滑当前时刻的异常点，从而能更好地保证

上一时刻重要的语音帧所对应的注意力得分在当前时

刻能得到更好的学习．
虽然前向注意力模型在一定程度上缓解了语音帧

对齐的问题，但是该方法利用上一时刻的注意力得分

对当前时刻进行平滑，只能消除部分异常点．于是，本文
进一步深入分析注意力模型的计算过程，发现其只采

用单头注意力模型进行建模，导致模型表达能力不够．
虽然近年出现的多头（ｍｕｌｔｉｈｅａｄ）注意力模型［１６］在一

定程度上缓解了该问题，但其只采用单一尺寸的卷积

滤波器，来得到固定时长的语音变化模式，其对应输出

音素所构成语音基元模型固定不变．
受文献［１７］启发，语音中包含不同等级的语音基

元，单一尺寸的卷积滤波器不能深入挖掘这些信息．因
此，本文在前向注意力模型的基础上采用多头注意力

模型，并针对每个头采用不同尺寸的卷积滤波器，提出

多尺度前向注意力模型．该模型采用不同尺寸的卷积
滤波器，来获取不同时长的语音模式，进而对不同等级

的语音基元建模．最终将这些不同等级的模型采用神
经网络进行融合，得到包含不同信息的语音基元模型，

相比于单一尺寸卷积滤波器的产生模型，能计算出更

好的注意力得分．

２　传统注意力模型的语音识别
　　在语音识别中，基于注意力机制的编解码模型能
够解决输入和输出序列长度不相等的问题［１８］，其将 Ｉ
帧的输入语音特征序列 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘＩ）转化
为输出文本序列 Ｏ＝（ｏ１，ｏ２，…，ｏｊ，…，ｏＪ）．这里，ｘｉ为
第ｉ帧特征向量；ｏｊ为当前 ｊ时刻解码器输出；每个 ｏｊ
可能对应一个或者多个ｘｉ．

首先在编码器部分，输入的语音特征序列 Ｘ能够
通过编码器生成更适合注意力机制处理的特征序列

Ｈ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈｉ，…，ｈＩ）：
Ｈ＝Ｅｎｃｏｄｅｒ（Ｘ） （１）

其中，Ｅｎｃｏｄｅｒ（·）是编码器部分，它通常由双向长短时
记忆神经网络（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＢＬＳＴＭ）组成．Ｈ∈ＲＲＤ×Ｉ为编码器输出特征序列，Ｄ为
ＢＬＳＴＭ神经元个数，即输出特征序列维度，ｈｉ为第 ｉ帧
编码器输出特征序列．

然后在注意力部分，利用编码器、上一时刻解码器

和注意力部分的信息计算当前时刻的注意力得分αｊ：
αｊ＝Ａｔｔｅｎｄ（Ｈ，ｑｊ－１，αｊ－１） （２）

其中，Ａｔｔｅｎｄ（·）为注意力部分，ｑｊ－１为上一时刻解码器
的状态，αｊ－１为上一时刻注意力得分．紧接着，利用αｊ整
合Ｈ得到解码器新的输入，即目标向量ｃｊ：

ｃｊ＝∑
Ｉ

ｉ＝１
αｉ，ｊｈｉ （３）

最后在解码器部分，利用 ｃｊ、ｑｊ－１和ｏｊ－１通过解码器
得到ｏｊ：

ｏｊ＝Ｄｅｃｏｄｅｒ（ｏｊ－１，ｑｊ－１，ｃｊ） （４）
其中，Ｄｅｃｏｄｅｒ（·）为解码器部分，它通常由 ＬＳＴＭ组
成．ｏｊ∈ＲＲ

ｓ为当前时刻的输出序列，ｓ为音素个数．
本文在注意力部分采用局部注意力机制计算当前

６５２１
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时刻注意力得分αｊ，其具体计算如下
［１９］：

首先对上一时刻注意力得分αｊ－１进行卷积操作：
ｆｊ＝Ｆαｊ－１ （５）

其中，Ｆ是大小为ｋ的卷积窗，为卷积．
然后利用卷积后的结果ｆｊ和 ｑｊ－１、ｈｉ计算当前 ｊ时

刻第ｉ帧对应的值ｅｉ，ｊ：
ｅｉ，ｊ＝ｖ

Ｔｔａｎｈ（Ｗｑｊ－１＋Ｖｈｉ＋Ｕｆｉ，ｊ＋ｂ） （６）
其中，Ｗ，Ｖ，Ｕ分别为解码器、特征序列、注意力得分卷
积后对应的权值，ｂ为偏置．

最后对式（４）的结果利用Ｓｏｆｔｍａｘ作归一化处理：
　　　　　αｉ，ｊ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ｅｉ，ｊ）

＝ｅｘｐ（ｅｉ，ｊ）∑
Ｌ

ｉ＝１
ｅｘｐ（ｅｉ，ｊ） （７）

其中，αｉ，ｊ为当前ｊ时刻第ｉ帧的注意力得分值，０≤αｉ，ｊ≤

１，∑
Ｌ

ｉ＝１
αｉ，ｊ＝１．

通过对局部注意力机制进行观察发现，在注意力

得分的计算过程中，没有采用任何约束，注意力得分会

出现异常值，使相邻时刻之间被关注的语音帧位置偏

差较大，从而导致语音帧对齐较差．

３　基于前向注意力模型的语音识别模型
　　为解决这种异常注意力得分的问题，本文提出前
向注意力机制．它在式（５）之后引入前向算法，利用上
一时刻正常的注意力得分平滑当前时刻新的注意力得

分，记为 α^ｉ，ｊ．同时为简化计算，只考虑由前一时刻被关
注的语音帧及其附近帧之间的关系，从而提高平滑的

效率．具体公式如下：

α^′ｉ，ｊ＝（∑
ｌ－１

ｋ＝０
α^ｉ－ｋ，ｊ－１）×αｉ，ｊ （８）

其中，^αｉ，ｊ－１为上一时刻前向注意力模型计算的注意力
得分．

最后利用式（７）的 Ｓｏｆｔｍａｘ函数对式（８）之后的结
果进行归一化处理，得到前向注意力机制的注意力得

分 α^ｉ，ｊ．
通过这种方法能利用上一时刻正常注意力得分来

对当前时刻的异常值进行平滑，以消除这些异常点，且

还能保证前后时刻注意力得分对应语音帧之间的连

续性．
但是在前向注意力模型中，^αｉ，ｊ－１在前ｌ个语音帧的

影响程度并非一致，且上一时刻被关注的语音帧在当

前时刻不可能永远相同，需要对上一时刻前 ｌ个语音帧
添加新的约束，以提高平滑异常值的效果．在此基础上，
又进一步提出优化前向注意力机制，通过采用神经网

络（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＮＮ）产生的约束因子 ｕｊ动态控制
上一时刻不同语音帧对应的注意力得分对当前时刻的

影响：

ｕｊ＝ＮＮ（ｑｊ－１，ｃｊ－１，οｊ－１） （９）
其中，ｕｊ∈ＲＲ

ｌ为当前时刻通过 ＮＮ利用 ｑｊ－１，ｃｊ－１，οｊ－１得
到的结果．ＮＮ（·）实际上是含有一个隐含层，输出激活
函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ的神经网络模型．

采用式（９）的约束因子能对上一时刻注意力得分
添加新的约束．这样原本注意力得分较高的语音帧重
要程度可能降低，反之，得分较低的语音帧此刻可能就

会比较的重要．通过这种动态调节上一时刻注意力得
分的重要程度，达到更好地平滑当前时刻的异常注意

力得分的目的．最终，新的平滑计算公式如下：

α^″ｉ，ｊ＝（∑
ｌ－１

ｋ＝０
ｕｋ，ｊ^αｉ－ｋ，ｊ－１）×αｉ，ｊ （１０）

这里，与式（８）不同的是上一时刻前 ｌ帧注意力得
分通过乘上不同的权值系数达到约束目的．

最后，利用式（５）的 Ｓｏｆｔｍａｘ函数对式（１０）的结果
进行归一化，得到当前时刻新的注意力得分 α^ｉ，ｊ．这样能
够更好地保证上一时刻重要的语音帧注意力得分在当

前时刻得到更好的学习，实现对当前时刻的异常注意

力得分自适应平滑，提升模型的帧对齐效果．

４　基于多尺度前向注意力模型的语音识别
模型

　　虽然第３节中的前向注意力模型在一定程度上缓
解了注意力得分异常的问题，但只能消除部分的异常

值．对第２节中的注意力机制部分进行深入分析发现，
其只采用单头注意力模型进行建模，导致模型表达能

力不强，这种问题也会导致当前时刻存在异常值．
本文提出多尺度前向注意力模型，该模型利用集

成思想，将前向注意力模型采用不同尺寸的卷积滤波

器来得到多头模型，并对每个头计算各自注意力得分．
与传统的多头注意力不同，其采用不同大小的卷积滤

波器来获取不同时长语音的变化模式，进而能针对不

同等级语音基元进行建模，相比传统多头模型采用单

一尺度滤波器对固定等级语音基元进行建模，其能够

挖掘更加深层和丰富的语音信息．具体如图２所示．
由图２可知，在多尺度模型中，对第３节中的前向

注意力机制得分 α^ｊ－１采用不同尺度的卷积滤波器Ｆｍ进
行卷积计算：

ｆｊ＝Ｆｍα^ｊ－１　ｍ＝１，…，Ｍ （１１）
这里，与式（５）不同的是卷积部分采用Ｍ个不同尺

寸的滤波器．尺寸较小的模型代表着音素一级的模型，
正常大小的模型代表着音节一级的模型，而较大的代

表着词一级的模型．由于不同尺寸的卷积滤波器对应
着不同大小的滑动窗，在沿着语音帧滑动时尽可能保

证每次包含的语音帧对齐的结果能构成一个完整的音
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素，从而防止将同一个音素分割．
在多尺度模型的每个注意力机制中，将式（１１）的

结果通过式（１０）计算出前向注意力得分，进而通过式
（３）得到代表不同等级语音基元模型的目标向量 ｃｍ，ｊ．
考虑到有Ｍ个不同的目标向量，将其拼接并采用含有
一个隐含层的ＮＮ进行整合，从而得到对语音模型表达
更加丰富的目标向量 ｃ^ｊ：

ｃ^ｊ＝ＮＮ（｛ｃ１，ｊ，ｃ２，ｊ，…，ｃｍ，ｊ，…，ｃＭ，ｊ｝） （１２）
采用这种方法，不仅能通过对不同等级语音基元

进行建模来得到更好的注意力得分，还能利用上一时

刻正常的注意力得分平滑异常值，最终达到较好地消

除异常注意力得分的目的，缓解语音帧对不齐的

问题．

５　实验结果及分析

５１　实验数据库
本文采用 ＳｗｉｔｃｈｂｏａｒｄＩＩ（ＬＤＣ９７Ｓ６２）数据集［２０］进

行实验对比与评估．该语料库共计 ２４３５段对话，包含
２４１位女性与３０３位男性，总时长大约３００ｈ．对于测试
集部分，采用 Ｈｕｂ５’００数据集，其由 Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ
（“ＳＷＢ”）和ＣａｌｌＨｏｍｅ（“ＣＨ”）数据集组成．其中，总长
为１０ｈ的 ＳＷＢ数据集相对较容易识别，总长为３０ｍｉｎ
的ＣＨ相对较难识别［９～１２］．实验分别用 ＳＷＢ、ＣＨ和它
们的混合数据集作为测试部分．采用词错误率（Ｗｏｒｄ
ＥｒｒｏｒＲａｔｅ，ＷＥＲ）作为语音帧对齐效果评价指标．
５２　实验参数设置

所采用的注意力机制模型为含有编码器和解码器

的ＬＡＳ（ＬｉｓｔｅｎＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄＳｐｅｌｌ）结构．在编码器部分，
采用６层的ＢＬＳＴＭ，每一层的神经元为３２０个．在保证
不对识别结果造成太大影响的情况下，为解决输入语

音特征的长时序问题，加速网络的训练，采用每一层跳

帧的训练策略，即１－２－２－１－１－１．解码器部分为一
层含有３００个神经元的ＬＳＴＭ网络，编解码层采用线性

整流函数（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）为激活函数．因
为语言模型对最终的影响并不大［１２］，实验中并未使用

语言模型．采用的基线系统为局部注意力机制的语音
识别模型，其编解码网络结构和所提出的方法均相同，

唯一的区别是在注意力得分的计算方面．在注意力得
分计算部分，采用５个语音帧计算 α^ｉ，ｊ－１对 α^

′
ｉ，ｊ的约束因

子．在优化的前向注意力机制中，ＮＮ模型采用一个含
有１０２４个神经单元的隐含层，激活函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ．考
虑到ｆＢａｎｋ在低信噪比的环境下依然能保证较好的鲁
棒性［２１］，基音能够保证构建的语音字典的纯净性［２２，２３］，

本文采用 ８０维的 ｆＢａｎｋ（ＦｉｌｔｅｒＢａｎｋ）和 ３维的基音
（Ｐｉｔｃｈ）作为输入每一帧的特征序列．所有的模型通过
ｅｓｐｎｅｔ［２４，２５］进行搭建，后端采用 ｐｙｔｏｒｃｈ框架，在 Ｌｉｎｕｘ
系统的ＴｅｓｌａＫ８０ＧＰＵ上运行．
５３　实验结果及分析

在单头的注意力机制中，采用基于局部注意力模型

（“Ａｔｔ”）的语音识别系统作为基线，在卷积滤波器尺寸分
别为２５、５０、１００、２００时与前向注意力模型（“Ｆｏｒ＿Ａｔｔ”）和
优化前向注意力模型（“ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ”）进行对比．对多头多
尺度，采用４个多头且卷积滤波器尺寸都为１００的模型
（“Ｍｕｌ＿Ｈｅａｄ＿Ａｔｔ”）作为基线，多尺度模型（“Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿
Ａｔｔ”）每个头分别采用２５、５０、１００、２００的卷积窗构建不同
的语音基元模型．这里，卷积滤波器尺寸为２５的模型主
要代表着音素一级的模型，尺寸为５０、１００的模型主要代
表着音节一级的模型，而尺寸为２００的代表着词一级的
模型．本文还将前向注意力机制和多尺度模型进行结合，
将每个头的传统注意力模型替换成前向注意力模型，从

而构建出前向注意力机制多尺度模型（“Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿Ｆｏｒ＿
Ａｔｔ”）和优化前向注意力机制多尺度模型（“Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿
ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ”）．同时，为了证明前向注意力机制相比最近
较为流行的语音识别算法更优，选择了近几年的方法作

对比［９～１２］．具体结果见表１所示．
对于相关的研究工作，将文献［９］中没有使用语言

模型和使用 ＬＳＴＭ语言模型的注意力机制分别记为
“Ａｔｔ＿ｎｏｎｅ”和“Ａｔｔ＿ＬＳＴＭ”．它们相比于 Ａｔｔ而言，词错
误率相差不大，但相比于 Ｆｏｒ＿Ａｔｔ和 ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ，词错误
率相对较高．将文献［１０］中对注意力机制采用了加窗
约束的方法记为“Ａｔｔ＿ｗｉｎｄｏｗｉｎｇ”，其词错误率依然高于
本文提出的 Ｆｏｒ＿Ａｔｔ和 ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ模型．还将文献［１１］
中采用更复杂的编码模型的注意力机制记为“Ａｔｔ＿
２ＤＬＳＴＭ”，虽然在ＳＷ方面，其相比于Ａｔｔ取得了较好的
结果，但在识别较为困难的ＣＨ数据集上词错误率比较
高．最后将文献［１２］中不采用语言模型和采用 ｎｇｒａｍ
和ＲＮＮ作为语言模型的 ＣＴＣ方法分别记为“ＣＴＣ＿
ｎｏｎｅ”、“ＣＴＣ＿ｎｇｒａｍ”和“ＣＴＣ＿ＲＮＮ”．由于这些模型存
在帧独立性假设，因此ＣＴＣ方法存在较高的词错误率．
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表１　模型测试词错误率和训练所花费的时间

模型 ＳＷ（％）ＣＨ（％）ＳＷ＋ＣＨ（％） ｔｉｍｅ（ｈ）

Ａｔｔ＿２００ １３３ ２４８ １９４ １４１

Ａｔｔ＿１００ １３１ ２４６ １９２ １５６

Ａｔｔ＿５０ １２８ ２４１ １８７ １７７

Ａｔｔ＿２５ １２６ ２３５ １８５ １８０

Ｆｏｒ＿Ａｔｔ＿２００ １２８ ２４６ １９２ １４５

Ｆｏｒ＿Ａｔｔ＿１００ １２７ ２４３ １９ １４８

Ｆｏｒ＿Ａｔｔ＿５０ １２５ ２３８ １８６ １５１

Ｆｏｒ＿Ａｔｔ＿２５ １２２ ２２６ １８３ ２１１

ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ＿２００ １２５ ２４４ １９ １５８

ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ＿１００ １２４ ２４１ １８８ １９３

ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ＿５０ １２３ ２３５ １８４ １９５

ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ＿２５ １２１ ２３ １８１ ２０２

Ｍｕｌ＿Ｈｅａｄ＿Ａｔｔ １２１ ２３６ １８４ １９８

Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿Ａｔｔ １１９ ２３ １８ ２０４

Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿Ｆｏｒ＿Ａｔｔ １１７ ２２８ １７８ ２１０

Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ １１４ ２２６ １７５ ２１８

Ａｔｔ＿ｎｏｎｅ［９］ １３１ ２６７ — —

Ａｔｔ＿ＬＳＴＭ［９］ １１８ ２５７ — —

Ａｔｔ＿ｗｉｎｄｏｗｉｎｇ［１０］ １６２ ２９１ ２２７ —

Ａｔｔ＿２ＤＬＳＴＭ［１１］ １２９ ２６４ — —

ＣＴＣ＿ｎｏｎｅ［１２］ ２４７ ３７１ — —

ＣＴＣ＿ｎｇｒａｍ［１２］ １９８ ３２１ — —

ＣＴＣ＿ＲＮＮ［１２］ １４ ２５３ — —

　　从表１中能够看出：
（１）所提出的方法，在卷积滤波器尺寸都相等时，

对当前时刻注意力得分进行平滑处理的Ｆｏｒ＿Ａｔｔ优于传
统Ａｔｔ．而在Ｆｏｒ＿Ａｔｔ上加入约束的 ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ的词错误
率在ＳＷ、ＣＨ、ＳＷ＋ＣＨ上相比于 Ｆｏｒ＿Ａｔｔ和 Ａｔｔ都有明
显降低．

（２）在Ｆｏｒ＿Ａｔｔ和ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ中，随着滤波器尺寸的
减少，模型对语音基元的建模逐渐细致，提取的语音信

息也逐渐丰富，词错误率逐渐降低．但由于较小的卷积
滤波器对应着滑动窗的步长短，产生语音基元模型较

多，所需要的计算量会相对更多，从而会导致模型训练

所花费的时间较多．
（３）对多尺度的Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿Ａｔｔ和单头的Ｆｏｒ＿Ａｔｔ模

型，相比于基线Ａｔｔ，采用集成算法思想的Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿Ａｔｔ
识别效果提升比 Ｆｏｒ＿Ａｔｔ更加显著．同时发现，Ｍｕｌ＿
Ｓｃａｌｅ＿Ａｔｔ相比Ｍｕｌ＿Ｈｅａｄ＿Ａｔｔ，前者对每个头进行音素、
音节和词一级的语音基元建模，在训练时间上和 Ｍｕｌ＿
Ｈｅａｄ＿Ａｔｔ所花费的时间相差不大，但 ＷＥＲ却得到了一

定程度降低．由（２）可知，对音素一级的语音基元进行
建模能够在一定程度上提高模型的识别效果，以及对

词一级的语音基元进行建模能够加快计算速度．所以，
Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿Ａｔｔ模型能在减少训练时间的基础上降低错
误率．

（４）在 ＳＷ、ＣＨ、ＳＷ＋ＣＨ上相比于 Ａｔｔ＿２００，Ｍｕｌ＿
Ｓｃａｌｅ＿Ｆｏｒ＿Ａｔｔ的词错误率分别相对降低 １２０３％、
８０６％、８２５％，Ｍｕｌ＿Ｓｃａｌｅ＿ＦｏｒＴＡ＿Ａｔｔ的词错误率分别
相对降低１４２８％、８８７％、９７９％．

６　结论
　　针对传统注意力模型存在异常注意力得分，导致
语音帧对齐效果差的问题．本文首先提出前向注意力
模型，其利用上一时刻正常的注意力得分对当前时刻

可能存在异常的注意力得分进行平滑．接着，通过对上
一时刻注意力得分引入约束因子来自适应平滑异常得

分．最后，采用集成思想提出多尺度前向注意力模型，通
过采用不同大小的卷积滤波器来对不同等级的语音基

元进行建模，以挖掘更丰富的语音信息．实验结果表明，
多尺度前向注意力模型相比于基线系统 ＷＥＲ相对降
低１４２８％．
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