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摘要　针对目前端到端语音识别模型计算资源占用过高的问题, 提出了一种将离散小波变换 (DWT)与端到端语音识别相融

合的方法 (WLformer), 大幅降低计算资源占用量的同时还可提升识别性能。WLformer的构建以目前端到端语音识别中广泛

使用的 Conformer模型为基础, 在模型中引入所提出的基于 DWT的信号压缩模块, 该模块通过去除模型中间层表征内信息

量较少的高频成分从而对该表征进行压缩, 进而降低模型的计算资源占用。此外还提出了 DWT子带解耦前馈网络的子模块

结构以替换原模型中部分前馈网络, 从而进一步降低模型的计算量。在 Aishell-1、HKUST和 LibriSpeech三个常用的中英文

数据集上的实验表明, 提出的 WLformer相较于 Conformer的显存占用相对下降 47.4%, 计算量 Gflops相对下降 39.2%, 同时

还获得了平均 13.1%的错误率改善。此外, WLformer在计算资源占用少于其他主流端到端语音识别模型的情况下同样取得

了更好的识别性能, 进一步验证了所提方法的有效性。
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Abstract    To solve the problem of high computational cost of the current end-to-end automatic speech recognition (E2E ASR), a
method (WLformer) that integrates discrete wavelet transform (DWT) with E2E ASR is proposed, which can significantly reduce the
computing  resource  usage  while  improving  performance.  WLformer  is  built  upon  the  mostly  used  Conformer  model.  WLformer
introduces  the  proposed  DWT  Signal  Compression  Module,  which  compresses  the  model’s  middle  hidden  representation  by
removing  its  high-frequency  components  with  less  information.  In  addition,  a  new  module  structure  named  DWT  Subband
Decoupling  Feed-Forward  Network  (DSD-FFN)  is  proposed  to  further  reduce  the  model’s  computational  cost.  Experiments  are
conducted on Aishell-1, HKUST, and LibriSpeech datasets. The results show that WLformer achieves 47.4% relative memory usage
reduction and 39.2% relative Gflops reduction, and achieves an average 13.1% relative character/word error rate reduction compared
to Conformer. In addition, WLformer also achieves better recognition performance while occupying fewer computing resources than
other mainstream E2E ASR models, which further verifies its effectiveness.
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引言

近年来 , 语音识别 (ASR)技术作为一种关键的

人机交互方法在人们的生活中起到越来越重要的作

用。其中端到端 ASR是目前主流的 ASR技术 [1-4],
尤其是近年来各种 Transformer[5-10] 类模型的出现, 进
一步促进了端到端 ASR的发展。然而, 端到端 ASR
的优异性能却往往伴随着巨大的计算资源占用, 这
使得其难以部署在计算资源有限的端侧设备上, 一
定程度上限制了其应用场景[11,12]。

为了解决这个问题, 国内外众多研究工作聚焦

于如何有效地降低端到端 ASR的计算量。其中一种

方法是利用模型压缩技术降低模型参数从而降低计

算资源占用量。文献 [13]使用相关性、能量和基于

梯度的指标对模型的每个层进行评分, 并对评分进

行排序以挑选出用于修剪的候选层, 并修剪训练期

间指标较低的层以降低模型的计算量。文献 [14]设
计了一种两阶段知识蒸馏算法, 通过让计算量小但

性能差的学生模型去模仿计算量大但性能好的教师

模型, 使学生模型的性能得到有效的提升。另一种

降低计算量的主要方法是设计更合理且高效的端到

端 ASR模型结构 , 以使用更少的计算资源占用达

到更好的识别性能。文献 [7]提出了一种名为

BranchFormer的模型 , 将用于提取全局特征的注意

力模块和用于提取局部特征的 cgMLP模块从常用的

级联结构变为双分支并联结构, 同时文中还尝试仅

在训练阶段采用完整的双分支并联结构, 但是在推

理的时候去除其中某个分支。虽然该推理方式会降

低性能, 但是可以进一步降低模型的计算量。文献 [8]
在 Branchformer的基础之上提出了 E-Branchformer,
通过引入深度卷积增强原有 Branchformer的合并模

块, 这允许在合并全局分支与局部分支的信息时考

虑相邻特征之间的关系。此外 , 在 E-Branchformer
中还增加了额外的逐点 (point-wise)模块, 进一步提

升了模型处理局部信息的能力。文献 [9]提出了

Efficient-Conformer, 以 Conformer模型 [6] 为基底模

型, 使用卷积神经网络对模型中间层表征进行降采

样, 通过降低编码序列的长度来降低模型的计算量;
同时还提出了多头分组注意力机制, 通过在特征维

度上将序列的相邻时间元素进行分组, 然后应用缩

放点积注意力 , 从而降低原注意力机制的复杂度。

文献 [10]同样以 Conformer模型作为基底模型, 提出

名为 Squeezeformer的低计算量端到端 ASR架构, 与
Efficient-Conformer类似 , Squeezeformer也使用卷积

神经网络对模型的中间层表征进行降采样 , 但
Squeezeformer又在模型的最后引入了一个上采样层,
并通过一个跳跃链接残差来链接该上采样层与降采

样层 , 以融合两者之间的信息 ; 此外 , Squeezeformer
还使用深度可分离卷积替换模型前端的二维卷积

特征提取模块 , 进一步降低了模型的计算量。文

献 [15]提出了低计算量端到端 ASR模型 Zipformer,
与 Squeezeformer类似 , 该模型也采用了类似 U-
Net的编码器结构, 在模型的中间使用卷积神经网络

对模型的隐层表征进行降采样, 而在模型的后半部

分再通过上采样恢复原采样率, 同时通过注意力权

重复用机制以降低计算量; 此外, 还提出了训练优化

器 ScaledAdam, 通过每个张量的当前比例来缩放更

新, 从而实现更好的性能。

上述工作探索了如何降低端到端 ASR的计算资

源占用, 其中 Efficient-Conformer[9] 与 Squeezeformer[10]

验证了在模型的中间部分使用卷积神经网络对隐层

表征进行降采样可以有效降低模型的计算资源占

用。但是本文认为使用卷积神经网络对 ASR模型的

隐层表征进行降采样并非是最优选择, 使用卷积神

经网络进行降采样时并未考虑到语音信号内高频与

低频成分之间的信息量存在巨大差异的先验信息 ,
且使用卷积神经网络直接对序列进行降采样并未考

虑采样定理, 这可能会导致在降采样时发生频域混

叠。已有研究表明 [16-18], 语音信号的主要能量与信

息大多集中在低频成分中, 而高频成分中语义相关

信息较少。因此, 本文从语音信号高频与低频成分

之间的信息量差异出发, 将离散小波变换 (DWT)与
深度学习模型相结合, 将高频与低频成分进行解耦

并进行差异化操作, 提出新的低计算资源占用端到

端 ASR模型WLformer。
WLformer以端到端 ASR中常用的 Conformer模

型作为基底模型。首先 ,  WLformer引入所提出的

DWT信号压缩模块, 对模型中间层的隐层表征进行

信号压缩, 将绝大部分信息压缩至长度仅为原来一

半的序列内, 从而降低模型后续的计算量。DWT信

号压缩模块首先会将输入的隐层表征通过调整滤波

器和小波滤波器 (分别具有低通与高通特性), 得到信

号带宽仅为原来一半的低频和高频子带分量, 然后

根据带限信号的采样定理, 可以将该低频与高频子

带分量分别进行二倍降采样而不造成信息损失 [19]。

由于经过调整滤波器和小波滤波器后得到的信号的

带宽为原来的一半, 如果在此处进行二倍以上的降

采样 , 就会造成频域混叠 , 从而造成信息量的损失 ,
并且无法再重构回原信号。二倍降采样后得到的输
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出分别被称为尺度系数与小波系数, 其中尺度系数

与小波系数分别表示了模型隐层表征的低频与高频

成分[19]。语音信号的主要能量与信息都集中在低频

成分中 , 高频成分中语义相关信息较少 [16-18], 因此

WLformer中的 DWT信号压缩模块将表示高频成分

的小波系数从中去除, 而仅保留表示低频成分的尺

度系数, 从而将大部分信息压缩至更短的序列内, 提
高信息密度, 降低计算资源占用的同时提升性能。

此外 , 位置前馈网络  (FFN) 模块是 Transformer
类模型性能的关键之一, FFN模块在 Transformer类
模型的总计算量中占据了较大比例, 降低 FFN模块

的计算量是重要且较为困难的 [20]。但是 , 之前的

ASR模型研究 [5-10,15] 集中于从分支结构、注意力机

制、降采样机制以及参数复用等方面降低模型计算

量 , 并未对如何降低 FFN模块的计算量进行过探

究。针对该问题, 本文同样基于高低频解耦的思想

提出了 DWT子带解耦前馈网络 (DSD-FFN), 用于替

换原模型中的部分 FFN模块, 以在几乎不影响性能

的情况下进一步降低模型的计算资源占用。

本文通过引入高低频子带解耦的思想提出了

DWT信号压缩模块与 DSD子带解耦前馈网络 , 所
提 WLformer相较于其他主流端到端 ASR模型在

Aishell-1[21]、HKUST[22] 和 LibriSpeech[23] 三个常用的

中英文数据集上以更少的计算资源占用取得了更好

的识别性能。 

1　WLformer的整体结构

S

N1 N1

N2 N2

N3

WLformer的整体结构如图 1所示。对于输入的

一段待识别的语音数据    , 首先通过一个二维卷积

特征提取模块。之后, 该二维卷积特征提取模块的

输出会通过    个 Block-A模块 , 该    个 Block-A模

块被命名为Group1。而后将Group1的输出通过DWT
信号压缩模块-1, 将 Group1输出的隐层表征压缩至

时序长度仅为原来一半的序列内。之后, DWT信号

压缩模块-1的输出将通过    个 Block-B模块, 该  

个 Block-B模块被命名为 Group2。与上述类似 ,
Group2输出的隐层表征被输入进 DWT信号压缩模

块-2, 时序长度进一步被减少一半。此后, DWT信号

压缩模块-2的输出则被输入进    个 Block-A模块 ,

N3该   个 Block-A模块被命名为 Group3。最后, Group3
的输出则会通过一个线性分类器得到模型的最终

输出。 

2　DWT与 DWT信号压缩模块

前期研究工作发现, 语音信号的主要能量与信

息大多集中在低频成分中, 而高频成分中语义相关

的信息较少[16-18]。WLformer首次将语音信号中的低

频与高频成分之间的信息量差异作为先验知识, 通
过解耦低频与高频成分, 而后分别对两者进行差异

化操作, 降低端到端 ASR模型的计算资源占用。此

外 , DWT是一种常用的时频分析算法 , 具有很强的

时频域局部化能力, 可以很好地将信号分解为低频

与高频成分, 且由于其优异的时频特性被广泛应用

于信号压缩、信号降噪等领域[24-25]。因此, WLformer
中使用 DWT作为工具进行低频与高频成分的解耦。

T X = [X1,

X2, · · · ,XT ] X h
g

h g

一阶 DWT算法如图 2(a) 所示。不失一般性, 设
一阶 DWT的输入为一段长度为    的序列  

 , 一阶 DWT会将    首先通过调整滤波器  

与小波滤波器    , 将其分解为低频子带与高频子带分

量 , 其中    和    分别具备低通与高通特性 , 具体可

写为 

h = [h1,h2, · · · ,hJ], (1)
 

g = [g1,g2, · · · ,gJ]. (2)

c d

然后根据带限信号采样定理, 可将该分解后的

低频与高频子带分量进行二倍降采样而不造成任何

信息量的损失[19]。因此, 为了不保留冗余信息, 对两

个子带分量分别进行二倍降采样, 所得到的输出被

分别称为尺度系数   和小波系数   : 

c = [c1,c2, · · · ,cT/2], (3)
 

d = [d1,d2, · · · ,dT/2], (4)

c X
d X c d

T/2 X

其中, 尺度系数    表示输入信号    的低频成分, 而小

波系数    则表示输入信号    的高频成分[19], 且    与  

的长度皆为    , 即    长度的一半。上述过程的数学

表达为 

c(n) =
J∑

j=1

X(2n− j) · h( j), (5)
 

 

输入 S
Block-A
(Group1)

×N1 ×N2 ×N3

DWT 信号
压缩模块-1

Block-A
(Group3)

二维卷积
特征提取
模块

输出
Block-B
(Group2)

DWT 信号
压缩模块-2

图 1    WLformer的整体结构
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d(n) =
J∑

j=1

X(2n− j) · g( j). (6)

d1 d2

c1 c2

WLformer中的 DWT信号压缩模块则是基于一

阶 DWT设计的, 其中使用的小波基为信号压缩领域

常用的多贝西小波 -4  (Db4)。WLformer与其中的

DWT信号压缩模块具体结构如图 2(b) 所示。在

WLformer的两个 DWT信号压缩模块中 , 模型隐层

表征首先通过一阶 DWT分解为表示低频成分与高

频成分的尺度系数与小波系数, 然后考虑到语音信

号高频成分中语义相关的信息量较少[16-18], DWT信

号压缩模块将表示高频成分的小波系数    与    去

除 , 仅保留尺度系数    与    。如此 , 每经过一次

DWT信号压缩模块, 隐层表征中信息量较少的高频

成分都会被去除, 而蕴藏在低频成分中的绝大部分

信息都被压缩至时序长度仅为原来一半的序列内 ,
从而提高了信息的密集程度, 减少了无用的计算, 进
而大幅降低模型的计算资源占用。在 5.1节与 5.2节

中将通过实验与可视化验证该方法的有效性与设想

的合理性。 

3　WLformer的 Block结构

WLformer中有两种不同的 Block, 分别为 Block-
A与 Block-B, 具 体 结 构 如 图 3(a)(b)所 示 。 其 中

Block-A的结构与标准 Conformer Block[6] 结构一致 ,
由两个 FFN、用于提取全局特征的多头注意力模

块、用于提取局部特征的卷积模块以及一系列
 

输入
信号 X

h

g

尺度系数 c

小波系数 d

2

2

输
入

h

g

尺度系数
 c1

小波系数
 d1

Group1

Group2

Group3 输
出

去除

2

2

DWT 信号压缩模块-1

h

g

尺度系数
 c2

小波系数
 d2

去除

2

2

DWT 信号压缩模块-2

二维卷积
特征提取
模块

(a)

(b)

图 2    DWT与WLformer  (a) 一阶 DWT算法; (b) WLformer与 DWT信号压缩模块的具体结构

 

(a) (b)

LayerNorm
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LayerNorm
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Linear 2
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LayerNorm
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DSD-FFN 模块

LayerNorm

Swish 激活函数

Linear 2
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Linear 1

DWT

尺度系数 c 小波系数 d

IDWT
DSD-FFN 模块

图 3    WLformer的 Block结构  (a) Block-A具体结构; (b) Block-B具体结构
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LayerNorm和残差结构组成。而与 Block-A不同的

是, Block-B将 Block-A中的 FFN模块替换为本文提

出的 DSD-FFN, 其中 DSD-FFN模块的计算量约为标

准 FFN模块的一半。

I = [I1, I2, · · · , IT ] I I
c

d c d T/2

c

cout d

d
cout

d
O O

I cout d O

标准 FFN的具体结构如图 3(a) 中的右侧虚线框

内所示，其中包含了两个 Linear层 , 记为 Linear 1与

Linear 2, 其对序列的每一帧向量都独立进行计算。

在两个 Linear层之间有一个非线性 Swish激活函

数。在 Transformer类模型中, FFN模块占用了较大

的计算量 , 并且 FFN对 Tranformer类模型的性能至

关重要。针对该问题, 本文采用与 DWT信号压缩模

块类似的思想设计了 DSD-FFN, 通过将信号解耦为

低频与高频成分后分别进行差异化的操作从而降低

计算量。DSD-FFN的具体结构如图 3(b) 中的右侧虚

线框内所示。不失一般性, 设 DSD-FFN模块的输入

为    , 首先将    通过 DWT, 获得表示  

中低频成分的尺度系数    与表示高频成分的小波系

数    , 且    与    的序列长度皆为    。接下来 , DSD-
FFN仅将尺度系数    进行神经网络计算: 通过 Linear
1、非线性激活函数 Swish以及 Linear 2, 这部分得到

的输出设为    , 而小波系数    不参与神经网络的计

算, 因此 DSD-FFN中参与神经网络计算的时序长度

仅为标准 FFN中的一半。之后 , 与 DWT信号压缩

模块不同的是, DSD-FFN中的高低频解耦操作仅局

限于 DSD-FFN模块的内部而不影响到 Group2中其

余部分的计算与特征提取, 因此 DSD-FFN模块并不

会将小波系数    去除, 而是在 DSD-FFN模块的最后,
将经过神经网络计算的低频成分    与未经任何操

作的高频成分    通过逆离散小波变换 (IDWT)进行

融合重构, 重构后的序列设为    ,    的时序长度与该

模块的输入    一致。    与    通过 IDWT获得    的表

达式: 

O(n) =IDWT(cout, d) =
J∑

j=1

cout(n−2 j) · hr( j)+
J∑

j=1

d(n−2 j) · gr( j), (7)

hr gr

I c
d c d

I

其中,     与    分别为 IDWT中的调整重构滤波器与

小波重构滤波器。需说明的是, DWT与 IDWT互为

逆变换, 即将输入    经 DWT分解为尺度系数    与小

波系数    后,    与    可通过 IDWT完全重构回输入序

列   。

WLformer中并非全部 FFN模块都替换为 DSD-
FFN模块。在 WLformer中, 仅 Group2中使用 DSD-
FFN, 有如下两个原因: 第一, 高低频的解耦操作不应

在模型的浅层进行, 在模型浅层时应尽量从包含完

整频带信息的序列中提取特征, 这可以为模型的后

续层提供更加丰富的信息, 也为后续的高低频解耦

操作提供基础 , 因此 Group1中使用标准 FFN而非

DSD-FFN; 第二 , 输入 Group3的信号已经过两次

DWT信号压缩模块, 因此 Group3的输入信号压缩比

例已处于较高水平。若在 Group3中使用 DSD-FFN,
将会从被进一步压缩的序列中提取特征与信息, 过
高的压缩比例可能导致信息丢失与性能下降。因此,
WLformer选择在位于模型中间部分的 Group2中使

用 DSD-FFN, 此设置可以在几乎不影响模型性能的

情况下进一步降低模型的计算资源占用。在 5.3节

中也通过实验验证了该设想与此 DSD-FFN位置设

置的合理性。 

4　实验设置
 

4.1　实验数据集

为验证所提方法的有效性, 选取三个常用的中

英文数据集 Aishell-1[21]、HKUST[22] 和 LibriSpeech[23]

进行相关实验。Aishell-1是中文语音数据集, 包含时

长 178 h的语音数据。录音文本涉及智能家居、无人

驾驶、工业生产等 11个领域。录制过程使用 3种不

同设备: 高保真传声器、Android系统手机、iOS系统

手机。400名来自中国不同口音区域的发言人参与

录制。该数据被划分为“train”、“dev”和“test”三个子

集。其中“train”子集包含约 120000 条数据、“dev”子
集包含约 14000 条数据、“test”子集包含约 7000 条数

据。HKUST 是香港科技大学主导录制的中文普通

话电话语音数据集 , 其中包含了 200 h的语音数据 ,
并被划分为“train”和“test”两个子集。每条电话语音

包括两个说话人, 内容为日常对话, 囊括了社会、经

济、娱乐、体育等多个话题。 LibriSpeech为大规模

英语语音数据集, 数据时长大约为 1000 h, 在实验的

训练阶段使用“ train-clean-100”、“ train-clean-360”和
“train-other-500”这三个子集 , 在评估阶段使用“test-
clean”和“test-other”两个子集。 

4.2　基线与对比方法参数设置

所提 WLformer以目前业界常用的 Conformer[6]

架构作为基底模型, 因此采用 Conformer架构作为基

线系统。同时, 除了与基线系统的对比, 还进一步与

其他主流端到端 ASR模型进行了对比, 这些对比方

法分别为 Transformer[5]、E-Branchformer[8]、Efficient-
Conformer[9] 和 Squeezeformer[10]。训练均使用 CTC
损失函数, 且不使用外部语言模型辅助解码。
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模型的实现使用基于 PyTorch[26] 的开源端到

端 ASR训 练 工 具 ESPnet-2[27]。 其 中 Conformer、
Transformer以及 E-Branchformer在 ESPnet-2中提供

了开源的模型框架代码与训练配置, 其模型框架与

训练相关的超参数均遵循 ESPnet-2开发人员提供的

最优设置。Efficient-Conformer与 Squeezeformer也
经过了仔细的参数调优以确保其性能。不同模型结

构的具体设置如下:
(1) Conformer模型参数设置 : 多头注意力模块

的维度是 256、头数为 4, FFN中的 Linear 1与 Linear 2
的维度皆为 2048, 卷积模块中卷积核的大小为 31,
总 block数为 12。

(2) Transformer模型参数设置: 多头注意力模块

的维度是 256、头数为 4, FFN中的 Linear 1与 Linear 2
的维度皆为 2048, 总 block数为 12。

(3) E-Branchformer模型参数设置 : 多头注意力

模块的维度是 256、头数为 4, cgMLP中的 Linear维
度为 1024,  cgMLP中的卷积层卷积核大小为 31,
FFN中的 Linear 1与 Linear 2维度皆为 1024, 总 block
数为 12。

(4) Efficient-Conformer模型参数设置 : Efficient-
Conformer中时序降采样卷积神经网络层位于模型

的第 4个 block内 , 第 1~4个 block内使用分组多头

注意力模块 , 第 5~12个 block内使用标准的多头注

意力模块, 其维度为 256, 头数为 4; FFN中的 Linear 1
与 Linear 2维度皆为 2048, 卷积模块的卷积核大小

为 31; 总 block数为 12。
(5) Squeezeformer模型参数设置: 多头注意力模

块的维度是 256、头数为 4,  FFN中的 Linear  1与

Linear 2的维度皆为 2048, 卷积模块的卷积核大小为

31; 时序降采样卷积神经网络层位于模型的第 6个

block, 而上采样层位于模型的第 12个 block; 总
block数为 12。

(6) WLformer模型参数设置: 多头注意力模块的

维度是 256、头数为 4, FFN中的 Linear 1与 Linear 2
的维度皆为 2048;  DWT信号压缩模块 -1与 DWT
信号压缩模块 -2分别位于模型的第 4个与第 8个

block前 ;  WLformer中 Group1、Group2以及 Group3
内卷积模块的卷积核大小分别为 31, 15, 7; 总 block
数为 12。

(7) WLformer-S模型参数设置: 多头注意力模块

的维度是 256、头数为 4, FFN中的 Linear 1与 Linear 2
的维度皆为 1024;  DWT信号压缩模块 -1与 DWT
信号压缩模块 -2分别位于模型的第 4个与第 8个

block前 ;  WLformer中 Group1、Group2以及 Group3

内卷积模块的卷积核大小分别为 31, 15, 7; 总 block
数为 12。 

4.3　评价指标

在中文数据集 Aishell-1与 HKUST上使用字错

率 (CER)作为识别性能评价指标 , CER是所有替换

错、删除错、插入错的字数与总字数的比值。在英

文数据集 Librispeech上使用词错率 (WER)作为识别

性能评价指标, WER的计算方式与 CER一致, 但是

是以词作为最小单位。CER或 WER的数值越小, 表
示语音识别系统的识别性能越好。此外, 本文使用

30 s语音数据作为输入时模型的显存占用、以及十

亿浮点运算数 (GFLOPs)作为衡量模型资源占用和

算力开销的指标, 其中显存占用越小, 说明该模型的

资源占用越少; GFLOPs数值越低说明模型需要的浮

点运算就越少, 即该模型所需的计算量越小。 

5　实验结果
 

5.1　WLformer 与对比方法

表 1为所提 WLformer与其他业界主流端到端

ASR模型计算资源占用的对比, 表 2为在 Aishell-1[21]、
HKUST[22]、 Librispeech[23] 三个数据集上 WLformer
与其他业界主流到端 ASR模型识别性能的对比。综

合表 1与表 2的结果来看, 虽然 WLformer的显存占

用、Gflops这两个衡量模型资源占用和算力开销的

指标与 Transformer大致相当, 但是其识别性能却远

好于 Transformer。除 Transformer之外, WLformer在
显存占用和 Gflops明显低于其余方法的同时, 仍取

得了最佳的识别性能表现。具体而言, 与本文的基

线系统 Conformer模型相比 , WLformer在显存占用

相对下降 47.4%、计算量 Gflops相对下降 39.2%的

情况下 , 仍获得了性能提升 : 在 Aishell-1的 dev和

test集上 , WLformer的 CER分别相对下降 18.6%和

18.8%; 在 HKUST的 test集上 ,  WLformer的 CER相

对下降 2.2%; 在 Librispeech的 test-clean和 test-other
集 上 ,  WLformer的 WER分 别 相 对 下 降 11.4%和

14.5%。此外, 相较于其他对比方法, WLformer同样

可以在使用更少资源占用与算力开销的同时获得更

佳的识别性能。WLformer-S的性能较 WLformer有
所下降, 但仍具有一定的性能优势。这进一步证明

了 WLformer结构设计的有效性, 以及所提高低频解

耦处理的合理性。

上述模型皆采用纯 CTC准则训练的模型, 因此

模型不含有 Decoder部分。接下来将在模型具有
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Decocder的情况下进行 Zipformer与 WLformer的对

比。其中 LibriSpeech与 Aishell-1数据集上的对比结

果分别如表 3与表 4所示。

在 LibriSpeech数据集中, Zipformer[15] 公开了基

于 Pruned transducer与基于 CTC/AED联合训练准则

所得到的模型性能结果、编码器计算量 Gflops与模

型整体参数量, 且由于 WLformer模型训练所使用的

Espnet2开源框架原生代码中不包含 Pruned transducer
训练准则 , 因此所对比的 WLformer相应地采用

CTC/AED联合训练准则。从表 3对比结果中可以看

出 , WLformer相较于同样使用 CTC/AED联合训练

准则的 Zipformer, 在模型参数量基本相同、编码器

的计算量更小的情况下, 取得了更佳的识别性能; 此
外 , 虽然基于 CTC/AED联合训练准则的 WLformer
模型的整体参数量大于基于 Pruned transducer训练

的 Zipformer, 但是 WLformer的 Gflops更小 , 并且性

能更佳。

在 Aishell-1数据集中 , Zipformer仅公开了基于

Pruned transducer训练准则的性能结果与相应的模型

参数量 , 所对比的 WLformer类似地采用 CTC/AED
联合训练准则。由表 4对比结果可见, 参数量 46.2M
的 WLformer与 73.4M的 Zipformer性能相当 , 这同

 

表 1    WLformer与其他方法计算资源占用的对比

方法 显存占用 (GB) Gflops 参数量 (M)

Conformer[6] 1.52 42.1 34.60

Transformer[5] 0.79 27.3 17.61

E-Branchformer[8] 1.34 34.3 26.24

Efficient-Conformer[9] 0.93 31.0 34.60

Squeezeformer[10] 1.21 26.6 32.96
WLformer 0.80 25.6 34.55

WLformer-S 0.63 20.5 20.86

 

表 2    WLformer与其他方法识别性能的对比

方法

Aishell-1 HKUST Librispeech

CER (%) CER (%) WER (%)

dev test test test-clean test-other

Conformer[6] 5.9 6.4 22.6 3.5 8.3

Transformer[5] 7.0 7.5 24.0 4.8 12.2

E-Branchformer[8] 5.4 5.8 22.3 3.4 8.0

Efficient-Conformer[9] 5.3 5.9 22.6 3.4 8.1

Squeezeformer[10] 5.5 6.0 22.4 3.1 7.5
WLformer 4.8 5.2 22.1 3.1 7.1

WLformer-S 4.9 5.5 22.4 3.3 7.6

 

表 3    LibriSpeech数据集 Zipformer与WLformer对比

数据集 LibriSpeech 训练准则 解码方式 test-clean test-other Gflops 参数量

Libri-Speech

Zipformer[15] Pruned transducer Pruned transducer 2.4 5.7 40.8 23.3M

Zipformer[15] CTC/AED CTC解码 3.0 7.0 40.8 46.3M

Zipformer[15] CTC/AED CTC/AED联合解码 2.5 6.1 40.8 46.3M

WLformer CTC/AED CTC解码 2.8 6.5 25.6 46.8M

WLformer CTC/AED CTC/AED联合解码 2.3 5.5 25.6 46.8M

 

表 4    Aishell数据集 Zipformer与WLformer对比

数据集 模型 训练准则 解码方式 Dev Test 参数量

Aishell-1

Zipformer[15] Pruned transducer Pruned transducer 4.4 4.7 30.2M

Zipformer[15] Pruned transducer Pruned transducer 4.1 4.4 73.4M

WLformer CTC/AED CTC解码 4.5 4.9 46.2M

WLformer CTC/AED CTC/AED联合解码 4.1 4.4 46.2M
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样验证了WLformer方法的合理性。 

5.2　DWT 信号压缩模块的消融实验

Efficient-Conformer[9] 与 Squeezeformer[10] 验证了

在模型的中间部分对隐层表征进行降采样操作可以

有效降低模型的计算量, 且这两个前期工作皆采用

步长为 2的卷积神经网络对模型中间层的隐层表征

进行降采样。为了进一步验证 DWT信号压缩模块

的优势与合理性, 对比 DWT信号压缩模块与卷积神

经网络的降采样性能。公平起见, 将 WLformer中的

DWT信号压缩模块-1和 DWT信号压缩模块-2替换

为步长为 2的卷积神经网络 , 其余部分完全保持一

致。为进行更全面的比较, 对比所使用的降采样卷

积神经网络采用两种超参数设置, 卷积核大小分别

为 4或 8。结果如表 5所示, 使用 DWT信号压缩模

块的性能明显且稳定地好于使用降采样卷积神经网

络的性能, 验证了其性能优势与设计的合理性。

R R
RCNN R

c1 d1 R RCNN

c1 d1 R RCNN

c1
c1 R

R
RCNN

d1 d1

为进一步验证 DWT信号压缩模块的合理性, 对
上述实验中使用的降采样卷积神经网络 (卷积核大

小为 4)与 DWT信号压缩模块的输出进行可视化对

比。不失一般性, 设 WLformer Group1输出的隐层表

征为    ; 将    通过降采样卷积神经网络后的输出设

为    ; 将    通过 DWT信号压缩模块-1得到的尺

度系数设为    , 小波系数设为    。然后对    ,     ,
 ,    分别进行可视化, 如图 4所示。对比    ,    ,
 三者的可视化结果可见, 虽然通过 DWT信号压缩

模块-1获得的    的时序长度仅为    的一半, 但却保

留了    中绝大部分的信息, 并且相较于使用降采样

卷积神经网络所获得的    有明显更小的失真, 这
也说明了 DWT信号压缩模块性能的优势。此外, 由
DWT信号压缩模块中获得的表示高频成分的小波

系数    的可视化结果可见,    中蕴含的信息量明显
 

表 5    使用 DWT信号压缩模块与降采样卷积神经网络性能对比

降采样方法

Aishell-1 HKUST Librispeech

CER (%) CER (%) WER (%)

dev test test test-clean test-other

降采样卷积神经网络 (卷积核大小: 4) 5.0 5.5 22.6 3.2 7.5

降采样卷积神经网络 (卷积核大小: 8) 5.1 5.4 22.8 3.3 7.6

DWT信号压缩模块 4.8 5.2 22.1 3.1 7.1
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图 4    不同降采样方法输出表征的可视化  (a) WLformer Group1输出的隐层表征   ; (b) 将   通过降采样卷积神经网络后的输出   ;

(c) 将   通过 DWT信号压缩模块-1得到的尺度系数   ; (d) 将   通过 DWT信号压缩模块-1得到的小波系数 
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相对较少, 这也印证了语音信号中主要信息大多集中

在低频成分中 , 而高频中语义相关信息较少的结

论[16-18], 同时也证明了 DWT信号压缩模块中将表示

高频成分的小波系数去除以降低计算量的合理性。

进一步研究语音信号与模型的隐层表征之间高

低频的关联性。将语音信号和隐层特征的高低频成

分分别进行可视化 , 如图 5所示。语音信号与隐层

特征高频成分的能量都相对较低, 且两者高频成分

所包含的信息量也都明显少于各自的低频成分, 主
要的能量与信息都集中于两者的低频成分中。因此,
语音信号与隐层表征中的高低频成分之间具有一致

的能量与信息量分布特点。因此, 可认为语音信号

内高频中语义相关信息量较少、而主要能量与信息

量都集中于低频成分中的结论也适用于模型的隐层

表征。 

5.3　DSD-FFN 消融实验

为了验证所提 DSD-FFN的合理性, 首先进行以

下两种模型设置的性能对比 : 全部 FFN皆为标准

FFN, 以及 Group2中使用 DSD-FFN (即 WLformer)。
实验结果如表 6所示 , 将 Group2中的 FFN替换为

DSD-FFN, 可以在几乎不影响性能的情况下进一步

将显存占用与 Gflops分别相对降低 7.0%与 7.2%, 这
验证了 DSD-FFN的合理性。

研究 DSD-FFN所设置的位置对性能的影响。

进行以下五种模型设置的性能对比: 仅 Group1中使

用 DSD-FFN, 仅 Group2中使用 DSD-FFN, 仅 Group3
中使用 DSD-FFN, Group1与 Group2中皆使用 DSD-
FFN,  Group1、Group2与 Group3皆使用 DSD-FFN。

此实验在 Aishell-1数据集上进行 , 实验结果如表 7
所示。在 Group1、Group2、Group3中分别使用 DSD-

FFN, 这三者之中 , Group1中使用 DSD-FFN虽然可

以带来最多的模型计算量降低, 但是其性能却有所

下降, 这也验证了先前提及的在模型浅层时需从包

含完整频带信息的序列中提取特征的设想; 而只在

Group2中使用 DSD-FFN可以保证在几乎不影响性

能的前提下降低模型计算量 ; 在 Group3中使用

DSD-FFN不仅计算量降低最少, 并且对其性能的影

响也是最大的, 该现象可能是由于在 Group3之前已

经经过了两次 DWT信号压缩模块, 信息的冗余度较

低, 因此不再适合高低频解耦操作。因此, 此实验结

果也证明了 WLformer中对于 DSD-FFN位置设置的

合理性。 

5.4　WLformer 中使用不同小波基的消融实验

上述实验中 DWT信号压缩模块与 DSD-FFN模

块中的小波基皆采用信号压缩中常用的 Db4小波

基。不同的小波基对应的滤波器系数不同, 一般而

言, 某个任务对于最优小波基的选择较难有标准的

 

(c) (d)

(a) (b)

图 5    语音信号与隐层特征的高低频成分可视化  (a) 语音信号

低频成分; (b) 语音信号高频成分; (c) 隐层特征低频成分; (d) 隐

层特征高频成分

 

表 6    不同 FFN设置的性能对比

FFN设置

Aishell-1 HKUST Librispeech

显存占用 (GB) GflopsCER (%) CER (%) WER (%)

dev test test test-clean test-other

全部为标准FFN 4.8 5.2 22.1 3.0 7.1 0.86 27.6
WLformer 4.8 5.2 22.1 3.1 7.1 0.80 25.6

 

表 7    DSD-FFN的位置对性能的影响

使用DSD-FFN的Group
CER (%)

显存占用 (GB) Gflops
dev test

Group1 5.0 5.3 0.78 24.7

Group2 4.8 5.2 0.80 25.6

Group3 5.2 5.6 0.82 26.4

Group1  +  Group2 5.1 5.4 0.73 22.7

Group1  +  Group2  +  Group3 5.2 5.8 0.70 21.5
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定量方法 , 往往需要结合经验与实验结果进行选

择 [28,29]。使用四种不同的常用小波基 :  Db2、Db4、
Coif1、Bior3.3, 研究不同的小波基对 WLformer性能

的影响。这四种小波基对应的滤波器系数如表 8所

示, 使用四种小波基的实验结果如表 9所示。Db4小

波基可以取得相对更好的性能, 但这四种不同小波

基之间的性能差异很小, 因此总体来说 WLformer对
于小波基的选择并不敏感。
 

5.5　WLformer 增强性能的原因讨论

将 Conformer每个 block的隐层表征中每两个相

邻隐层表征帧之间的平均余弦相似度可视化 , 如
图 6黑色曲线所示。原 Conformer模型中相邻隐层

表征帧之间的平均余弦相似度非常高, 最高达 0.9以

上, 说明原 Conformer模型的隐层表征中存在大量的

冗余信息, 这也导致模型在训练中出现非常多的重

复信息, 进而造成模型性能下降, 且模型推理时也存

在大量重复且冗余的计算。将 Efficient Conformer、
Squeezeformer、WLformer每个 block的隐层表征中

 

表 8    各小波基对应的滤波器系数

小波基 调整滤波器h 小波滤波器g 调整重构滤波器hr 小波重构滤波器gr

Db2

h0 = −0.1294095226
h1 = 0.2241438680
h2 = 0.8365163037
h3 = 0.4829629131

g0 = −0.4829629131
g1 = 0.8365163037
g2 = −0.2241438680
g3 = −0.1294095226

hr0 = 0.4829629131
hr1 = 0.8365163037
hr2 = 0.2241438680
hr3 = −0.1294095226

gr0 = −0.1294095226
gr1 = −0.2241438680
gr2 = 0.8365163037
gr3 = −0.4829629131

Db4

h0 = −0.0105974018
h1 = 0.0328830117
h2 = 0.0308413818
h3 = −0.1870348117
h4 = −0.0279837694
h5 = 0.6308807679
h6 = 0.7148465706
h7 = 0.2303778133

g0 = −0.2303778133
g1 = 0.7148465706
g2 = −0.6308807679
g3 = −0.0279837694
g4 = 0.1870348117
g5 = 0.0308413818
g6 = −0.0328830117
g7 = −0.0105974018

hr0 = 0.2303778133
hr1 = 0.7148465706
hr2 = 0.6308807679
hr3 = −0.0279837694
hr4 = −0.1870348117
hr5 = 0.0308413818
hr6 = 0.0328830117
hr7 = −0.0105974018

gr0 = −0.0105974018
gr1 = −0.0328830117
gr2 = 0.0308413818
gr3 = 0.1870348117
gr4 = −0.0279837694
gr5 = −0.6308807679
gr6 = 0.7148465706
gr7 = −0.2303778133

Coif1

h0 = −0.0156557281
h1 = −0.0727326195
h2 = 0.3848648469
h3 = 0.8525720202
h4 = 0.3378976625
h5 = −0.0727326195

g0 = 0.0727326195
g1 = 0.3378976625
g2 = −0.8525720202
g3 = 0.3848648469
g4 = 0.0727326195
g5 = −0.0156557281

hr0 = −0.0727326195
hr1 = 0.3378976625
hr2 = 0.8525720202
hr3 = 0.3848648469
hr4 = −0.0727326195
hr5 = −0.0156557281

gr0 = −0.0156557281
gr1 = 0.0727326195
gr2 = 0.3848648469
gr3 = −0.8525720202
gr4 = 0.3378976625
gr5 = 0.0727326195

Bior3.3

h0 = 0.0662912607
h1 = −0.1988737822
h2 = −0.1546796084
h3 = 0.9943689110
h4 = 0.9943689110
h5 = −0.1546796084
h6 = −0.1988737822
h7 = 0.0662912607

g0 = 0
g1 = 0

g2 = −0.1767766953
g3 = 0.5303300859
g4 = −0.5303300859
g5 = 0.1767766953

g6 = 0
g7 = 0

hr0 = 0
hr1 = 0

hr2 = 0.1767766953
hr3 = 0.5303300859
hr4 = 0.5303300859
hr5 = 0.1767766953

hr6 = 0
hr7 = 0

gr0 = 0.0662912607
gr1 = 0.1988737822
gr2 = −0.1546796084
gr3 = −0.9943689110
gr4 = 0.9943689110
gr5 = 0.1546796084
gr6 = −0.1988737822
gr7 = −0.0662912607

 

表 9    不同小波基之间的性能对比

不同小波基

Aishell-1 HKUST Librispeech

CER (%) CER (%) WER (%)

dev test test test-clean test-other

Db2 4.8 5.2 22.2 3.1 7.1

Db4 4.8 5.2 22.1 3.1 7.1

Coif1 4.9 5.2 22.2 3.2 7.1

Bior3.3 4.9 5.3 22.3 3.1 7.2
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每两个相邻隐层表征帧之间的平均余弦相似度分别

可视化 , Efficient Conformer与 Squeezeformer也都通

过在模型中间层使用 CNN进行降采样的方式降低

了信息的冗余度, 结合表 2的结果可知, 这两个模型

在降低信息冗余度的同时性能得到提升。此外, 由
图 6可知, WLformer较其他模型信息冗余明显降低

更多, 验证了WLformer在特征提取方面的优越性。 

6　结论

为了解决端到端语音识别模型计算资源占用过

高的问题, 提出了一种将离散小波变换与深度学习

相结合的方法 WLformer, 在降低计算资源占用量的

同时还提升了识别的性能。WLformer旨在利用离

散小波变换将模型的表征分解为低频与高频两种成

分, 并根据低频与高频成分中的信息量差异对两者

进行差异化操作, 从而降低模型的计算量。实验结

果表明, 相较于基线系统与对比方法, WLformer在多

个数据集上都以更低的计算资源占用取得了更优的

识别性能。因此, WLformer是一种有效的低计算资

源占用的端到端语音识别方法。
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