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摘 要 实时场景中的跨语言沟通是全球化进程中的重要场景。实时语音翻译旨在通过计算机在说话者讲话的

同时输出目标语言的翻译文本,在诸多实时场景中具有广泛的应用前景。当前的离线模型尽管拥有大规模参数,

但其架构仍无法直接处理实时跨语言沟通场景。在此背景下,实时语音翻译对于实时性的独有要求使得其在研究

和应用上具备特定的必要性。与离线语音翻译相比,实时语音翻译更具挑战性,因为其需要额外制定读/写策略以

控制模型在合适的时机开始翻译,从而在低延时下获得高质量翻译。理想情况下,实时语音翻译模型应在接收到

相关语音后立即生成对应的目标文本,以确保高翻译质量和低延时。因此,建模源语音和目标文本之间的对齐是

指导读/写策略的关键。基于此,本文提出了一种基于连接时序分类解码器的实时语音翻译方法。该方法通过连

接时序分类技术插入空白标记和重复标记,实现语音和文本不等长序列间的对齐,并根据此对齐制定读/写策略来

控制模型在接收到对应的语音之后开始翻译。在训练中引入连接时序分类损失能有效地将对齐学习与目标文本

生成整合在统一的框架中,从而找到最佳的读/写策略。本文在两个实时语音翻译基准上对提出的方法进行了全

面评估,结果表明提出的方法在实时语音翻译性能上超过了现有最佳方法。进一步的分析实验展示了该方法的有

效性和优越性。
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Abstract 
 

Cross-lingual
 

communication
 

in
 

real-time
 

scenarios
 

is
 

a
 

key
 

aspect
 

of
 

the
 

globalization
 

process.
 

Simultaneous
 

speech
 

translation
 

(SimulST)
 

aims
 

to
 

output
 

the
 

target-language
 

transla-
tion

 

concurrently
 

with
 

the
 

speaker's
 

speech,
 

offering
 

promising
 

applications
 

in
 

various
 

real-time
 

scenarios.
 

Although
 

current
 

offline
 

models
 

have
 

large-scale
 

parameters,
 

their
 

architescture
 

still
 

cannot
 

directly
 

address
 

real-time
 

cross-lingual
 

communication
 

needs.
 

In
 

this
 

background,
 

the
 

u-
nique

 

requirements
 

of
 

real-time
 

performance
 

make
 

SimulST
 

particularly
 

necessary
 

for
 

both
 

re-
search

 

and
 

practical
 

applications.
 

Unlike
 

offline
 

speech
 

translation,
 

SimulST
 

is
 

more
 

challenging
 

due
 

to
 

the
 

necessity
 

of
 

a
 

READ/WRITE
 

policy
 

that
 

controls
 

the
 

model
 

to
 

start
 

translating
 

at
 

ap-
propriate

 

moments,
 

thereby
 

achieving
 

high-quality
 

translation
 

with
 

low
 

latency.
 

Ideally,
 

a
 

SimulST
 

model
 

should
 

generate
 

the
 

corresponding
 

target
 

text
 

immediately
 

upon
 

receiving
 

the
 

a-



ligned
 

speech
 

inputs,
 

ensuring
 

both
 

high
 

translation
 

quality
 

and
 

low
 

latency.
 

Therefore,
 

model-
ing

 

the
 

alignment
 

between
 

the
 

source
 

speech
 

and
 

the
 

target
 

text
 

is
 

essential
 

for
 

guiding
 

the
 

READ/WRITE
 

policy.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

introduce
 

a
 

decoder-only
 

SimulST
 

model
 

(DeST)
 

based
 

on
 

Connectionist
 

Temporal
 

Classification
 

(CTC)
 

alignments.
 

DeST
 

learns
 

the
 

alignments
 

be-
tween

 

source
 

speech
 

and
 

target
 

text
 

using
 

the
 

CTC
 

loss,
 

and
 

then
 

determines
 

the
 

READ/WRITE
 

actions
 

based
 

on
 

this
 

alignment.
 

CTC
 

loss
 

can
 

effectively
 

integrate
 

learning
 

alignment
 

and
 

genera-
ting

 

target
 

text
 

in
 

a
 

unified
 

framework
 

during
 

training,
 

thereby
 

finding
 

the
 

optimal
 

READ/
WRITE

 

policy.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

two
 

speech
 

translation
 

benchmarks
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

previous
 

strong
 

simultaneous
 

speech
 

translation
 

baselines.
 

Further
 

analyses
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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1 引 言

实时场景中的跨语言沟通是全球化进程中的重要

场景。实时语音翻译(Simultaneous
 

Speech
 

Transla-
tion,SimulST)旨在将源语言语音即时转化为目标

语言文本[1-7]。该技术在国际会议、实时直播、跨国

旅游等诸多实时场景中得到了广泛应用,为人们提

供了低延时的跨语言交流服务,成为机器翻译领域

的研究热点[8]。随着大模型技术的发展,大模型显

著提升了许多自然语言处理任务的表现。但在低延

时的实时跨语言沟通场景下,超大参数量的大模型

由于其较慢的推理速度仍未能提供理想的解决方

案,使得实时语音翻译的研究在低延时需求场景下

显得尤为重要。与此同时,实时语音翻译研究的进

展,将为未来如何构建能够实现高效实时沟通的大

型语言模型提供重要的思路和启示。
实时语音翻译面临着巨大的挑战,因为它要求

在低延时的情况下生成高质量的翻译。与离线语音

翻译需要等待完整的源语音输入不同,实时语音翻

译需要一个读/写策略来控制模型在接收流式输入

时决定继续等待源语言语音输入(读操作)还是开始

翻译目标语言文本(写操作),如图1所示。理想情

况下,实时语音翻译模型应在接收到相关的源语言

语音后再开始生成对应的目标语言文本,从而确保

较高的翻译质量。因此,目标语言文本和源语言语

音之间的对齐可以用于指导实时语音翻译的读/写

策略。
现有的实时语音翻译读/写策略主要分为两类:

固定策略和自适应策略。固定策略根据预先制定的

图1 实时语音翻译示意图

规则执行读/写操作,例如 Wait-k策略在先等待固

定时间的语音输入后,每接收到280毫秒语音生成

一个目标单词。此类方法完全忽略了目标语言文本

和源语言语音的相关性,可能破坏源语言语音的完

整性,并强制模型在未收到相关源语言语音时输出

目标语言文本,从而导致翻译质量下降。自适应策

略则根据当前输入的语音动态决策读/写操作,从而

实现更好的实时语音翻译性能。然而,现有的自适

应策略通常只关注源语言语音和源语言文本之间的

对齐来找到合适的切分位置,例如依赖外部语音分

段模型或启发式的语音边界检测器来切分源语言语

音,却忽略了源语言语音和目标语言文本之间的对

齐关系。这使得其在一些语法结构差异较大的语音

间进行实时语音翻译时,难以找到最佳的翻译时机。
为此,本文旨在探究一种基于源语言语音和目

标语言文本之间对齐的实时语音翻译方法。考虑到

实时语音翻译的延时受到模型开始翻译时机和推理

速度的双重影响,本文提出了一种基于连接时序分

类解码器(CTC-based
 

Decoder-only
 

Simultaneous
 

Speech
 

Translation,DeST)的实时语音翻译方法,
其通过连接时序分类技术将对齐和生成整合在统一

的框架下。DeST采用连接时序分类解码器进行实

时语音翻译,其整体为非自回归(Non-autoregres-
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sive)解码器架构,并利用连接时序分类(Connec-
tionist

 

Temporal
 

Classification,CTC)技术实现不

等长的语音和文本序列之间的对齐。具体而言,

DeST通过连接时序分类解码器直接将源语言转化

为目标语言文本,并在目标文本词表中插入特殊空

白标记 ,当模型生成 时,说明没有目标词对齐到当

前的语音输入,DeST继续等待新的语音输入(即执

行读操作);反之,当模型生成目标词时,则说明该目

标词对齐到当前输入上,模型可以开始翻译生成目

标文本(即执行写操作)。在训练过程中,带有 和重

复标记的目标序列通过CTC损失函数与标准译文

进行优化,从而联合学习对齐和目标文本的生成。
如此一来,DeST能够基于源语言语音和目标语言

文本之间的对齐获得准确的读/写策略,另外,连接

时序分类解码器的非自回归结构也将带来较快的推

理速度,从而在低延时下获得高质量翻译。
本文在公开的语音翻译数据集上评估了DeST

的性能,包括 MuST-C英语到德语语音翻译数据集

和 MuST-C英语到西班牙语语音翻译数据集。实

验结果表明,与现有的固定策略和自适应策略相比,

DeST方法在相同延时下取得了更好的翻译质量。
进一步的分析实验验证了提出的DeST在实时语音

翻译任务中的有效性和优势。DeST为在大模型尚

未能解决的实时跨语言场景中的实时语言翻译提供

了解决方案,同时为未来的实时交互模型的研究和

应用提供了重要的参考价值。
整体上,本文的贡献主要体现在以下三方面:
(1)本文提出了一种基于连接时序分类的读/写

策略,实验结果表明该策略能够在更加准确的时机

开始翻译,从而取得更好的实时翻译质量。
(2)本文提出了一种基于非自回归解码器的语

音翻译模型,实验表明该架构在离线语音翻译性能

上与编码器-解码器架构相媲美,并且具有更快的

推理速度。
(3)本文通过全面的实验和分析验证了提出方

法中各个模块的有效性和优越性。最后,本文给出

了提出方法面临的局限性以及潜在的未来研究。

2 相关工作

本节将介绍本文所涉及的相关工作,包括语音

翻译和实时语音翻译。

2.1 语音翻译

  语音翻译(Speech
 

Translation)是指将源语言

的语音输入转换成目标语言文本输出的技术。语音

翻译任务的数据形式通常表示为语音-源语言文本-
目标语言文本三元组 {(S,X,Y)},其中S=(s1,
…,s|S|)是源语言语音,X=(x1,…,x|X|)是语音

对应的源语言转录文本,Y=(y1,…,y|Y|)是目标

语言翻译文本。语音翻译的方法可以分为级联方法

和端到端方法。
(1)级联方法。早期的语音翻译系统通常采用

级联方法[9-12],即先将源语音转录成文本(语音识

别)[13],然后将文本翻译成目标语言(机器翻译)[14]。
这种方法的优点在于可以利用已有的语音识别和机

器翻译技术,达到一定的翻译效果。但其缺点在于

容易在两个阶段之间积累误差,导致翻译质量下

降[15]。此外,级联方法在处理不同语言的语音翻译

时,可能面临语言特定问题,如语言模型和声学模型

不匹配等,这进一步影响了翻译的准确性。
(2)端到端方法。近年来,端到端(end-to-end)

的语音翻译模型逐渐兴起[16-17]。这种模型直接从

源语言的语音信号生成目标语言文本,不经过中间

的文本表示,因而可以减少误差积累[18],提高翻译

质量。典型的端到端语音翻译模型基于序列到序列

架构,这些模型通常包含一个编码器(encoder)和一

个解码器(decoder)。编码器将源语音信号编码成

隐层表示,解码器则根据这些隐层表示生成目标语

言的文本输出。当前语音翻译研究中,最广泛采用

的模型架构为Transformer架构,其由 Vaswani等

人[19]于2017年提出并在序列建模任务中展现了出

色的性能。整体的端到端语音到文本翻译任务可以

表示为p(Y|S)。端到端方法由于其直接性和连贯

性,能够更好地捕捉语音信号中的上下文信息,从而

提升翻译的自然度和准确性。此外,近年来一些语

音翻译工作探索了使用非自回归架构(non-autore-
gressive

 

architectures)[20-21]或者仅使用解码器(de-
coder-only

 

architectures)[22-23]来完成语音到文本的

翻译,取得了极具潜力的效果。

2.2 实时语音翻译

  实时语音翻译(Simultaneous
 

Speech
 

Transla-
tion)是指将流式输入的源语言语音实时转换成目

标语言文本并同步输出的技术。该技术在国际会

议、跨国商务交流以及多语言直播等场景中具有广

泛的应用前景。
端到端实时语音翻译模型除了执行语音翻译,

还需要一个策略来控制模型执行读/写操作,其中读

操作控制模型继续等待实时语音输入,而写操作控
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制模型生成一个目标词。形式化的,用g(i)表示模

型生成第i个目标词的时机。因此,生成yi 的概率

为p(yi|S≤g(i),Y<i),其中S≤g(i)为当前接收到的

源语言语音,Y<i 为之前生成的目标词。实时语音

翻译模型需要制定策略来决定g(i),从而在合适

的时机产生高质量翻译结果。根据其读/写策略的

不同,端到端方法可以分为固定策略和自适应策略。
固定策略 固定策略按照预设规则执行读/写

操作,能够在保证一定翻译质量的同时简化决策过

程。Ma等人[24]提出了一种固定预决策方法,将语

音分割为280毫秒的等长片段,然后使用 Wait-k策

略(Wait-k
 

Policy)[4]或者单调多头注意力(Mono-
tonic

 

Multi-head
 

Attention,简称 MMA)[25]来决策

读/写操作。固定策略的优点在于其实施简便且易

于调试,然而,由于其缺乏对输入动态变化的适应能

力,可能在处理复杂语音信号和不同类型语言输入

时表现出一定的局限性。
自适应策略 自适应策略根据输入的动态特征

灵活调整读/写操作,以实现更高效和准确的翻译效

果。Ren等人[26]提出了SimulSpeech,通过检测源

语言语音中的单词数量对语音进行分割,然后执行

Wait-k策略。Chen等人[27]通过源语言语音的语音

识别结果来决策读/写操作,进一步提升了实时翻译

的准确性。Zeng等人[28]提出了RealTrans,通过检

测源语音包含的单词数来缩短语音片段长度并进行

实时翻译,从而减少延迟。Dong等人[29]提出了

MoSST,在声学信息累计超过一定阈值后进行翻

译,提高了系统对长句子的处理能力。Zhang等

人[30]提出了ITST,通过判断接收到的语音信息是

否足够翻译来动态决策读/写操作。Zhang等人[31]

提出了 MU-ST,基于语义单元对源语言语音进行

分割并进行实时语音翻译。

3 方 法

决策翻译时机是实时语音翻译任务的核心挑

战。为了确保较高的翻译质量,实时语音翻译模型

应在接收到足够的源语言语音后,再开始生成对应

的目标语言文本。因此,源语言语音和目标语言文

本之间的对齐关系可以有效地指导最佳翻译时机。
为此,本文提出了一种基于连接时序分类解码器的

实时语音翻译方法(CTC-based
 

Decoder-only
 

Sim-
ultaneous

 

Speech
 

Translation,DeST),通过连接时

序分类技术来建模语音和文本间的对齐关系,并依

据此对齐关系来决策何时开始翻译。本节将详细介

绍DeST的模型架构、训练和推理过程。

3.1 模型架构

  图2展示了本文提出的连接时序分类解码器架

构,该架构整体采用非自回归结构,由声学特征提取

器和解码器[14]组成。声学特征提取器从原始语音

输入中提取语音特征,解码器将语音特征以非自回

归的方式映射为目标文本,并通过连接时序分类

(CTC)技术来学习目标语言文本和源语言语音之

间的对齐,从而决策何时开始翻译。各模块具体介

绍如下。

图2 基于连接时序分类解码器的实时语音翻译示意图

声学特征提取器 声学特征提取器用于从输入

的源语言语音S 中提取语音特征。本研究采用预

训练的 Wav2Vec
 

2.0模型[32],该模型通过堆叠的

卷积层和Transformer层将原始语音信号转换为高

维的语音特征表示。具体地,声学特征提取过程可

以表示为公式(1)所示。

H = (S) (1)
其中,(·)表示声学特征提取器,本文采用预训练

的 Wav2Vec
 

2.0模型。S 表示原始语音输入,H =
h1,…,h|H|  表示从原始语音输入提取到的语音

特征序列。在训练过程中,声学特征提取器的参数

处于冻结状态。需要注意的是,声学特征提取涉及

下采样操作和卷积操作,因此其提取过程会压缩原

始语音序列的长度。对于基于 Wav2Vec
 

2.0模型

的声学特征提取器,每个语音特征对应于20毫秒的

原始语音输入,即每接收到20毫秒语音即可产生一

个新的语音特征。解码器在提取语音特征之后,解
码器(Decoder)以非自回归的方式对语音特征进行
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上下文建模并解码出目标文本。解码器的输入为语

音特征 H ,输出是目标语言文本。解码器包含 N
个堆 叠 的 标 准 Transformer解 码 器 层[14],每 个

Transformer层由单向自注意力(self-attention)和
前馈神经网络(feed-forward

 

network)两个子层构

成。单向自注意力通过计算语音特征之间的注意力

来捕捉上下文信息。为了实现对实时语音的建模,
自注意力机制采用单向方式,即每个位置的语音特

征只能关注该设置之前的语音特征。形式化地,语
音特征hi 只能通过注意力关注到那些j≤i的语音

特征hj ,以此来满足对流式语音建模的实时性要

求。前馈神经网络由两个线性变换层和一个激活函

数组成,能够对隐藏状态进行进一步的特征变换,从
而增强模型的表示能力。形式化地,解码器对语音

特征的建模过程可以表示为公式(2)所示。

D= (H) (2)
其中, (·)表示解码器,D 表示经过解码器处理后

的隐藏状态。
读/写策略 设计一个有效的读/写策略是实时

语音翻译模型在低延时下实现高质量翻译的关键。
具体而言,一个理想的读/写策略应该控制模型在接

收相关的语音特征之后输出目标文本,确保翻译质

量的同时避免等待过多语音输入导致的高延时。所

以,如果能将每个目标语言文本对齐到源语言语音

上,目标词所对齐位置即为最佳的开始翻译的时机。
然而,目标文本序列和源语音序列长度往往存

在明显差异,为此,本研究采用连接时序分类(CTC)
技术来建模源语音和目标文本之间的对齐。CTC
技术是实现不等长序列间对齐的常用技术,其允许

模型在输出序列中包含重复标记和空白标记,而生

成目标词的位置即为对齐位置。通过CTC技术,源
语音和目标文本之间的对齐和目标文本的生成被整

合在统一的框架下完成。具体而言,为了通过CTC
技术建模不等长的源语音和目标文本序列之间的对

齐关系,本文在原始的文本词表V 中引入空白标记

,得到带有空白标记的新词表V',如公式(3)所示。

V'=V ∪ {} (3)

  基于隐藏状态D ,模型通过线性层将高维的隐

藏状态D 转换为词表大小|V'|的向量,并使用

Softmax层转化为词表V'上的概率分布,用于预测

每个位置上可能的词汇。
在推理过程中,将模型在第i个语音特征hi 处

生成的目标词记为yi 。如果yi 为空白标记 ,则说

明没有目标词和语音特征hi 对齐,模型继续等待之

后的语音输入(即读操作);反之,如果模型在hi 处

生成的文本标记yi 不是空白标记 或者重复标记,
则说明yi 对齐到语音特征hi ,模型可以输出yi(即
写操作)。形式化地,DeST在解码出yi 后执行的

读/写操作可以表示为公式(4)所示。

Action=
READ,  if

 

yi= or
 

yi=yi-1

WRITE,   otherwise (4)

其中,yi-1为在之前第i-1位置输出的目标词。如

果执行读操作(READ),模型将继续等待新的语音

输入;如果执行写操作(WRITE),模型将输出yi。
考虑到可能存在源语言语音结束后目标文本可能尚

未生成完成的情况,本研究在源语言语音结束后持

续填充静音语音(即全0的语音特征向量)。这种方

式模拟了人类译员在语音结束后能持续进行翻译的

模式,支持模型在源语言语音停止后继续生成额外

的目标标记。通常情况下,目标语言文本的生成位

置与语音特征是相对齐的,因此仅有少数几个单词

可能在源语言语音结束后仍未生成。在实践中,本
研究在语音输入结束后持续补充静音直到模型生成

结束符 <EOS>(即结束生成文本)之后停止,用于

处理语音结束后仍未生成的单词部分。最终,整个

实时翻译过程将在模型生成了结束符 <EOS>之后

停止。

3.2 训 练

  源语言语音特征序列 H 和目标文本序列Y 是

两个不等长的序列,这使得按照对应位置应用交叉

熵损失进行训练变得困难。为了克服这一挑战,本
文提出了一种基于连接时序分类(Connectionist

 

Temporal
 

Classification,CTC)损失的模型进行训

练。CTC损失常用于非自回归结构中,以在不等长

的序列间建立有效的监督机制。通过这种方式,模
型能够同时学习源语音和目标文本之间的对齐关

系,以及目标文本的生成过程。

CTC引入一个扩展的输出序列Z ,其长度为

|H|,并允许在目标序列中插入特殊的空白标记
 

和重复标记。在测试时,通过对输出序列Z 依次进

行合并相邻的重复标记并去掉空白标记的
  

操作,
以得到目标序列Y 。CTC的训练目标是最大化所

有可能扩展序列Z 的概率之和,如公式(5)所示。

p(Y|H)= ∑
Z∈π-1(Y)

p(Z|H) (5)

其中,π 是将扩展序列Z 映射到目标序列Y 的压缩

操作,合并相邻的重复标记并去掉空白标记
 

。这

使得模型可以灵活地处理不同长度的输入输出序
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列,从而更好地学习它们之间的对齐关系。p(Z|
H)通过3.1小节中介绍的解码器来建模,其中语

音特征序列 H 通过多层解码器层 (·)进行处理,
最后通过线性层和Softmax层生成输出序列Z 。

(1)CTC损失。在训练过程中,输入的语音特

征序列 H 和输出的目标语言文本序列Y 之间的

CTC损失函数 S→Y
CTC 可以表示为公式(6)和(7)。

S→Y
CTC =-log

 

p(Y|H) (6)
其中 H = (S) (7)

  通过最小化CTC损失函数,模型学习到输入序

列 H 和目标序列Y 之间的对齐关系以及目标序列

Y 的生成过程。
(2)多任务学习。除了学习从源语言语音转换

为目标语言文本的翻译任务外,本文还引入了语音

识别作为辅助任务进一步提升模型的翻译性能。在

近来的研究中,引入语音识别等辅助任务已经被证

明能够有效提升语音翻译性能。因此,本文采用多

任务学习方法,在语音翻译(S→Y)和语音识别

(S→X)任务上进行联合训练。为了实现多任务学

习,本文采用独立的线性层和Softmax层来分别处

理语音识别任务和语音翻译任务,同时共享声学特

征提取器和N 层解码器层。通过多任务学习,提出

的方法既能通过参数共享实现多种任务的相互促

进,又能够通过独立的线性层和Softmax层实现不

同语言的解码。对于语音识别任务而言,输入同样

为语音特征序列 H ,而输出为源语言的转录序列

X 。同样地,语音识别任务也通过CTC损失来训

练,输入的语音特征序列 H 和输出的源语言文本序

列X 之间的CTC损失函数 S→X
CTC 可以表示为公式

(8)和(9)。
S→X
CTC =-log

 

p(X|H) (8)
其中 H = (S) (9)

  最终,模型整体的损失函数 为两部分CTC损

失之和,如公式(10)所示。

= S→Y
CTC + S→X

CTC (10)

3.3 推 理

  在推理时,为了控制实时语音翻译系统的整体

延时,本文引入了一个超参数———首字滞后T。该

参数用于控制模型在等待时长为T 的语音输入之

后再开始决策。更大的首字滞后使模型在更高延时

下完成实时语音翻译;反之,更小的首字延时使模型

以更低延时完成实时语音翻译。通过引入首字滞

后,用户可以在测试过程中手动调整期望的延时水

平,以适配不同延时需求的场景。

DeST的推理算法如算法1所示。实时语音输

入记作S,模型 首先会等待时长为T 的语音输入

以确保初始语音段的完整性。这一阶段,模型仅积

累语音数据,不进行任何翻译操作。此后,模型 基

于当前接收到的语音S 生成目标词y。在这一过

程中,模型对每一帧语音输入进行处理,并结合之前

的输入进行解码,生成目标词y。如果生成的目标

词y 为空白标记或与之前生成过的标记重复,则模

型认为当前语音帧的信息不足以生成新的翻译词,
因此继续等待20毫秒语音输入(即S.READ(20ms)),
然后进行下一次判断。反之,如果生成的目标词y
不是空白标记且与之前的标记不重复,则说明目标

词y 与当前接收到的语音帧相对齐,模型输出解码

出的目标词y (即Y.WRITE(y))。然后,模型读

入新的语音继续下一次判断,此时如果源语言语音

输入结束,则模型读入静音。模型重复此过程直到

生成结束符<EOS>。
算法1.基于连接时序分类解码器的实时语音翻

译推理算法
输入:模型 ,首字滞后T ,实时语音输入S
输出:目标文本Y
初始化:Y = [<BOS>],记录重复标记ypre = <BOS>

1 IF
 

|S|<T
 

AND
 

not
 

S.finished()
 

THEN
2   //当前语音长度未达到T ,读入语音

3   S.READ(20ms);

4 WHILE
 

y≠ <EOS>
 

DO
5   //解码目标标记

6   y← .forward(S);

7   IF
 

(y=
 

OR
 

y=ypre )
 

AND
 

not
 

S.finished()

   THEN
8     //生成空白标记或者重复标记,读入语音

9     S.READ(20ms);

10  ELSE
11    //输出翻译文本

12    Y.WRITE(y);
 

13    //生成之后,读入新语音

14    //若此时语音输入结束,读入静音

15    S.READ(20ms);

16  y←ypre ;

17 RETURN
 

Y
通过这种方式,模型能够在源语言语音和目标语

言文本之间建立有效的对齐,从而在那些对齐的位置

生成目标词,实现低延时的高质量实时语音翻译。

4 实 验

本节对提出的方法进行了全方位的评估,将依
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次介绍数据集、评价指标、基线系统和实验结果。

4.1 数据集

  本文在两个实时语音翻译基准上进行了实验,
包括 MuST-C① 英语到德语翻译数据集(234K条语

音-文本对)和 MuST-C英语到西班牙语数据集[33]

(270K条语音-文本对)。MuST-C数据集是一个

大规模的多语言语音翻译数据集,广泛应用于语音

翻译研究。本文使用了dev集合作为验证集,其中

英语到德语翻译的验证集包含1423条语音-文本

对,英语到西班牙语翻译的验证集包含1316条语

音-文本对;使用tst-COMMON集合作为测试集,
其中英语到德语翻译的测试集包含2641条语音-
文本对,英语到德语翻译的测试集包含2502条语

音-文本对。
对于语音数据,本文采用了原始的16-bit

 

16kHz单声道音频波形,以确保语音信号的高质量

和一致性。对于文本数据,本文使用了Sentence-
Piece工具为源语言文本和目标语言文本分别生成

大小为6000的词表。

4.2 评价指标

  实时语音翻译的性能从翻译质量和延时两方面

进行评估,以全面衡量模型的实际应用效果。
(1)翻译质量。本研究采用机器翻译任务的标

准指标BLEU值[34]来评估实时语音翻译的翻译质

量。BLEU值衡量了翻译结果和标准译文之间的相

似性,是一种广泛使用的自动化评估指标,能够有效

反映翻译系统的性能。更进一步,为了评估翻译的

语义准确性,本文使用被广泛使用的COMET值来

评估生成的翻译和标准翻译之间的语义准确性。
(2)延时。本研究采用平均滞后[4](Average

 

Lagging,AL)来评估实时语音翻译的延时。AL衡

量了目标语言文本输出滞后于源语言语音输入的平

均时间(毫秒)。形式化地,记录模型在时刻 (yi)
生成了目标词yi ,则AL的计算如公式(11)和(12)
所示。

AL=
1
τ∑

τ

i=1

(yi)-
i-1

|Y|/TS
(11)

τ=argmini (yi  =TS) (12)
其中,TS 表示语音输入的总时长,τ 表示源语言语

音结束时生成的目标单词数。平均滞后AL值通过

计算目标词生成的时间,量化了翻译过程中产生的

延时。
本文应用开源的SimulEval工具②[35]来模拟语

音实时输入的过程。该工具可以自动化模拟说话人

说话并在过程中将流式语音实时发送给模型,并接

受模型返回的翻译结果。最终,该工具可以自动化

地计算翻译质量和延时的评估指标。
4.3 基线系统

  为了全面评估提出方法的有效性,本文在以下

系统上进行了实验:
(1)离线翻译(Offline):离线语音翻译系统在

接收完整的语音输入后再进行翻译,滞后时间即为

完整语音输入的时长。离线翻译系统采用标准的

Transformer模型,即编码器-解码器架构,其包括6
层编码器层和6层自回归的解码器层。

(2)Wait-k:Wait-k策略[4]是实时语音翻译中

最广泛应用的策略。Wait-k策略以固定时长(280
毫秒)对语音进行分段[24],并设置每280毫秒的语

音对应一个词。基于此,Wait-k策略控制模型首先

滞后k 个语音片段(即k×280毫秒),然后每接收

280毫秒语音就生成1个目标词,直到翻译结束。
(3)Wait-k-Stride-n:Wait-k-Stride-n策略[28]是

Wait-k策略的变体。Wait-k-Stride-n策略控制模

型首先滞后k个语音片段,然后每n×280毫秒生成

n个目标词。参考原文中的最佳设置,本文选择n=
2,即每接收560毫秒语音就生成2个目标词。

(4)MMA③:单调多头注意力机制(Monotonic
 

Multihead
 

Attention,MMA)[25]其将语音分割为等

长的片段(120毫秒、200毫秒和280毫秒[24]),然后

通过引入一个0/1伯努利变量来进行读/写决策。
在训练中,伯努利变量以期望的形式和翻译模型通

过注意力机制一起联合训练。
(5)SimulSpeech:基于单词检测器的实时语音

翻译方法[26],其通过识别源语言语音中所包含的源

语言单 词 数 来 决 策 是 否 开 始 翻 译。在 训 练 中,

SimulSpeech引入注意力分布上的知识蒸馏技术提

升翻译性能。
(6)SH:ASR辅助的实时语音翻译方法(Shor-

test
 

Hypothesis,SH)[27]其对源语言语音进行语音

识别(ASR)并采用识别结果中的最短候选来指示

语音中的源语言单词数,然后根据此单词数来执行

Wait-k策略。
(7)RealTrans:卷积加权Transformer[28],其通

过CTC损失来检测源语言语音所对齐的源语言单

词数并结合 Wait-k-Stride-n策略进行解码。
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③

https://ict.fbk.eu/must-c。
https://github.com/facebookresearch/SimulEval。
https://github.com/pytorch/fairseq/examples/simultane-

ous_translation。



(8)MoSST①:单 调 分 段 实 时 语 音 翻 译 方 法

(Monotonic-segmented
 

Streaming
 

Speech
 

Transla-
tion,MoSST)[29],其 采 用 整 合 - 发 射 方 法 (in-
tegrate-and-fire[36])根据累积的声学信息进行语音

分段。然后基于语音分段数来执行 Wait-k策略。
(9)ITST②:基于信息运输的实时语音翻译方法

(Information-transport-based
 

Simultaneous
 

Transla-
tion,ITST)[30],通过量化从源语言到目标语言的传

输信息,并根据接收到的累积信息决定是否进行

翻译。
(10)MU-ST:基于语义单元的分段方法(Simul-

taneous
 

Translation
 

based
 

on
 

Meaning
 

Unit,MU-
ST)[31],其通过构建的数据训练外部语音分段模型,
用于判断当前接收到的语音是否是完整的语义单

元。MU-ST并使用该语音分段模型来决定离线翻

译模型何时进行翻译。
(11)DeST:本文提出的基于连接时序分类解码

器的实时语音翻译方法。DeST通过结合连接时序

分类(CTC)和传统的翻译模型,实现了对实时语音

翻译过程的精确控制和高效处理。
所有基线均基于Fairseq库[37]来实现。本文使

用预训练的 Wav2Vec
 

2.0③[32]作为声学特征提取

器,并采用标准的Transformer
 

decoder[14]作为解码

器。对于解码器,语音特征维度为768维,多头注意

力机制的注意力头数为8,前馈神经网络中间维度

为2048。为了和标准的6层编码器-6层解码器架

构保持参数统一,DeST的解码器包含12层Trans-
former解码器层。整个训练采用adam优化器,学
习率为0.0001,热身步数(warmup

 

step)为4000
步,dropout设置为0.1。本文在4块NVIDIA

 

3090
 

GPU上进行训练直到模型在验证集上的表现收敛,
并最终采用验证集表现最佳的模型进行实验。

4.4 实验结果

  本文在 MuST-C英语到德语翻译数据集和

MuST-C英语到西班牙语翻译数据集上进行了实

验,以评估DeST的实时翻译性能。为了全面地测

试DeST的效果,本研究将首字滞后T调整为不同

的值,以获得不同延时下的翻译质量。然后将延

时(AL,毫秒)作为横坐标,翻译质量(统计准确率

BLEU值和语义准确性COMET值)作为纵坐标,
绘制翻 译 质 量-延 时 曲 线,结 果 如 图3和 图4
所示。

图3 实时语音翻译性能(BLEU值)

  实验结果表明,DeST在所有延时下均优于现

有方法,并在相同延时下取得了更高的实时语音翻

译质量。对于固定策略,Wait-k、Wait-k-Stride-n等

方法只能根据预先制定的规则执行读/写操作,例如

每280毫秒翻译一个词,这完全忽略了源语言语音

和目标语言文本之间的相关性。由于语音信号的多

样性,每个单词对应的语音长度并不固定,每280毫

秒翻译一个词容易迫使模型在未接收到足够语音信

息的情况下翻译目标词,导致翻译质量下降。相比

之下,提出的方法DeST能够根据源语言语音和目

标语言文本之间的对齐关系,动态决策执行读操作

或写操作,从而在各个延时情况下均表现出显著的

优势。
对于自适应策略,之前的RealTranS、MoSST、

SH、MU-ST等方法通常只关注源语言语音和源语

言文本之间的对齐(即从源语音中识别出的源语言

词汇),并利用包含的源语言单词数量来控制模型执

行读/写操作。这类方法相较于固定策略有所改进,
但基于源语言单词数量的策略与翻译目标单词之间
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仍存在不匹配的问题。尤其在语序和结构差异较大

的语言对间进行实时翻译时(例如从主谓宾结构的

英语翻译到主宾谓结构的德语时),源语言单词数量

难以准确反映能生成的目标语言单词数量。根据语

音中包含的源语言单词数量制定读/写策略难以获

得特别准确的翻译时机。本文提出的DeST方法通

过直接建模源语言语音和目标语言文本之间的对齐

关系,并利用此对齐信息来决策读/写操作。这种方

式能直接控制模型在目标语言文本的对齐位置上开

始翻译,从而在实时语音翻译质量上表现更佳。

图4 实时语音翻译性能(COMET值)

  除了在实时语音翻译质量方面的优势,DeST
的另一个显著特点是其更快的推理速度,这对于实

时语言翻译至关重要。表1展示了DeST与基于标

准Transformer架构的实时语音翻译模型之间的推

理速度对比。以往的实时语音翻译方法通常采用编

码器解码器架构的Transformer模型,每秒能够生

成约10个目标标记。其中 MMA和 MU-ST等方

法由于引入了额外模块,推理速度相比离线模型降

低。而本文提出的DeST方法则采用非自回归解码

器架构,每秒能够生成约73个目标标记,推理速度

相比于离线模型提高了约7倍。标准的 Trans-
former模型采用编码器-解码器架构,其中解码器

通过自回归方式逐词解码目标文本,因此需要多次

循环解码器。与此不同,DeST方法采用非自回归

解码器架构,对于语音输入仅需进行一次推理,即可

生成多个目标文本,因此在推理速度上具有显著

优势。
多语言设置。DeST结构支持多语言设置,因

此,本节将评估其在多语言设置下的表现。具体

而言,在多语言设置中,训练使用了 MuST-C英语

到德语翻译和 MuST-C英语到西班牙语翻译的混

合语料,且各语言的 词 表 共 享,统 一 训 练 DeST
模型。在推理阶段,单一DeST模型能够同时完

成 MuST-C英语到德语和英语到西班牙语的翻

译任务。图5的 实 验 结 果 表 明,语 言 间 参 数 共

享进一步提升了 DeST模型在不同语言上的性

能,进一步验证了DeST结构在多语言设置下的

有效性。
表1 模型推理速度对比

方法 模型架构
英语到德语翻译 英语到西班牙语翻译

推理速度
 

(标记/秒) 加速比 推理速度
 

(标记/秒) 加速比

Offline 编码器-解码器 10.22 1.00 11.03 1.00

Wait-k 编码器-解码器 10.24 1.00 11.04 1.00

Wait-k-Stride-n 编码器-解码器 10.24 1.00 11.04 1.00

MMA 编码器-解码器 3.24 0.32 4.12 0.37

SimulSpeech 编码器-解码器 9.12 0.89 10.20 0.92

SH 编码器-解码器 10.19 1.00 10.97 0.99

RealTrans 编码器-解码器 8.99 0.88 9.38 0.85

MoSST 编码器-解码器 9.75 0.95 10.29 0.93

ITST 编码器-解码器 9.92 0.97 10.37 0.94

MU-ST 编码器-解码器 9.03 0.88 9.85 0.89

DeST 非自回归解码器 73.23 7.17 81.15 7.36

  注:其中加速比为相对于离线模型(offline)的加速倍数。
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图5 DeST在多语言设置下的性能提升

  综上所述,本节通过实验验证了DeST在实时

语音翻译任务中具有显著的性能提升和推理速度优

势,为实际应用提供了有力支持。

5 分 析

本节通过充分的实验分析,深入探讨了提出方

法的有效性和优越性。为了公平对比,本节中所有

分析实验均在单语种设置下进行。

5.1 与基于Transformer的翻译模型间的比较

  为了探究提出的方法相比基于Transformer的

语音翻译模型的优势,本节在离线场景下评估了

DeST和基于Transformer的语音翻译模型在离线

语音翻译上的性能。本文提出的DeST模型不仅能

够实现实时语音翻译,还具备离线语音翻译的能力。
具体而言,通过在测试时将首字延时设置为无穷大

(即T=∞,在完整语音输入结束后再开始翻译),

DeST模型可以完成离线语音翻译。
(1)性能。为了验证DeST的离线语音翻译性

能,本节在表2中报告了DeST模型在离线语音翻

译任务中的表现。结果表明,相较于传统基于编码

器-解码器架构的离线语音翻译模型,DeST模型

在离线语音翻译性能方面取得了一定提升,平均提

升约0.4
 

BLEU值。这一性能提升的主要原因在于

基于解码器的架构(decoder-only)在相同参数量的

情况下具备更多的层数,从而具有更强的建模能力。
这表明基于解码器的架构对于语音翻译任务具有一

定潜力,为未来的语音翻译研究提供了新的思路和

方向。
(2)效率。表1展示了报告了 DeST 和基于

Transformer的语音翻译模型(Offline)之间的推理

速度。DeST相比于基于Transformer的语音翻译

模型平均具有7倍左右的加速比,具备明显的效率

用优势。更快的推理速度为DeST在实时场景中的

应用提供了优势。整体上,DeST在性能和效率上相

比基于Transformer的语音翻译模型均具有一定优势。

表2 离线语音翻译性能对比(BLEU值)

方法 参数量 英语到德语 英语到西班牙语

Offline 190M 22.92 28.54
DeST 178M 23.34 28.9
Δ — +0.42 +0.36

5.2 读/写策略的有效性

  本文提出的方法DeST在实时语音翻译任务中

取得了显著的性能提升。为了深入探讨实时语音翻

译性能的提升是否源于提出的基于对齐的读/写策

略的精确性,本节在 MuST-C英语到德语翻译数据

集上对DeST的读/写策略进行消融实验。实验通

过将DeST中基于目标语言文本和源语言语音对齐

的读/写策略替换为 Wait-k策略(记为DeST(Wait-
k

 

Policy))、MU-ST策略(记为DeST(MU-ST
 

Poli-
cy))和ITST策略(记为DeST(ITST

 

Policy)),来
验证本文提出的基于对齐的读/写策略的有效性。
具体而言,DeST保持模型结构不变,但读/写策略

不再依赖生成空白标记或重复标记进行决策,而是

采用滞后固定时长的 Wait-k策略、基于外部切分的

MU-ST策略,以及基于运输信息量的ITST策略。
图6展示了对DeST读/写策略进行消融实验

的结果。实验表明,在相同模型架构下,当DeST的

读/写策略被替换为固定策略(Wait-k策略)时,模
型的实时翻译性能显著下降。特别是在低延时(滞
后1000毫秒)的情况下,性能下降尤为明显,BLEU
值下降约2.5。与此同时,当DeST的读/写策略被

替换为之前的自适应策略(如 MU-ST策略和ITST
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策略)时,模型的实时翻译性能也出现了不同程度的

下降。这些实验结果进一步验证了DeST中基于对

齐的读/写策略在实时翻译中的关键作用,该策略能

够确保模型在适当的时机开始翻译目标词,从而有

效提升整体翻译性能。

图6 DeST中读/写策略的消融实验

5.3 多任务学习的有效性

  DeST的训练过程采用了多任务学习方法,通
过引入语音识别作为辅助任务来提升语音翻译的效

果。为了验证多任务学习方法的有效性,本节在

MuST-C英语到德语翻译数据集上进行消融实验,
对比了采用多任务学习进行训练的模型和仅使用语

音翻译任务(即去掉多任务学习,即为 DeST
 

w/o
 

multitask
 

learning)进行训练的模型在实时语音翻

译上的性能,实验结果如图7所示。结果展示了两

种训练方法在实时语音翻译任务中的性能差异。具

体来说,当去除了语音识别辅助任务后,语音翻译的

性能下降了约1.5个BLEU值。这一结果表明,多
任务学习方法通过共享参数能够有效地提升模型的

语音翻译质量。此外,该结果也与之前许多关于离

线语音翻译研究的结论相一致,进一步验证了多任

务学习在语音翻译领域的潜力和优势。

图7 DeST中读/写策略的消融实验

5.4 读/写策略质量评估

  为了探究DeST的读/写策略是否能在合适的

时机开始翻译,从而不破坏语音的完整性,本文借助

带标注的语音分割数据集———Buckeye语料库①[38]

来评估翻译时机的适切性。Buckeye语料库在语音

中标注了每个词对应的边界。在实时语音翻译中,
模型应在接收完整的语音信息后开始翻译,即在这

些边界处开始翻译;反之,如果在语音片段中开始翻

译,则容易破坏语音的完整性,影响翻译质量。因

此,这些边界往往是理想的翻译时机,评估实时语音

翻译模型在这些边界上的命中率可以反映读/写策

略的质量。
值得注意的是,语音分割数据集中的边界是以

语音帧为单位的(即某一帧是边界),而在这些边界

附近的一些帧开始翻译也可能同样能确保翻译时的

语音完整性,即不错的翻译时机。然而,为了延续之

前工作中的实验设置,本研究仍然评估开始翻译时

机与标注语音边界帧完全命中的准确率,这可以对

模型的翻译时机进行更严格的评估。
本研究沿用了语音分割任务上的评估指标[39],

包括精确度(Precision)、召回率(Recall)、F1值、过
分割率(Over-Segmentation,OS)和R-value。精确

度、召回率及其对应的F1值用于衡量模型的翻译

时机与真实边界位置的一致性。过分割率(OS)[40]

则用于评估模型生成的分割数量的准确性,其计算

如公式(13)所示。

OS=
Recall

Precision-1 (13)

其中,当OS=0时,表示分割数量完全准确;OS值

越大,说明生成的分割数量越多;OS值越小,说明

生成的分割数量越少。由于在生成较多分割时容易

获得较高的召回率,但往往伴随较低的精确度,因此

R-value[41]被提出用于综合衡量召回率和过分割

率。R-value的计算如公式(14)~(16)所示。

R-value=1-
|r1|+|r2|

2
(14)

其中r1= (1-Recall)2+OS2 (15)

r2=
-OS+Recall-1

2
(16)

  一个更大的R-value表示更好的分割质量,只
有在召回率达到完美(即Recall=1)且过分割率为

零(即OS=0)的情况下,才能达到最佳R-value。本
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研究对比了DeST策略和 Wait-k策略、MUST策

略、ITST策略的翻译时机质量,并提供了一些之前

语音分段方法[39,42-44]的分段质量作为参考,结果如

表3所示。实验结果表明DeST能够在更加准确的

位置开始翻译。具体而言,相比于之前的实时语音

翻译策略,DeST取得了约9%的F1值提升。DeST
通过目标语言文本和源语言语音之间的对齐动态地

决策读/写,能够更倾向于在语音的边界处开始翻译,
从而确保开始翻译时接收到的语音信息是相对完整

的,这有利于实时语音翻译性能。与直接的语音分段

方法相比,DeST的翻译时机基本达到了之前语音分

段方法的分段水平,表明DeST能够在理想的翻译时

机处开始翻译。综上所述,本小结通过系统的实验验

证了DeST策略在实时语音翻译中的有效性。
表3 实时语音翻译策略的翻译时机质量对比

方法 Precision
 

(↑ ) Recall
 

(↑ ) F1
 

(↑ ) OS
 

(0) R-value
 

(↑ )

语音分段方法

ES
 

K-Means[42] 30.7 18.0 22.7 -41.2 39.7
BES

 

GMM[43] 31.7 13.8 19.2 -56.6 37.9
VQ-CPC

 

DP[39] 18.2 54.1 27.3 196.4 -86.5
VQ-VAE

 

DP[39] 16.4 56.8 25.5 245.2 -126.5
DSegKNN[44] 30.9 32.0 31.5 3.5 40.7

实时语音翻译策略

Wait-k
 

Policy[4] 28.1 16.3 20.7 -42.0 38.4
MU-ST

 

Policy[31] 31.2 16.3 21.4 -47.8 39.1
ITST

 

Policy[30] 26.7 19.3 22.4 -27.7 38.6
DeST

 

Policy 34.1 28.4 31.0 -16.7 43.8

 注:结果均为百分比。

5.5 案例分析

  为了更清晰地展示实时语音翻译过程,本文在

图8和图9中可视化了DeST在MuST-C英语到德

语的实时翻译过程。为清晰起见,源语言语音所对

应的转录文本被标注在语音信号上方,可视化结果

展示了DeST在每一时刻接收到的语音输入对应输

出的目标词。除此之外,其余时刻模型均生成空白

标记 或重复标记,并继续等待语音输入。

图8 DeST处理具有相同语序的英语到德语

翻译案例时的实时翻译过程

(1)具有相同语序的翻译案例

图8展示了DeST在具有相同语序的英语到德

语案例上的实时翻译过程。DeST往往在接收到对

图9 DeST处理具有不同语序的英语到德语

翻译案例时的实时翻译过程

应的源语言语音之后再开始生成目标词,例如在接

收语音“Now”之后生成其对应的德语“Nun”,接收

语音“look”之后生成其对应的德语“schauen”,接收

语音“curve”之后生成其对应的德语“Kurve
 

an”。
这一现象体现出本文基于源语言语音和目标语言文

本之间对齐所提出的读/写策略的优越性。DeST
的翻译过程依赖于源语言语音和目标语言文本之间

的对齐,模型会在接收到对应的源语言语音信号后

再生成目标词。
(2)具有不同语序的翻译案例

图9展示了DeST在处理具有不同语序的英语
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到德语翻译案例时的实时翻译过程。语序差异是实

时翻译模型面临的一个重要挑战。例如,英语和德

语在句法结构上存在显著差异,尤其是动词在句子

中的位置可能不同。以图7中的例子为例,英语中

的“look”位于第一个子句的结尾,而其对应的德语

翻译“Sehen”则位于德语句子的开头。在遇到这种

局部语序调换的翻译时,DeST在前400毫秒内保

持等待(即生成空白标记 ),直到接收到“look”及相

对完整的源语音语义后,才开始输出“Sehen”。得

益于DeST采用的基于对齐的策略,模型能够在等

待至接收到相对完整的语义信息后再生成对齐的目

标文本,从而有效应对不同语言间的语序差异。
整体上,DeST能够在准确的位置开始翻译目

标词。这种基于对齐的读/写策略促使模型在接收

到对齐的源语音之后即可翻译目标词,从而确保了

较高的翻译质量,同时避免了不必要的额外延时。
在某些时刻,当模型尚未接收到足够的语音输入时,
它会生成空白标记 或重复标记。这种机制允许模

型在必要时保持等待状态,避免生成错误的翻译结

果。总而言之,DeST在进行实时语音翻译时,能够

动态调整生成目标词的时机,从而在低延时下取得

了较高的翻译质量。

6 总结与未来研究

本文提出了一种基于连接时序分类(CTC)解
码器的实时语音翻译方法。该方法通过CTC技术

建模源语言语音与目标语言文本之间的对齐,并基

于此对齐制定读/写策略,从而在低延时下实现高质

量实时语音翻译。两个公开的实时语音翻译数据集

上的实验结果表明,提出的方法在实时语音翻译性

能上优于现有方法,并在相同延时下取得更好的翻

译质量。本文的研究填补了当前实时语音翻译研究

中对源语言语音与目标语言文本之间对齐建模的空

白,为在当前大模型尚未能胜任的跨语言实时沟通

场景提供了新的思路和技术路径,具备充分的研究

和应用价值。本文方法的局限性主要体现为确保模

型能够在实时场景中快速响应,当前模型在参数量

上仍处于较少水平。因此,当前模型只能完成实时

语言翻译这一项特定任务。为了拓展其应用范围,
未来的研究将着重于如何通过增加模型的参数量,
进一步提升其在实时语音交互等复杂场景中的表现

能力,同时确保推理的实时性。总的来说,本文的研

究成果不仅为解决跨语言实时沟通问题提供了新的

技术方案,也为未来大模型的实时能力构建奠定了

基础。通过本文的工作,相关技术的探索与应用将

有助于推动大模型在实际生产环境中的落地应用,
为日后实时交互任务的实现和优化提供了宝贵的启

发和指导。

致 谢 我们衷心感谢各位专家在审稿过程中

对本论文提出的宝贵意见!
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Background
  The

 

task
 

of
 

simultaneous
 

speech
 

translation
 

(SimulST)
 

lies
 

within
 

the
 

broader
 

field
 

of
 

machine
 

translation
 

and
 

speech
 

recognition,
 

aiming
 

to
 

convert
 

spoken
 

language
 

into
 

target-

language
 

text
 

in
 

real
 

time.
 

This
 

field
 

has
 

garnered
 

significant
 

attention
 

due
 

to
 

its
 

critical
 

applications
 

in
 

international
 

con-

ferences,
 

live
 

broadcasts,
 

and
 

cross-cultural
 

communication,
 

where
 

low-latency,
 

high-quality
 

translations
 

are
 

essential.

Significant
 

progress
 

has
 

been
 

made
 

internationally
 

in
 

ad-

dressing
 

the
 

challenges
 

of
 

SimulST,
 

with
 

methods
 

primarily
 

categorized
 

into
 

fixed
 

and
 

adaptive
 

policies.
 

Fixed
 

policies
 

op-

erate
 

on
 

predefined
 

rules
 

to
 

manage
 

READ/WRITE
 

actions,
 

providing
 

a
 

straightforward
 

approach
 

but
 

often
 

struggling
 

with
 

diverse
 

and
 

complex
 

speech
 

inputs.
 

In
 

contrast,
 

adap-

tive
 

policies
 

dynamically
 

adjust
 

READ/WRITE
 

actions
 

based
 

on
 

current
 

speech
 

inputs,
 

yielding
 

better
 

performance
 

in
 

han-

dling
 

varied
 

and
 

fluctuating
 

speech
 

signals.
 

Despite
 

these
 

ad-

vancements,
 

existing
 

methods
 

frequently
 

rely
 

on
 

external
 

segmentation
 

models
 

or
 

heuristic
 

boundary
 

detectors,
 

which
 

neglect
 

the
 

crucial
 

alignment
 

between
 

source
 

speech
 

and
 

tar-

get
 

text.

This
 

paper
 

addresses
 

these
 

limitations
 

by
 

introducing
 

a
 

novel
 

CTC-based
 

Decoder-only
 

Simultaneous
 

Speech
 

Transla-

tion
 

(DeST)
 

method.
 

DeST
 

integrates
 

the
 

alignment
 

and
 

generation
 

within
 

a
 

unified
 

framework,
 

leveraging
 

Connec-

tionist
 

Temporal
 

Classification
 

(CTC)
 

to
 

achieve
 

high-quali-

ty,
 

low-latency
 

speech
 

translation.
 

Experimental
 

results
 

on
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

existing
 

meth-

ods
 

in
 

simultaneous
 

speech
 

translation,
 

achieving
 

better
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translation
 

quality
 

at
 

the
 

same
 

latency.
 

Further
 

analyses
 

veri-
fy

 

the
 

effectiveness
 

of
 

each
 

module
 

in
 

the
 

method
 

and
 

the
 

su-

periority
 

of
 

the
 

alignment-based
 

READ/WRITE
 

policy.
The

 

implications
 

of
 

this
 

research
 

extend
 

far
 

beyond
 

the
 

domain
 

of
 

SimulST.
 

By
 

advancing
 

methodologies
 

for
 

real-
time

 

processing
 

and
 

alignment,
 

this
 

work
 

offers
 

valuable
 

in-
sights

 

and
 

potential
 

inspiration
 

for
 

other
 

real-time
 

tasks
 

such
 

as
 

streaming
 

automatic
 

speech
 

recognition
 

(ASR)
 

and
 

real-
time

 

text-to-speech
 

(TTS).
 

These
 

tasks
 

also
 

require
 

efficient
 

handling
 

of
 

continuous
 

input
 

data
 

and
 

real-time
 

generation
 

of
 

output,
 

making
 

the
 

principles
 

developed
 

in
 

this
 

research
 

broadly
 

applicable.
 

The
 

integration
 

of
 

CTC
 

and
 

decoder-only
 

architectures
 

could
 

stimulate
 

further
 

developments
 

in
 

these
 

fields,
 

promoting
 

innovations
 

in
 

real-time
 

human-computer
 

interaction
 

technologies.

Moreover,
 

enhancing
 

simultaneous
 

translation
 

technolo-

gies
 

has
 

significant
 

practical
 

implications.
 

Improved
 

low-la-
tency,

 

high-quality
 

translations
 

can
 

facilitate
 

more
 

effective
 

communication
 

in
 

multilingual
 

settings,
 

reduce
 

language
 

bar-
riers,

 

and
 

enhance
 

global
 

collaboration.
 

This
 

research,
 

therefore,
 

holds
 

the
 

potential
 

to
 

impact
 

various
 

domains,
 

in-
cluding

 

international
 

business,
 

education,
 

healthcare,
 

and
 

beyond.
Our

 

research
 

group
 

has
 

previously
 

contributed
 

to
 

this
 

field
 

with
 

several
 

studies,
 

laying
 

a
 

strong
 

foundation
 

for
 

this
 

work.
 

Building
 

on
 

this
 

foundation,
 

the
 

present
 

study
 

aims
 

to
 

push
 

the
 

boundaries
 

of
 

simultaneous
 

speech
 

translation,
 

of-
fering

 

both
 

practical
 

solutions
 

and
 

theoretical
 

advancements
 

that
 

can
 

drive
 

future
 

research
 

and
 

applications
 

in
 

related
 

are-
as.
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