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摘要

针对 Transformer 模型在蒙古语语音识别任务中无法学习到带有控制符的蒙古语词和
语音之间的对应关系，造成模型对蒙古语的不适应问题。提出一种面向 Transformer模
型的蒙古语词编码方法，方法使用蒙古语字母特征与词特征进行混合编码，通过结合蒙

古语字母信息使 Transformer 模型能够区分带有控制符的蒙古语词，学习到蒙古语词
与语音之间的对应关系。在 IMUT-MC 数据集上，构建 Transformer 模型并进行了词
特征编码方法的消融实验和对比实验。消融实验结果表明，词特征编码方法在 HWER、
WER、SER 上分别降低了 23.4%、6.9%、2.6%；对比实验结果表明，词特征编码方法
领先于所有方法，HWER 和 WER 分别达到 11.8%、19.8%。
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Abstract

In view of the fact that the Transformer model cannot learn the correspondence
between Mongolian words with control symbols and the speech in the Mongolian speech
recognition task, which causes the model to not adapt to the Mongolian language. A
Mongolian word encoding method for Transformer model is proposed. The method
uses Mongolian letter features and word features for mixed encoding. By combining
Mongolian letter information, the Transformer model can distinguish Mongolian words
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with control symbols, and learn Mongolian words and pronunciation. Correspondence
between. On the IMUT-MC dataset, the Transformer model is con-structed and the
ablation and comparison experiments of word feature encoding methods are carried
out. The results of ablation exper-iments show that the word feature encoding
method reduces HWER, WER, and SER by 23.4%, 6.9%, and 2.6%, respectively;
the comparative experimental results show that the word feature encoding method is
ahead of all methods, with HWER and WER reaching 11.8%, 19.8%.

Keywords: Mongolian speech recognition , Transformer , Attention , Word
encoding

1 引言

蒙古语语音识别（Mongolian Speech Recognition, MSR）作为少数民族语言信息处理技术
之一，是将蒙古语语音序列转换成蒙古语文本序列的过程。蒙古语作为一种黏着语，是一种表音

文字语言 (清格尔泰, 1991)。蒙古语主要通过增加格后缀丰富词的表示，实现语法功能 (高莲花,
2021)。蒙古语格后缀一般指虚词，不能单独出现在句子中充当主、谓、宾、定和状语等成分，但
具有强大的组合能力。例如，当格后缀与名词组合可以让名词有不同的意思和读音，类似于汉语

的“的”、“和”、“以”等介词。蒙古语格后缀的复杂性体现在格后缀出现在词根后的不同位置会

有不同的书写方式和读音 (莫日根, 2016)。在计算机表示中，蒙古语词采用字母拼接表示，通过
空格进行词与词的划分，而对于词加格后缀是通过控制符来进行连接并控制其外形。该控制符

与蒙古语空格的书面表示形式相似，而在计算机中采用不同的编码。例如在一个名词 ᠦɐᠢ（没有）

后接不同的格后缀构成相同语义的词，目的是能适应不同句子的语法要求，具体见表1所示。

表 1. ᠦɐᠢ 接不同格后缀的词

格后缀的词 词根 格后缀
ᠦɐᠢ ᠳᠠᠶ ᠦɐᠢ ᠳᠠᠶ

ᠦɐᠢ  Ųᠷ ᠦɐᠢ  Ųᠷ

ᠦɐᠢ ᠤᠣ ᠦɐᠢ  ᠤᠣ

ᠦɐᠢ ᠵᠶ ᠦɐᠢ  ᠵᠶ

ᠦɐᠢ ᠵᠢᠠᠢ ᠦɐᠢ  ᠵᠢᠠᠢ

对于蒙古语语音识别模型建模研究主要经历了三个阶段。首先，蒙古语语音识别任务的研究

是将隐马尔可夫-高斯混合模型（Gaussian of Mixture Hidden Markov Model，GMM-HMM）作
为建立蒙古语语音识别系统的研究起点。(Guanglai Gao, 2006)等人首次将 GMM-HMM技术引
入蒙古语语音识别任务，并构建基于 GMM-HMM 的蒙古语语音识别系统。(Qilao Hasi, 2008)
等人通过对声学模型的优化提高蒙古语语音识别模型的性能。(Feilong Bao, 2013) 等人通过使
用 GMM-HMM 对声学模型进一步设计，从而提高蒙古语语音识别模型的性能。其次，随着深
度神经网络（Deep Neural Network，DNN）的出现，深度神经网络结合隐马尔科夫模型（Deep
Neural Network of Mixture Hidden Markov Model，DNN-HMM）的组合方式也在蒙古语语音
识别模型中开展研究和使用。(Hui Zhang, 2015) 等人在基于传统的混合蒙古语语音识别模型的
研究中，引入基于 DNN 的声学模型，使蒙古语语音识别系统获得了显著的性能提升。(马志强,
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2018) 等人针对 HMM 在蒙古语语音识别声学模型中不能充分学习声学特征之间相关性和独立
性假设的问题，使用深度神经网络对声学模型建模进行研究，并且取得了良好的识别性能，用其

构建的蒙古语语音识别系统在工业界得到了应用，以上基于 HMM 蒙古语语音识别模型属于传
统的混合语音识别模型。但是传统的混合语音识别模型的独立训练与联合识别的特性导致模型

参数无法达到全局最优，同时构建的复杂性也给蒙古语语音识别工业化应用带来了困难。最后，

为了降低蒙古语语音识别模型构建和训练的复杂度，研究人员用端到端神经网络模型的学习过

程代替工程过程，剔除了发音词典部分，降低了蒙古语语音识别模型工业化应用的门槛，使端到

端蒙古语语音识别模型成为工业化应用的研究热点。但是在进行端到端蒙古语语音识别模型建

模时，模型不能正确识别一些带有控制符的蒙古语词，导致蒙古语语音的识别结果与蒙古语词

目标文本不一致的情况，造成模型对蒙古语的不适应性问题。因此如何使模型学习到蒙古语语

音和蒙古语词的对应关系是一个重要的问题。

本文在蒙古语构词特点的基础上，基于 Transformer 模型提出一种蒙古语字母与词混合编
码方法。主要贡献为：

• 基于注意力机制提出了一种面向蒙古语语音识别的蒙古语词编码方法；

• 把蒙古语字母特征与词特征进行混合编码，构建了一个基于 Transformer 的端到端蒙古语
语音识别模型；

• 在 IMUT-MC 数据集上进行了验证实验，实验结果显示提出的蒙古语字母与词混合编码方
法在性能上相较基线方法有显著提升。

2 相关工作

端到端语音识别模型一般选用适合语言特点的建模单元进行编码。比如英语选用子词作为

建模单元进行编码，而汉语选用以字为建模单元进行编码。对于端到端蒙古语语音识别模型来

说，蒙古语的构词是以词根、词干上连接不同的词缀构成，因此针对于蒙古语形态复杂多变的情

况，模型一般选用蒙古语词作为建模单元进行编码。

基于蒙古语词的切分构成建模单元进行编码研究，(赵伟, 2010) 等人为了利用蒙古语语法信
息，通过分析蒙古语词的构形特点，划分出词干和词的构形附加成分，提出一种有效的蒙古语

词标注方法。实验表明该方法的词切分准确率比现有蒙古语词切分系统的准确率有明显的提高。

(杨振新, 2017) 等人针对蒙汉统计机器翻译面临的形态差异大的问题，通过词素和短语两个层面
编码信息的结合，实现了汉语与蒙古语语言在形态结构上的对称，通过实验结果表明该方法在

BLEU 上，比基线模型有了明显的提高，在一定程度上消解了形态差异对汉蒙统计机器翻译的
影响。(Qing-Dao-Er-Ji Ren, 2020) 等人对蒙古语双语料库预处理阶段蒙古语的词干和词缀进行
分割和标记。通过实验结果表明，使用该方法的端到端蒙汉神经机器翻译模型与传统统计方法

和基于递归神经网络的机器翻译模型相比，在翻译质量和语义混淆方面有所提高。

基于蒙古语词特征编码研究。(包乌格德勒, 2018) 等人为探究词特征输入对蒙汉翻译系统的
影响，分别采用蒙古语的词模型、切分模型和子词模型作为输入词特征。通过对比实验结果表

明，子词模型在基于 CNN 和 RNN 的神经蒙汉翻译模型中可以有效地提高翻译质量。(曹宜超,
2020) 等人针对蒙古语形态复杂多变的问题，提出了一种结合词向量编码对齐的蒙汉神经机器翻
译方法。通过实验结果表明，该方法的翻译效果高于基线模型。(卞乐乐, 2021) 等人为探究词向
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量的质量是否影响模型的质量问题，使用三种不同的词向量生成模型对蒙古语单语数据进行词

向量的生成，对不同模型生成的蒙古语单语词向量对翻译模型质量的影响进行实验。通过实验

表明，将大量蒙古语单语词向量嵌入蒙汉翻译模型能够使模型效果得到显著提升。

在蒙古语语音识别任务中，由于蒙古语在构词中添加了控制符来改变词的外形，使得模型

无法区分相同读音的蒙古语词。因此，本文基于蒙汉机器翻译中蒙古语构词特点，提出了蒙古语

字母与词混合编码单元，使 Transformer 语音识别模型适应蒙古语的读音和构词特点，解决了
模型对蒙古语的不适应问题，从而提升模型的识别准确率。

3 蒙古语词编码方法

3.1 问题描述

在蒙古语词表 C = {y1, . . . , yi, . . . , yj , . . . , ym}中，∃yi, yj ∈ C 且 yi! = yj，使 yi与 yj 的读音

相同，即 g(yi) = g(yj)，其中 g(·)表示读音函数。在基于 Transformer模型进行蒙古语语音识别
建模时，首先输入一段蒙古语语音序列 X = {x1, . . . , xt, . . . , xT }，通过编码器 Encoder(·) 得到
语音特征序列 henc。然后输入目标序列开始标签 Y = {sos}，进行词嵌入 embedding(·)得到解码
器输入序列 hYsos，通过解码器 Decoder(·) 预测 yl|(1 ≤ l ≤ L)。最后目标序列 Y = {y1, . . . , yL}
经过 L 步解码得到。在解码器 Decoder(·) 预测 yl|(1 ≤ l ≤ L) 的过程中会出现不能正确区分词

表中带有控制符的蒙古语词的情况，导致 Transformer 模型对蒙古语的不适应问题。

3.2 Transformer 模型架构

基于 Transformer 的蒙古语语音识别模型采用编码-解码器模型结构，比其他基于注意力机
制的端到端语音识别模型结构更加复杂，其编码器和解码器都是由堆叠式自注意力层和全连接

层构成，模型结构如图1所示。

图 1. 基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型架构

基于 Transformer 的蒙古语语音识别模型中的编码器将输入的语音序列 X =
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{x1, . . . , xt, . . . , xT } 映射成为特征序列 henc = {h1, . . . , ht, . . . , hT }，然后解码器将编码器生成
的特征序列 henc 映射成为文本序列 Y = {y1, . . . , yl, . . . , yL}。在基于 Transformer 的端到端语
音识别模型上，本文提出端到端蒙古语语音识别模型架构，其总体计算公式如下：

Patt(Y |X) =
L∏
l=1

Patt(yl|y1, . . . , yl−1) (1)

在蒙古语语音识别任务中，首先蒙古语字母在词中位置发生一系列的变化，导致模型在进

行识别时发生错误。为解决该问题，本模型考虑将蒙古语词特征序列描述为具有词特征和字母

特征的混合特征序列。在蒙古语字母与词混合编码单元结构中利用注意力机制将根据字母特征

生成新词特征，通过结合原有的词特征来增加蒙古语词特征的区分度，使模型的识别准确率得

到提升。

3.3 蒙古语字母与词混合编码方法

与基于注意力机制的序列到序列模型一样，基于 Transformer的端到端语音识别模型也是编
码-解码器架构，Transformer模型结构中的编码器和解码器是由堆叠式自注意力层和全连接层构
建而成。本节主要详细介绍蒙古语字母与词混合编码单元的详细结构，主要是为基于 Transformer
的端到端语音识别模型适应蒙古语，从而提高模型的识别准确率。

基于 Transformer 的端到端语音识别模型使用的是词嵌入的方法，对于蒙古语中书写方式
相似的词来说，词嵌入编码特征具有相似性，如 ᠳᠠᠭ᠋ᠠᠨ 和  ᠳᠠᠭ᠋ᠠᠨ。因此，本章提出一种结合字母特征
的蒙古语词编码单元，如图2所示。

图 2. 蒙古语字母与词混合编码单元

首先，输入文本标签序列 Y = {y1, . . . , yi, . . . , yl−1} 在词级序列 Y 和字母级序列 yi 上执行

嵌入编码，获得词嵌入编码特征 hw
Y 和字母嵌入编码特征 hw′

y′i
。然后，将获得 hw′

y′i
和字母位置

编码特征 pew′

y′i
通过注意力机制生成新的编码特征 hw′

Y 。最后，将 hw
Y 和 hw′

Y 进行拼接，得到最

终解码器输入特征 hY。加入字母信息后，明显区分蒙古语词编码特征。注意力机制不仅用于提

取单词级上下文信息，还用于对单词中的字母级信息进行编码。对蒙古语字母和词混合编码单

元的功能进行分析，其计算公式如下：

hw
Y = embedding(y1, . . . , yl−1) (2)

hw′

y′i
= embedding(c1, . . . , cn) (3)

pew′

y′i
= PE(pos,j) (4)
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hw′
yi = attention(hw′

y′i
,hw′

y′i
,pew′

y′i
) (5)

hY = hw
Y ⊕ hw′

yi (6)

p(yl|y1, . . . , yl−1) = Decoder(henc,hY ) (7)

4 实验

4.1 实验设置

4.1.1 实验数据

本实验使用的语料库为 IMUT-MC，由 (刘志强, 2021) 等人构建的一个针对蒙古语语音识
别任务的语音语料库。其中，具体选用语料库中 IMUT-MC2、IMUT-MC3 和 IMUT-MC4 数据
集进行实验。IMUT-MC2 和 IMUT-MC3 的数据来自于蒙古语的日常对话，文本语句都比较简
短。IMUT-MC4 的数据来源于蒙古语新闻，包括环境、教育、经济、时政和体育等领域，文本
语句较长。IMUT-MC 的基本信息如表2所示。

表 2. 语料库 IMUT-MC 基本信息

数据集 时长 总句数 总词数 平均词数 说话人个数 来源
IMUT-MC2 23.5h 19800 970 10 99
IMUT-MC3 40.8h 22200 1307 10 111 人员录音
IMUT-MC4 69.7h 20000 6591 22 100
总计 134h 62000 8868 13 310

将 IMUT-MC数据集，按照当前大部分研究神经网络训练的 8:1:1比例进行划分训练集、验
证集和测试集。训练集用来使模型进行学习；验证集用来确定神经网络结构或控制模型复杂程

度的参数；测试集用来检验最终选择最优的模型的性能。

4.1.2 实验环境

本实验平台使用两个高性能计算机，包括个人工作站和深度学习服务器。在硬件方面，个人

工作站的环境配置包括 Intel i7-9700 CPU、NVIDIA RTX-2060 GPU；深度学习服务器的环境
配置包括 Intel Xeon 6130 CPU、NVIDIA Tesla P100 GPU。在软件方面，使用 Ubuntu 操作
系统，安装 Python 环境和 PyTorch 深度学习框架，搭建 Kaldi 和 Espnet 语音识别平台，支持
GPU 并行计算。所有模型的实验工作均在上述计算设备上开展。

4.1.3 模型参数

基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型采用的超参数设计如下：编码器层数为 12，
编码器单元为 2048；解码器层数为 6，解码器单元为 2048；注意力机制的维度为 256，注意力
头数为 4；丢弃率为 0.1，使用 Adam 优化算法，学习率为 1.0；批处理大小为 16，迭代训练 20
轮得到最终的模型；模型的特征处理部分采用 1 层卷积层，其中卷积核大小为 3，步移为 2，下
采样率为 4；字母与词混合编码单元中的多头注意力机制的维度为 256，注意力头数为 4。

4.2 评价指标

蒙古语语音识别模型的评价指标包括：HWER（Homophone Word Error Rate，同音词错
误率）、WER（Word Error Rate，词错误率）、SER（Sentence Error Rate，句错率）。各评价指
标的含义如下：
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（1）HWER 是指所有错误同音词的和所占总同音词数的百分比，其公式为：

HWER =
Sh +Dh + Ih

Nh
∗ 100% (8)

Sh 为替换错误的同音词数，Dh 为删除错误的同音词数，Ih 为插入错误的同音词数，Nh 表

示数据集中同音词总词数。

（2）WER 是指所有错误词的和所占总词数的百分比，其公式为：

WER =
Sw +Dw + Iw

Nw
∗ 100% (9)

Sw 为替换错误的词数，Dw 为删除错误的词数，Iw 为插入错误的词数，为数据集中的总词

数，其中，为数据集中非同音词的总词数。

（3）SER是指所有识别结果与对应文本不能正确匹配的测试音频所占总音频数的百分比，其
公式为：

SER =
Nerror

Ns
∗ 100% (10)

Nerror 为识别错误的蒙古语音频的个数，Ns 为数据集中蒙古语音频的总个数。

4.3 实验结果与分析

4.3.1 语种对比实验

基于 Transformer 语音识别模型在英语、汉语和蒙古语上的识别结果，如表3所示。

表 3. 不同语种在 Transformer 语音识别模型上的识别结果

语言 数据集 总时间 总词数 平均时间 平均词数 WER
汉语 Aishell-1 178h 4229 4.45s 15 9.7
英语 LibriSpeech(train-clean-100) 100h 6967 12.8s 20 9.8
蒙古语 IMUT-MC 134h 8868 7.8s 13 26.7

从实验结果可以看出，基于注意力机制的 Transformer 语音识别模型在蒙古语上的识别效
果远不如汉语和英语的识别效果。对模型转录的蒙古语语音数据结果进行分析，大部分识别错

误的词是组合词，即具有词根和词缀的蒙古语词。因此对蒙古语构词特点进行分析，蒙古语的格

后缀与名词结合时，会组成新蒙古语词。在组成时，随着位置不同书写形式也不相同，会形成一

些异形同音词等组合词，模型对这些组合词的词特征区分度不高。

4.3.2 收敛性实验

训练过程在 IMUT-MC 数据集上对基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型开展，
收敛情况如图3所示。为了保证基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型的收敛效果，实
验采用训练集和验证集的损失值和准确率来验证模型收敛。

由图3 a）中可知，基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型训练集和验证集上的损
失函数呈下降趋势，并于 9轮左右使 Loss趋向于零且处于平缓状态，表明模型能够收敛。由图3
b）可知，在训练集和验证集上的准确率不断上升，呈现出两次先陡后缓的趋势，最终在 9 轮左
右趋于平稳缓和且验证集的准确率高于 90%，可以认为模型已经充分收敛，学习到了训练集的
数据分布特征。
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(a) 训练的 loss 值的变化 (b) 训练过程中识别准确率

图 3. 基于注意力的蒙古语语音识别模型的收敛情况

4.3.3 蒙古语字母与词混合编码单元消融实验

为了说明在蒙古语语音识别任务中，基于 Transformer 语音识别模型在增加蒙古语字母与
词混合编码单元的有效性，对蒙古语字母与词混合编码单元和蒙古语词编码特征提取模块中的

位置编码进行消融实验。

表 4. 编码方法消融实验结果

编码方法 位置编码 HWER WER SER
+ 词嵌入 - 35.2 26.7 36.4

+ 字母特征提取
- 35.6 28.8 37.4

绝对位置编码 23.4 24.9 35.7
相对位置编码 24.5 25.5 36.1

+ 词嵌入 + 字母特征提取
- 13.4 23.8 34.3

绝对位置编码 11.8 19.8 33.8
相对位置编码 11.5 20.7 33.1

根据表4的实验结果数据分析可知，本章在基于 Transformer 的端到端语音识别模型上进行
蒙古语字母与词混合编码单元的消融实验，验证了单元可以使模型获得更好的识别准确率，表

明蒙古语字母与词混合编码单元能够使基于 Transformer 语音识别模型适应蒙古语的特点。并
且通过探索不同位置编码对蒙古语词编码特征提取模块的影响，证明了绝对位置编码能使基于

Transformer 语音识别模型的识别准确率达到最佳。
为了更加直观地突出蒙古语字母与词混合编码单元对基于 Transformer 语音识别模型的影

响，定义评价指标的下降值（Drop-out Value，Dov），见公式 (11)，用于描述基线评价指标 Pa
与增加单元结构的评价指标 Pb 之间的差距。正值表示提高了基线实验的评价指标值，负值表示
降低了基线实验的评价指标值。

Dov = Pa− Pb (11)

将表4中数据使用 Dov 指标对使用的编码特征进行比较，其中 HWER-Dov、WER-Dov 和
SER-Dov 分别表示同音词错误率下降值、词错误率下降值和句错率下降值。
从图4中可以看出，蒙古语编码特征使用字母与词的混合特征，三个评价指标没有负值产生，

因此本章提出的蒙古语字母与词混合编码单元是有效地。尽管位置编码对于蒙古语字母与词混
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(a) 使用字母特征 (b) 使用字母与词的混合特征

图 4. 消融实验的 HWER、WER 和 SER 的下降值

合编码单元中注意力机制是有效地，但是绝对位置编码和相对位置编码的方式对当前的数据集

的影响并不明显。通过对当前蒙古语数据集进行分析，得出不明显的原因是：数据集中的蒙古语

词的长度可以使注意力机制获取的上下文关系，绝对位置编码信息可以满足当前的蒙古语数据

集，后期当蒙古语数据集增加时，可以继续探究相对位置编码对该单元的影响。

4.3.4 蒙古语输入文本特征编码对比实验

基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型的输入文本特征编码实验旨在探索基于
Transformer 语音识别模型对于蒙古语语音识别任务的适应性，主要是从字母、子词、词、词
根与词缀划分和字母与词相结合的特征编码上进行对比实验，结果如表5所示。

表 5. 蒙古语输入特征编码对比实验

输入特征编码 HWER WER SER
字母特征编码 40.3 33.6 41.6
子词特征编码 18.3 24.2 35.2
词特征编码 35.2 26.7 36.4

词根与词缀特征编码 16.5 22.3 34.1
字母与词特征编码 11.8 19.8 33.8

根据表5的实验结果数据分析可知，基于 Transformer 的端到端语音识别模型在蒙古语语音
识别任务中，以字母特征编码的识别效果不佳；以子词特征编码可以使基于 Transformer 的端
到端语音识别模型具有良好的识别效果，但是子词是基于频率进行统计获得，对语料具有很强

的依赖性；以词特征编码的识别效果也有所提升，但是也具有对语料的依赖性；以词根与词缀特

征编码作为解码器输入，可以解决模型对蒙古语不适应性的问题，但是模型在识别时，会出现一

些不正确的组词的错误；以字母与词特征编码作为解码器输入，可解决模型对蒙古语不适应性

的问题，并使模型的识别效果达到最优。既可以缓解建模单元对语料的依赖，又可以使模型充分

利用两个量级的知识，更适合当前的蒙古语语料数据。

4.3.5 蒙古语端到端语音识别模型对比实验

为了说明在蒙古语语音识别任务中，增加蒙古语字母与词混合编码单元的 Transformer 语
音识别模型具有良好的识别性能，因此对多种端到端语音识别模型进行对比实验研究，结果如

表6所示。
根据表6的实验结果数据分析可知，增加蒙古语字母与词混合编码单元的 Transformer 语

音识别模型在蒙古语语音识别任务上比当前其他端到端语音识别模型具有更好的识别准确率，
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表 6. 蒙古语端到端语音识别模型对比实验

模型 HWER WER SER
CTC 36.7 30.3 58.2

Transformer 35.2 26.7 36.4
RNN-Transducer 33.6 25.1 44.8

字母与词特征编码 + Transformer 11.8 19.8 33.8

HWER、WER 和 SER 分别达到了 11.8%、19.8% 和 33.8%。因此，蒙古语端到端语音识别模
型对比实验验证了增加蒙古语字母与词混合单元的 Transformer 语音识别模型更加适应蒙古语
语音识别任务，具有良好的识别性能。

4.4 案例分析

表7展示了蒙古语语音识别的样例，该样例从 IMUT-MC 语料库随机选出。编号 1-4 表示是
从 IMUT-MC-TEST1 和 IMUT-MC-TEST2 的测试数据集中选出，主要是针对于日常对话的数
据集，其中语音数据的时长集中在 3-5s 之间；编号 5-8 表示是从 IMUT-MC-TEST4 的测试数
据集中选出，主要针对环境、教育、经济、时政和体育等领域的数据，其中语音数据的时长集中

在 8-10s 之间。数据来源的场景不同，所以蒙古文词的使用也不尽相同。
表 7. 蒙古语测试样例数据识别结果

编号 语音数据编号 标签数据 备注
1 00001365-F-M-19-13.wav ᠥžᠷ ᠮᠣţᠤᠯ ᠣᠷᠣᠠ ᠤ űᠨ ǵᠤᠰᠢᠭ᠋ᠤ ᠨᠣᠳ᠋ᠤᠭ ᠣᠷᠣᠭ᠋ᠤ ᠶᠠƂᠭ᠋ᠤᠯ 让 (他) 走进内蒙古地区的旗县
2 00000118-F-W-20-03.wav ᠲᠠ ᠵᠢᠭ᠋ᠠᠬᠠᠨ ᠤᠷᠤᠭᠰᠢ űᠨ ᠵᠣᠭᠰᠣᠬᠣ ᠦɐᠢ  ᠦᠦ ŷ ᠡᠨᠳ᠋ᠡ ᠡᠴᠡ űᠷᠢᠬᠤ ɏᠰᠡᠨ ᠶᠤᠮ 您不稍微往前站吗？我想从这里抓住
3 00000128-D-M-20-09.wav ŷ ᠰᠠᠶᠢᠨ ᠮᠡᠳ᠋ᠡȟ ᠦɐᠢ ᠲᠠ ᠥɐᠷ ę Ƞᠮᠥᠨ ᠡᠴᠡ ᠠᠰᠠᠭ᠋ᠤᠭ᠋ᠠᠷᠠᠢ 我不太懂，您向别人问吧
4 00001228-F-W-20-03.wav ᠲᠠ ᠶᠠᠭ᠋ᠣ ᠤᠤᠭ᠋ᠣᠮᠠᠷ űᠶᠢŔ ċ ᠲ ᠠ ᠶᠠᠭ᠋ᠣ ᠢᠳ᠋ᠡᠮᠡᠷ űᠶᠢŔ ċ 您想喝点啥，您想吃点啥
5 00001307-F-W-22-39.wav Ȃᠵᠢˀ ċ ǵᠤġᠢŔ ċ ǵᠠᠳ᠋ᠠᠬᠰᠠᠨ ȂŶᠯᠢ ᠠ᠌ᠴᠠ ᠨᠢ ᠦᠨ᠋ᠡᠨ ᠤ Ȋᠰᠤᠭ᠍ ċ ʼᠢ ᠲᠡɮŔ ę 不知哪一天，从他（她，它）那里得到事情的真理
6 00000075-H-W-23-63.wav ᠮᠠᠨ  ᠤ ᠳ᠋ᠤ Ȓȁ ᠰᠢᠷ ċ ᠨᠣᠭ᠋ᠤᠭ᠋ᠠᠨ ᠶᠠᠭ᠋ᠠᠨ ᠤᠯᠠᠭ᠋ᠠᠨ ᠥᠩɎ ᠥᠩɎ ᠶ᠋ᠢᠨ ᠴᠠᠮᠴᠠ űᠶᠢŔ ċ ᠲᠠ ᠶᠠᠮᠠᠷ ᠥᠩɎ ᠲᠠᠢ ᠶ᠋ᠢ ᠠᠪᠬᠤ Žᠢ 我们有蓝，黄，绿，粉和红色的袍，您需要什么颜色的
7 00002424-D-W-20-90.wav ᠲᠡɐȟ  űᠷ ᠶᠠᠷᠢᠵᠤ ᠰᠤᠷᠭ᠋ᠠᠬᠤ  űᠷ Ⱦᠤᠤʔᠠᠵᠤ űᠶᠢᠳ᠋ᠠᠭ ɏᠷ ƍᠯᠢ  ʼᠢᠨ ᠰᠤᠷᠭ᠋ᠠᠨ Ƞᠮᠦᠵᠢᠯ Ɓᠯ ᠵᠡᠷᠡᠮᠳ᠋ᠡᠭ᠌ Ƞᠮᠦᠵᠢᠯ  ᠤᠨ ᠦᠷ ę ƍᠲᠦᠮᠵᠢ  űᠷ ᠳᠤᠤᠷ ċ űᠶᠢᠳ᠋ᠠᠭ 所以，以说教为主的家庭教育比普通的教育效率低
8 00001373-F-M-19-13.wav ᠶᠢᠷᠲᠢᠨᠴᠣ ʼᠢᠨ ᠠᠯᠢŰ ᠤᠯᠠᠭ᠋ᠠᠨ Ⱦᠤᠣᠯᠲᠠᠨ ᠢ ᠠᠮᠢᠳ᠋ᠤᠷᠠᠭ᠋ᠤᠯᠬᠤ ʼᠢᠨ ᠡᠷȃᠨ ᠳ᠋ᠤ ɏȟ Ĳ 难道这叫做让世间的所有生活的资格吗

由表8可以看出，基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型能够较好地识别蒙古语语
音，且具有一定的准确度，对带有控制符的词识别准确率更高。其中具有下划线的词、“***”和
双下划线的词分别表示替换错误词、删除错误词和插入错误词。

表 8. 蒙古语测试样例数据
编号 识别标签结果 备注 替换词错误 删除词 插入词错误

1 ᠥžᠷ ᠮᠣţᠤᠯ ᠣᠷᠣᠠ ᠤ űᠨ ǵᠤᠰᠢᠭ᠋ᠤ ᠨᠣᠳ᠋ᠤᠭ ᠣᠷᠣᠭ᠋ᠤ ᠶᠡžᠯ ċ 走进了内蒙古地区的旗县 1 0 0
2 ᠲᠠ ᠵᠢᠭ᠋ᠠᠬᠠᠨ ᠤᠷᠤᠭᠰᠢ űᠨ ᠵᠣᠭᠰᠣᠬᠣ ᠦɐᠢ  ᠦᠦ ŷ ᠡᠨᠳ᠋ᠡ ᠡᠴᠡ űᠷᠢᠬᠤ ɏᠰᠡᠨ ᠶᠤᠮ 您不稍微往前站吗？我想从这里抓住 0 0 0
3 ŷ ᠰᠠᠶᠢᠨ ᠮᠡᠳ᠋ᠡȟ ᠦɐᠢ ᠲᠠ ᠥɐᠷ ę Ƞᠮᠥᠨ ᠡᠴᠡ ᠠᠰᠠᠭ᠋ᠤᠭ᠋ᠠᠷᠠᠢ 我不太懂，您向别人问吧 0 0 0
4 ᠲᠠ ᠶᠠᠭ᠋ᠣ ᠤᠤᠭ᠋ᠣᠮᠠᠷ űᠶᠢᠨ᠋ᠠ ᠲ ᠠ ᠶᠠᠭ᠋ᠣ ᠢᠳ᠋ᠡᠮᠡᠷ űᠶᠢᠨ᠋ᠠ Ɓᠢ 您想喝点啥，您想吃点啥呢 2 0 1
5 Ȃᠵᠢˀ ċ ǵᠤᠶᠢᠨ᠋ᠠ ǵᠠᠳ᠋ᠠᠬᠰᠠᠨ ȂŶᠯᠢ ᠠ᠌ᠴᠠ ᠨᠢ ᠦᠨ᠋ᠡᠨ ᠤ Ȋᠰᠤᠭ᠍ ċ ʼᠢ ᠲᠡɮŔ ę 不知哪一天，从他（她，它）那里得到事情的真理 1 0 0
6 ᠮᠠᠨ  ᠤ ᠳ᠋ᠤ Ȓȁ ᠰᠢᠷ ċ ᠨᠣᠭ᠋ᠤᠭ᠋ᠠᠨ ᠶᠠᠭ᠋ᠠᠨ ᠤᠯᠠᠭ᠋ᠠᠨ ᠥᠩɎ ᠥᠩɎ ᠶ᠋ᠢᠨ ᠴᠠᠮᠴᠠ űᠶᠢŔ ċ ᠲᠠ ᠶᠠᠮᠠᠷ ᠥᠩɎ ᠲᠠᠢ ᠶ᠋ᠢ ᠠᠪᠬᠤ Žᠢ 我们有蓝，黄，绿，粉和红色的袍，您需要什么颜色的 0 0 0
7 ᠲᠡɐȟ  űᠷ ᠶᠠᠷᠢᠵᠤ ᠰᠤᠷᠭ᠋ᠠᠬᠤ  űᠷ Ⱦᠤᠤʔᠠᠵᠤ űᠶᠢᠳ᠋ᠠᠭ ɏᠷ ƍᠯᠢ  ʼᠢᠨ ᠰᠤᠷᠭ᠋ᠠᠨ Ƞᠮᠦᠵᠢᠯ Ɓᠯ ᠵᠡᠷᠡᠮᠳ᠋ᠡᠭ᠌ Ƞᠮᠦᠵᠢᠯ  ᠤᠨ ᠦᠷ ę ƍᠲᠦᠮᠵᠢ  űᠷ ᠳᠤᠤᠷ ċ űᠶᠢᠳ᠋ᠠᠭ 所以，以说教为主的家庭教育比普通的教育效率低 0 0 0
8 ᠶᠢᠷᠲᠢᠨᠴᠣ ʼᠢᠨ ᠠᠯᠢŰ ᠤᠯᠠᠭ᠋ᠠᠨ Ⱦᠤᠣᠯᠲᠠᠨ ᠢ ᠠᠮᠢᠳ᠋ᠤᠷᠠᠭ᠋ᠤᠯᠬᠤ ʼᠢᠨ ᠡᠷȃᠨ ᠲᠤ ɏȟ Ĳ 难道这叫做让世间的所有生活的资格吗 1 0 0

5 结论

针对 Transformer 模型对蒙古语构词特点的不适应性问题，将蒙古语字母特征与词特征进
行混合编码，提出一种基于 Transformer 的蒙古语词编码方法，并构建端到端蒙古语语音识别
模型。通过字母特征进一步构建词特征能提高 Transformer 模型对带有控制符的蒙古语词识别
准确率。实验结果表明，在 IMUT-MC 蒙古语语音识别数据集下，增加蒙古语字母与词混合编
码单元的 Transformer 语音识别模型的 WER 降低了 6.9%，表明该单元对 Transformer 模型在
蒙古语语音识别任务中具有一定的作用。
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