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Abstract
自动语音识别（ASR）模型经常在非裔美国英语（AAE）
的语音、音系和形态句法特征方面遇到困难。本研究重点
关注两个关键的 AAE 变量：辅音簇简化（CCR）和 ING
简化，探讨 CCR 和 ING 简化的存在是否会增加 ASR 误
识别。随后，研究无外部语言模型（LM）的端到端 ASR
系统与有 LM 的系统相比，是否受到词汇邻居效应的影响
更大，而受到上下文预测性影响更小。采用 wav2vec 2.0
对地区非裔美国语言语料库（CORAAL）进行转录，分为
有和无 LM 两种情况。使用蒙特利尔强制对齐（MFA）工
具通过发音扩展检测 CCR 和 ING 简化。分析表明，CCR
和 ING 对字错误率（WER）有小但显著的影响，并且在
没有 LM 的 ASR 系统中词汇邻居效应更强。
Index Terms: Automatic Speech Recognition, African
American English, Consonant Cluster Reduction, velar
nasal fronting, ING-reduction, lexical neighborhood, con-
textual predictability

1. 介绍
最近，解决自动语音识别（ASR）中的种族偏见已成为一个
重要关注领域。考虑到 AAE 是一种少数方言，Koenecke
等人通过语音学确认了这一问题，他们发现，在五个主要的
ASR系统中，白人美籍说话者的平均词错误率（WER）明
显低于 AAE 说话者。形态句法上的差异进一步由 Martin
和 Tang强调，他们对“习惯性 be”这一常见的 AAE形态
句法特征的研究显示，ASR表现中的WER增加。Wassink
等人对美国太平洋西北部的四种民族方言进行的研究也强
调了语音学差异，研究表明 AAE 说话者的 WER 更高。
在 Wassink 等人进行的错误分类中，辅音群减少被确

定为导致 AAE 相关错误的最常见特征。然而，这些错误
的具体来源仍未得到深入探索。辅音群减少被定义为词尾
辅音群的简化，通常涉及双辅音群中最后的停顿音的省略
（例如，cold / koUld / → [ koUl ]）或三辅音群中倒数第二
个辅音的省略（例如，fists / fIsts / → [ fIs: ]）。考虑到英
语中双辅音群比三辅音群更为普遍，本文研究特别集中在
以最终停顿音结尾的双辅音群。
在社会语言学研究中，ING-缩减指的是以-ing 结尾的

单词中发音的变化，重点在于最终鼻音段 [6] 的实现。这
种变化主要以两种形式表现：标准的-ing 发音为软腭鼻音
[ N ]，以及缩减的-in 发音为齿龈鼻音 [n]。这种现象既出
现在单个词素中（例如进行时的后缀-ing），也出现在较大
的词形中（例如，something，during），但是单音节词（例
如，thing，king）被排除在外，因为它们并不表现出这种
变异。
词汇邻域密度在语音识别中起着至关重要的作用，影

响着人类感知和自动语音识别系统。这一现象在研究人类
语音感知时得到了验证，通常情况下，拥有许多词汇邻居
的词比词汇邻居较少的词识别得更不准确且更慢。关于自
动语音识别的研究表明，词汇邻域度量可以作为识别错误

的预测因素，在相似上下文中有强大竞争者的词更容易被
误识别。
语音简化，即词语以缩短或简化的形式发音，可能导致

更容易被误识别的非词语感知。这些简化形式由于其较短
的长度，往往具有更密集的词汇邻域，从而增加了准确感
知的挑战 [10]。例如，“test”的简化形式 [ tEs ]有 21个邻
近词，包括在 CLEARPOND 数据库中识别到的“guess”
和“ten”等词 [10] 。这种语音简化与词汇邻域密度之间
的相互作用凸显了人类听众和语音识别系统在准确感知语
音，特别是在随意或快节奏的对话环境中所面临的复杂挑
战 [7, 9] 。
在通过整合上下文知识或文本适应机制来提高 ASR

模型性能方面，上下文可预测性被认为是一个关键因素。
最近的研究表明，采用类似于人类认知过程的这种机制可
以提高转录的准确性。在与语言模型集成的 ASR 系统中，
语言模型在基于上下文信息预测词语方面起着作用，特别
是在面临退化的声学信号、超出词汇表的词汇或模糊的语
音序列等挑战时。在这些情况下，当声学信号不清晰时，
类似于人类听众，语言模型可能会优先考虑在句子上下文
中具有高上下文可预测性的词语。通过动态适应上下文线
索，语言模型可以提高转录准确性，特别是对于那些仅基
于声学信息难以识别的词语。这种基于上下文的预测方法
将 ASR 系统从纯粹依赖声学驱动的模型转变为更智能、
具有上下文感知的转录工具，从而能以更高的精确性和适
应性处理复杂的语言场景。
鉴于多达 20 % 的 ASR 错误可以由社会语言学的语音

变量 [3] 解释，本研究集中于两种常见的非洲裔美国英语
（AAE）语音特征，即 CCR 和 ING 缩减。在 Wassink 等
人的基础上 [3] ，我们研究这些变量如何影响 ASR 的性
能，使用更大样本的 AAE，并考察由此产生的错误是否可
以通过词汇邻近效应和上下文可预测性来预测。
在这项研究中，我们提出了两个主要假设 (H1 和 H2)。

在 H1 中，我们假设 AAE 中 CCR 和 ING 缩减特征的存
在导致 ASR 识别错误增加和更高的 WER。基于此，我
们的第二个假设 (H2) 推测将外部 LM 集成到最先进的
ASR 中将导致 lexical neighborhood 错误减少。我们的错
误分析方法以这些 AAE 的常见音韵特征为中心，旨在量
化外部 LM 在通过减少 lexical neighborhood 错误来提高
ASR 性能的程度。数据和代码可在 osf.io 1 上获得。

2. 方法论
2.1. 语料库
区域非裔美国人语言语料库（CORAAL）[17] 是这项研究
的基础数据集，提供了对区域非裔美国人语言（AAL）变
体的全面记录。该语料库提供了丰富的语言资源，包括具
有时间对齐正字法转录的音频记录，格式为 TextGrid，特
色是在词句和词/音素对齐层面上的特定发言者层。对于

1https://doi.org/10.17605/OSF.IO/QN6A2
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这项研究，我们特别使用了 DCA（华盛顿特区）子语料
库，其中包括来自 68 位发言者（40 名男性和 28 名女性）
的 74 份录音，这些发言者分为四个年龄组：ag1（19 岁以
下）、ag2（20-29 岁）、ag3（30-50 岁）和 ag4（51 岁及以
上），以及三个社会经济阶层（1 到 3，从最低到最高）。该
数据集包括 34 小时的社会语言学访谈，总计 333,500 个
词，以 WAV 格式录制（44.1 kHz，16-bit，单声道）。
为了提取 CCR 和 ING-减少特征，我们采用了受

Kendall 等人启发的强制对齐方法。他们的研究比较了
社会语言学变量（ING）的人工编码与强制对齐和机器学
习分类器，证明自动编码算法在分类 ING 变体方面可以
接近人工编码员的表现。借鉴这一思路，我们利用蒙特利
尔强制对齐器（MFA，版本 2.2.17）和卡内基梅隆大学
（CMU）发音词典来自动化我们分析的特征提取过程。我
们识别出数据集中缺失的词汇，基于 CMU 词典训练了一
个字素到音素（g2p）模型，并生成了这些词的发音。然后，
我们将这些新增词汇更新到 CMU 词典中。对于易于发生
CCR 或 ING 变异的词汇，我们在词典中同时包含了原始
和简化发音（例如，“accept”既表示为“AH0 K S EH1 P
T”，又表示为“AH0 K S EH1 P”）。使用 MFA 的训练命
令，我们在整个 DCA 音频集上开发了一个自定义声学模
型。最后，我们使用这一经过训练的声学模型和更新后的
CMU 词典对完整音频集进行了对齐。

2.2. 自动语音识别转录
我们采用了 wav2vec 2.0 [19] 作为我们数据转录的
端到端 ASR 模型之一，特别是使用了预训练模型
facebook/wav2vec2-large-960h。此版本经过 960 小时语
音训练，随后通过外部训练在 CORAAL的 DCA和 DCB
子语料库（整个华盛顿特区数据）上的 5-gram LM 进行增
强，使用 KenLM [20] 。为了在有和没有 LM 的情况下进
行转录，我们首先将我们的音频文件重新采样到 16kHz 以
与 wav2vec 2.0 兼容。音频随后被分割成至少 30 秒的块，
重点关注 CCR 和 ING 缩减倾向词，同时利用 CORAAL
提供的说话者发言时间框架确保没有句子在发音中被分
割。分割后的音频块通过 wav2vec 2.0 进行处理，既有带
LM 也有不带 LM。随后，我们使用 Needleman-Wunsch
算法进行序列对齐，通过 Python 的 string2string 2 库实
现，将转录结果与相应的真实情况对齐。此对齐使我们能
够评估转录准确性。

2.3. 后处理
为了确保对 AAE 特征进行重点分析，我们仅处理来自采
访对象的发言，排除来自 DCA 数据集中采访者的发言。
利用前一阶段获得的电话对齐，我们提取了每个目标词的
相应转录及其相关发言。此数据用于计算 WER 并检查可
能的词汇邻近效应。
根据 Luce 的定义，我们将一个单词视为词汇邻居，如

果它可以通过在任何位置进行一个音素替换、删除或添
加从目标单词派生而来。为了识别这些邻居，我们使用了
Levenshtein 算法。我们的过程首先涉及检查自动语音识
别（ASR）转录的单词是否存在于 CMU 词典中。对于未
找到的单词，我们使用 MFA 的 g2p 命令生成发音，然
后将新条目更新到 CMU 词典中。然后，我们计算语音的
Levenshtein 距离，以汇编每个目标单词的词汇邻居列表。
我们使用每个目标单词的 MFA_Status 来确定它是以其
原始形式还是简化形式被 MFA 检测到的。如果是原始的，
我们根据单词的完整发音生成邻居列表。否则（对于简化
形式检测），我们基于单词的简化发音获得邻居列表。最
终，如果转录的单词出现在这些邻居中，我们将转录错误
归因于词汇邻域效应。

2https://github.com/stanfordnlp/string2string

在假设 H1 中，将 WER 作为因变量进行分析，
MFA_Status、AgeGroup 和 Gender 作为固定效应变量。
MFA_Status 作为一个二元因子，表示发音是否被 MFA
检测为原始或简化。
为了处理数据中潜在的非独立性，特别是频繁出现的

目标词汇和个体说话人特征的影响，采用了线性混合效
应回归，其中将 Target_Word 和 Speaker_Id 作为随机
效应。此外，对于 Target_Word 随机效应，我们包括了
MFA_Status、AgeGroup和 Gender的随机斜率。这意味
着发音风格、年龄组和性别对 WER 的影响被允许对不同
的目标词有所不同。同样，对于 Speaker_Id 随机效应，我
们包括了 MFA_Status的随机斜率，这允许发音风格的影
响在不同的说话人之间有所变化。分析在三个数据集（总
体、仅 CCR 和仅 ING）上进行，并使用两种 ASR 类型
（有 LM 和无 LM）。WER 的描述性统计在图 1 中进行了
可视化。
使用 R 软件（版本 4.4.1）中 lmerTest 包的 lmer 函

数拟合了

2.3.1. 统计程序

线性混合效应模型。该模型指定WER是由MFA_Status、
AgeGroup 和 Gender 的固定效应预测的，其中对 Tar-
get_Word 的预测具有随机截距和斜率，对 Speaker_Id
的 MFA_Status具有随机截距和斜率。这些分类变量进行
了对比编码。MFA_Status 被编码为 −0.5 表示“原始发
音”和 0.5 表示“简化发音”。Gender 被编码为 −0.5 表
示男性和 0.5 表示女性。AgeGroup 进行了赫尔默特编码，
以将每个水平与之前水平的平均值进行比较。
如图 1 所示，结果的描述性统计表明，根据中位数值，

减少的发音导致更高的 WER，但仅限于 CCR。然而，在
所有数据集中——总体、CCR 和 ING，在表 1 中——
MFA_Status 在统计上对 WER 有显著的正效应。无论是
否包含语言模型（LM），这一效应都持续存在，表明这些
变化对 ASR 系统构成了一致的挑战。虽然影响在统计上
显著，β̂ 值范围从 0.021 到 0.040 的相对较小效应量表明
其对识别准确率的影响是中等而非严重。AgeGroup 似乎
对 ASR 性能有显著影响，当第二年龄组与第一组比较时
（没有 LM 的 ING 数据集中 β̂ 值最高）。然而，性别对
CCR/ING 容易出错的词的 ASR 性能没有显著影响。
在第二个假设中，Neighborhood_Status 被分析为

因变量，ASR_Type 作为固定效应变量。Neighbor-
hood_Status 被编码为二进制变量（参考级别：Neigh-
bor_Error），并对 ASR_Type 应用了对比编码（with-
out_LM：-0.5，with_LM：0.5）。使用混合效应逻辑回归，
其中 Target_Word 和 Speaker_Id 作为随机效应。此外，
对于两个随机效应，我们包含了 ASR_Type 的随机斜率，
以允许 ASR 类型对 Neighborhood_Status 的影响在不同
的目标词和个人说话者之间变化。
使用 R 中 lme4 包的 glmer 函数拟合了一个逻辑混

合效应模型。选择了 logit 链接函数，因为 Neighbor-
hood_Status 变量是二进制的（Non_Neighbor_Error 与
Neighbor_Error）。该模型应用于合并了两种 ASR 类型的
数据集。为了实施该模型，我们过滤掉了目标词正确转录
的 ASR 词，以仅获取错误。
在没有语言模型的自动语音识别（ASR）中，我们观察

到我们的目标词在 12,734个总错误转录中有 7.9 %（1,006）
的邻域错误。然而，随着语言模型的整合，邻域错误的数量
大幅下降到在 8,283个总错误识别中的 3.3 %（277）。回归
模型证实了这一描述性发现，显示跨所有数据集的显著效
果，表明语言模型的使用影响了词汇邻域错误。当比较有
和没有语言模型的 ASR 时，ASR_Type 显示出一致且显
著的正向效果（p 至 < 0.001 ）。这种效果在 ING 数据集
(β̂ : −2.1879) 中最强，其次是整体数据集 (β̂ : −1.2875)
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Table 1: 跨数据集和 ASR 类型的固定效应总结

Effect Overall Dataset CCR Dataset ING Dataset
Without LM With LM Without LM With LM Without LM With LM

MFA_Status 0.021 (0.006) ∗∗∗ 0.030 (0.006) ∗∗∗ 0.026 (0.007) ∗∗∗ 0.031 (0.007) ∗∗∗ 0.040 (0.012) ∗∗ 0.030 (0.012) ∗

Age Group (2 vs. 1) -0.158 (0.042) ∗∗∗ -0.108 (0.035) ∗∗ -0.146 (0.042) ∗∗∗ -0.102 (0.034) ∗∗ -0.173 (0.046) ∗∗∗ -0.131 (0.039) ∗∗

Age Group (3 vs. 2,1) -0.041 (0.030) -0.035 (0.025) -0.038 (0.030) -0.032 (0.024) -0.035 (0.033) -0.029 (0.027)
Age Group (4 vs. 3, 2, 1) 0.033 (0.029) 0.037 (0.024) 0.038 (0.028) 0.033 (0.023) 0.030 (0.031) 0.035 (0.026)
Gender (Female vs. Male) -0.013 (0.033) -0.028 (0.027) -0.011 (0.033) -0.029 (0.027) -0.003 (0.037) -0.013 (0.031)

Note: Values are presented as: Estimate (Standard Error). Significance levels: *** p < 0.001, ** p < 0.01, * p < 0.05.

Figure 1: CCR 和 ING 目标词的 MFA 状态 WER

和 CCR 数据集 (β̂ : −0.8954) 。

3. 讨论
我们的研究揭示了当面对 CCR 和 ING-reduction，这些
常见的 AAE 变化时，ASR 系统的性能有显著的洞察。各
数据集中 MFA_Status 的一致积极作用表明，AAE 特征
对 ASR 误识别有显著影响。即使在引入外部 LM 以提供
更多背景以帮助 ASR 生成更准确的转录时，这种影响仍
然显著。因此，这强烈支持了我们的第一个假设，即 CCR
和 ING-reduction 变化的存在导致 ASR 误识别的增加。
在这一发现的基础上，我们在图 1中详细列出的WERs

与先前关于 AAE 数据集上 wav2vec 2.0 模型的报告相当。
例如，Johnson 等人 [24] 报告说，当在 AAE 语音上使用
wav2vec 2.0 时，故事复述的 WER 为 39 %，图片描述任
务的WER为 30 %。同样，Chang等人 [25]发现 wav2vec
2.0 对 CORAAL 数据集的转录的 WER 为 52.8 %，并强
调了包含更多音位和形态句法 AAE 特征的语句显示出更
高的错误率。这些发现与我们的结果一致，并突显了识别
AAE 语音的挑战，强调了进一步的模型适应需求，以改善
方言多样性处理。
观察到的与年龄相关的对自动语音识别（ASR）性能

的影响突出了说非洲裔美国英语（AAE）社群中语言使
用的代际差异。较年轻的说话者在各数据集中的字错误
率（WER）都高于年长说话者，这表明元音连包音略以及
ING音的减少变化为当前的 ASR系统带来了额外的挑战。
这个发现与 ASR 性能的广泛理解形成对比，通常显示儿
童 [26] 和年长说话者 [27] 的 WER 较高，这通常是由于
发音变化和语速较慢等因素。在我们的案例中，ag1 组更
准确地描述为青少年或少年而不是儿童，因为这些说话者
是 1968 年至 1969 年间录制的，出生日期范围是 1891 年
到 1958 年 [17] 。这意味着在录制时，最年轻的说话者至
少有 10 岁。
与之前几项报告中关于 ASR 性能存在性别差异的研

究不同，我们的研究未发现性别对识别准确率有显著影响。
此发现与现有文献的结果不一致，因为许多研究显示出混
合结果，部分研究倾向于男性讲话者的优势 [28] ，另一些
则表明女性讲话者表现更好 [1, 29] 。这一发现表明，至少

在本研究的范围内，基于性别的差异可能在 AAE 讲话者
的 ASR 性能中并不发挥实质性作用。
在我们的第二个假设中，我们认为将外部语言模型集

成到语音识别模型中将减少由词汇邻近效应引起的错误。
我们在第 3.2.3 节的研究结果强烈支持了这一点。换句话
说，尽管端到端语音识别模型通常因能够消除对单独语言
模型的需求而受到推广，但我们的结果与最近的研究一致，
这些研究强调了语言模型在提高语音识别表现中持续的重
要性。如图 1 所示，整合语言模型显著降低了 CCR 和
ING 数据集的词错误率。这种减少可以归因于语言模型提
供上下文预测能力，从而减轻词汇邻近效应。
此外，研究发现，在没有语言模型的 ASR 系统中，非

邻错误明显比邻错误更频繁。这表明可能还有其他因素导
致这些错误，例如训练数据的总体数量有限、训练数据与
测试数据在声学上的不匹配 [1] ，以及我们尚未考虑的其
他方言特征 [2] 。
我们发现的一个关键影响是，在训练过程中标注语音

变化可以通过明确捕捉 AAE 的声学变化来提高 ASR 的
准确性。例如，已经进行了一些关于 AAE 自动特征标注
的工作（参见 [31] 及其引用）。这样的标注将有助于 ASR
系统更好地考虑系统性的语音差异，如 CCR 和 ING 缩
减，从而提高准确性并减少对代表性不足的语音群体的偏
见。
我们研究的几个局限性可以在未来解决。首先，由于时

间限制，我们未能通过人工编码来评估 MFA 检测的 CCR
和 ING-缩减变量。就像 Kendall 等人在 CORAAL 中对
ING-缩减所做的那样，这种比较可以增强我们的 CCR 结
果的普遍性。其次，我们使用了 Large-960h wav2vec 2.0
模型，由于其与外部语言模型的兼容性，以验证第二个假
设；然而，评估拥有更多训练时长的模型可能会降低错误
率，并提供更清晰的词汇邻域错误情况。这一要求也限制
了我们在测试第一个假设时的模型选择，因为加入更多的
ASR 模型可以提高研究的普遍性。最后，我们没有明确测
试 CCR/ING-缩减对 ASR 性能的影响是否受词汇邻域密
度增加的影响。相反，我们依赖于单词长度和邻域大小之
间的公认关系。

4. 结论
本研究考察了 ASR 系统的性能，重点关注 CCR 和 ING-
reduction，这两种是 AAE 中的常见音韵变化。我们的研
究结果强调了 ASR 系统在转录方言言语时面临的持续挑
战，即使使用了像 wav2vec 2.0 这样的先进架构和 LM 的
集成。首先，我们的结果证实了 CCR 和 ING-reduction
变化显著导致 ASR 误识别，强烈支持了我们的初始假设。
为了进一步探索这一点，我们分析了性别和年龄对 ASR
性能的影响。虽然性别未显示出显著影响，但在 19 岁以
下的 AAE 说话者中，年龄是一个关键因素，导致更高的
ASR误识别率。其次，在所有数据集中，带有 LM的 ASR
在减少邻域错误方面始终优于没有 LM 的 ASR。这验证
了我们的第二个假设，并突出 LM 利用上下文可预测性、
减少发音相似词语之间的混淆并提高转录准确性的能力。
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