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教学内容与学习目标

1 语音预训练：自监督目标的构造与语音表示学习。
2 比较与动机：LLM-ASR的优势来源、实验证据与适用条件。
3 跨模态连接：语音表示的压缩、投影与输入组织。
4 代表性架构：连续表示、离散单元与指令条件化。
5 系统评测：识别精度、上下文效应与推理延迟。

先修概念：语音编码器、注意力机制、CTC与自回归序列建模。
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ASR任务定义与转写规范

同一段语音：“嗯，我想订周五，不，周六的票。”

逐字转写 嗯，我想订周五，不，周六的票。
整理转写 我想订周六的票。
意图理解 订票，日期为周六。

研究任务为语音到文字转写，采用转写参考答案评价识别性能。
逐字转写与整理转写对应不同的输出规范，需分别定义参考答案。
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预训练与 ASR系统架构

系统 语音部分 文字输出部分

常规端到端 ASR 面向 ASR训练的编码器 CTC、AED或 RNN-T
预训练语音模型＋ ASR 复用语音预训练编码器 ASR输出层与任务微调
LLM-ASR 语音编码器＋连接模块 复用文本或多模态 LLM，生成

转写

预训练策略与端到端建模属于不同的设计维度。

Decoder-only通常描述文本生成模块，系统仍可包含独立语音编码器。

王帅 (南京大学智能科学与技术学院) Lecture 05: 高阶语音识别 2026年 10月 9日 4 / 87



训练数据与监督信号

数据 已知信息 监督信号

人工转写语音 音频和可靠文字 直接学习语音与文字的对应
无转写音频 波形及其上下文 从音频构造自监督目标
带字幕或伪标签的音频 可能有误的文字 筛选、对齐后进行弱监督训练
大规模文本 词汇及语言上下文 预训练文本 LLM
两种知识来源：语音预训练学习声学结构，文本预训练学习语言规律。
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自监督预训练与任务适配

1 预训练：从大量音频中构造预测任务，训练语音编码器。
2 迁移：保留编码器，添加 ASR输出层或 LLM连接模块。
3 适配：用语音与文字配对数据学习转写任务。

预训练与任务适配的分工
语音预训练学习声学表示，任务适配建立语音表示与文字序列的对应关系。

王帅 (南京大学智能科学与技术学院) Lecture 05: 高阶语音识别 2026年 10月 9日 6 / 87



wav2vec：基于未来预测的语音预训练wav2vec: Unsupervised Pre-training for Speech Recognition
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Figure 1: Illustration of pre-training from audio data X which is encoded with two convolutional
neural networks that are stacked on top of each other. The model is optimized to solve a next time
step prediction task.

Experimental results on the WSJ benchmark demonstrate that pre-trained representations estimated
on about 1,000 hours of unlabeled speech can substantially improve a character-based ASR system
and outperform the best character-based result in the literature, Deep Speech 2, improving WER
from 3.1 % to 2.43 %. On TIMIT, pre-training enables us to match the best reported result in the lit-
erature. In a simulated low-resource setup with only eight hours of transcribed audio data, wav2vec
reduces WER by up to 36 % compared to a baseline model that relies on labeled data only (§3, §4).

2 PRE-TRAINING APPROACH

Given an audio signal as input, we optimize our model (§2.1) to predict future samples from a given
signal context. A common problem with these approaches is the requirement to accurately model
the data distribution p(x), which is challenging. We avoid this problem by first encoding raw speech
samples x into a feature representation z at a lower temporal frequency and then implicitly model a
density ratio p(zi+k|zi . . . zi−r)/p(zi+k) similar to van den Oord et al. (2018).

2.1 MODEL

Our model takes raw audio signal as input and then applies two networks. The encoder network
embeds the audio signal in a latent space and the context network combines multiple time-steps
of the encoder to obtain contextualized representations (Figure 1). Both networks are then used to
compute the objective function (§2.2).

Given raw audio samples xi ∈ X , we apply the encoder network f : X 7→ Z parameterized as
a five-layer convolutional network (van den Oord et al., 2018). Alternatively, one could use other
architectures such as the trainable frontend of Zeghidour et al. (2018a). The encoder layers have
kernel sizes (10, 8, 4, 4, 4) and strides (5, 4, 2, 2, 2). The output of the encoder is a low frequency
feature representation zi ∈ Z which encodes about 30 ms of 16 kHz of audio and the striding results
in representations zi every 10ms.

Next, we apply the context network g : Z 7→ C to the output of the encoder network to mix
multiple latent representations zi . . . zi−v into a single contextualized tensor ci = g(zi . . . zi−v) for
a receptive field size v. The context network has nine layers with kernel size three and stride one.
The total receptive field of the context network is about 210 ms.

The layers in both the encoder and context networks consist of a causal convolution with 512 chan-
nels, a group normalization layer and a ReLU nonlinearity. We normalize both across the feature
and temporal dimension for each sample which is equivalent to group normalization with a single
normalization group (Wu & He, 2018). We found it important to choose a normalization scheme
that is invariant to the scaling and the offset of the input. This choice resulted in representations that
generalize well across datasets.

2

1 CNN编码波形，得到短时向量 𝑧𝑡。
2 上下文 CNN汇聚当前及此前表示，
得到 𝑐𝑡。

3 用 𝑐𝑡 区分真实未来表示 𝑧𝑡+𝑘 与采样
的负例。

预测目标来自音频本身，不需要人工转写。
wav2vec (2019)：预训练后将上下文表示用于监督 ASR。
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wav2vec：未来预测的逐步示例

以 𝑡 = 3、预测步长 𝑘 = 1为例，真实目标为 𝑧4。

时间位置 1 2 3 4 5 6

音频表示 𝑧1 𝑧2 𝑧3 𝑧4 𝑧5 𝑧6
构造 𝑐3 的局部上下文 可用 可用 可用
正例目标 𝑧4
示意负例 𝑧1 𝑧6

1 根据 𝑐3 计算对未来一步的预测表示 ℎ1(𝑐3)。
2 与真实 𝑧4 的匹配得分提高，与采样负例的得分降低。
负例不一定对应不同音素。原方法使用正负配对的二分类对比目标。
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vq-wav2vec：离散语音单元与分阶段预训练

VQ-WAV2VEC: SELF-SUPERVISED LEARNING OF
DISCRETE SPEECH REPRESENTATIONS

Alexei Baevski∗4 Steffen Schneider∗5† Michael Auli4
4 Facebook AI Research, Menlo Park, CA, USA
5 University of Tübingen, Germany

ABSTRACT

We propose vq-wav2vec to learn discrete representations of audio segments
through a wav2vec-style self-supervised context prediction task. The algorithm
uses either a Gumbel-Softmax or online k-means clustering to quantize the dense
representations. Discretization enables the direct application of algorithms from
the NLP community which require discrete inputs. Experiments show that BERT
pre-training achieves a new state of the art on TIMIT phoneme classification and
WSJ speech recognition.1

1 INTRODUCTION

Learning discrete representations of speech has gathered much recent interest (Versteegh et al., 2016;
Dunbar et al., 2019). A popular approach to discover discrete units is via autoencoding (Tjandra
et al., 2019; Eloff et al., 2019; Chorowski et al., 2019) sometimes coupled with an autoregressive
model (Chung et al., 2019). Another line of research is to learn continuous speech representations
in a self-supervised way via predicting context information (Chung & Glass, 2018; van den Oord
et al., 2018; Schneider et al., 2019).

In this paper, we combine these two lines of research by learning discrete representations of speech
via a context prediction task instead of reconstructing the input. This enables us to directly apply
well performing NLP algorithms to speech data (Figure 1a).
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(b) Discretized speech training pipeline

Figure 1: (a) The vq-wav2vec encoder maps raw audio (X ) to a dense representation (Z) which
is quantized (q) to Ẑ and aggregated into context representations (C); training requires future time
step prediction. (b) Acoustic models are trained by quantizing the raw audio with vq-wav2vec,
then applying BERT to the discretized sequence and feeding the resulting representations into the
acoustic model to output transcriptions.

Our new discretization algorithm, vq-wav2vec, learns discrete representations of fixed length seg-
ments of audio signal by utilizing the wav2vec loss and architecture (Schneider et al, 2019; §2). To

∗Equal contribution.
†Work done during a Facebook AI residency.
1The code will be made available at http://github.com/pytorch/fairseq.
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1 训练量化器：将连续声学表示映射到码本，用未来预测学习语音单元。
2 训练 BERT：把音频转换为离散单元序列，遮盖部分单元并预测它们。
3 训练识别器：利用 BERT表示和人工转写，学习 ASR任务。

vq-wav2vec (2019 / ICLR 2020)：量化与上下文预训练分阶段进行。
离散单元是码本编号及对应向量，尚不等于文字或人工音素。
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wav2vec 2.0：模型结构与对比损失
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Context 
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representations

Latent speech
representations

Transformer

1 CNN输出连续表示 𝑧𝑡。

2 掩码后的连续输入经过 Transformer，
得到 𝑐𝑡。

3 未遮盖的目标支路量化 𝑧𝑡，得到 𝑞𝑡。

4 用 𝑐𝑡 从候选集合 𝑄𝑡 中识别 𝑞𝑡。

单个掩码位置 𝑡的核心对比损失：

ℓ𝑡 = − log
exp(sim(𝑐𝑡, 𝑞𝑡)/𝜅)

∑
̃𝑞∈𝑄𝑡

exp(sim(𝑐𝑡, ̃𝑞)/𝜅)

𝑄𝑡 包含正例与负例，sim为余弦相似度，𝜅为温度。
分子为正例的指数得分，分母汇总所有候选；提高正例概率可降低损失。
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wav2vec 2.0：掩码与目标的逐步示例

沿用六个时间位置，遮盖位置 2–4；本页重点预测 𝑡 = 3。
时间位置 1 2 3 4 5 6

CNN输出 𝑧1 𝑧2 𝑧3 𝑧4 𝑧5 𝑧6
Transformer输入 𝑧1 MASK MASK MASK 𝑧5 𝑧6
量化单元编号（示意） 9 7 12 4 7 3
量化目标支路 𝑞1 𝑞2 𝑞3 𝑞4 𝑞5 𝑞6

1 Transformer由掩码后的输入计算位置 3的上下文表示 𝑐3。
2 从未遮盖的 𝑧3 得到正例 𝑞3，从其他掩码位置采样负例。
3 本例候选为 𝑄3 = {𝑞3, 𝑞2, 𝑞4}，对 𝑐3 与各候选计算得分。

wav2vec预测未来；2.0利用上下文识别被遮盖位置的目标。
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wav2vec 2.0：对比损失的数值示例

沿用 𝑐3 与候选 𝑄3 = {𝑞3, 𝑞2, 𝑞4}。得分 𝑠 = sim(𝑐3, 𝑞)/𝜅为教学设定。
候选 角色 得分 𝑠 𝑒𝑠 归一化概率

𝑞3 正例，来自 𝑧3 2 7.389 0.665
𝑞2 负例，来自 𝑧2 1 2.718 0.245
𝑞4 负例，来自 𝑧4 0 1.000 0.090

𝑝(𝑞3 ∣ 𝑐3, 𝑄3) = 𝑒2

𝑒2 + 𝑒1 + 𝑒0 ≈ 0.665, ℓ3 = − ln(0.665) ≈ 0.408

优化使正例相对于负例的得分提高，正例概率增大。
若正例概率升至 0.9，损失降为 − ln(0.9) ≈ 0.105。

概率在本次候选之间归一化，尚不是某个文字 token的识别概率。
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wav2vec 2.0：完整目标与码本多样性

ℒ = ℒ𝑚 + 𝛼ℒ𝑑, ℒ𝑑 = 1
𝐺𝑉

𝐺
∑
𝑔=1

𝑉
∑
𝑣=1

̄𝑝𝑔,𝑣 log ̄𝑝𝑔,𝑣

ℒ𝑚 聚合掩码位置的对比损失，𝛼控制多样性项的权重。
𝐺为码本组数，𝑉 为每组条目数， ̄𝑝𝑔,𝑣 为批次平均选择概率。

单组、三条目的简化示例 条目 1 条目 2 条目 3

使用集中在单一条目 1 0 0
使用更均衡 1/3 1/3 1/3

对比项要求区分正负例，多样性项鼓励充分使用码本，抑制使用塌缩。
预训练学习语音表示；ASR适配再加入文字输出层，用转写训练。
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HuBERT：掩码聚类预测

1 对未遮挡的声学特征进行离线聚类。
2 为各时间位置分配聚类标签。
3 对部分输入施加掩码，根据上下文
预测聚类标签。

Hidden Unit表示聚类获得的隐单元类
别，与人工音素标签不同。
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HuBERT训练目标示例

时间位置 1 2 3 4 5 6

聚类目标 7 7 12 12 4 9
预测网络输入 ℎ1 MASK MASK MASK ℎ5 ℎ6
需要预测的目标 7 12 12

目标标签由未遮挡特征生成，预测网络仅接收掩码后的输入。
聚类编号用于标识类别，其数值大小不具有语言含义。
预测同时利用局部声学信息与较长范围的上下文。
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HuBERT的迭代聚类

阶段 聚类特征 聚类结果的用途

第一轮 MFCC等较简单特征 产生初始目标，训练编码器
后续轮次 已训练模型的中间层表示 产生新目标，再训练模型

迭代聚类的依据
模型隐藏表示可能比初始特征更充分地反映语音结构，从而改善后续聚类目标。
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基于 CTC的 ASR微调

1 保留预训练的 CNN与 Transformer语音编码器。
2 移除预训练任务的输出模块，添加文字 token＋ blank的分类层。
3 利用语音与转写配对数据，通过 CTC目标进行微调。

预训练与 ASR微调的输出空间
wav2vec 2.0：量化目标的对比学习。 HuBERT：聚类类别预测。
ASR微调：两者均可接文字分类层，预测文字 token与 blank。
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wav2vec 2.0：CTC识别模型的调用

facebook/wav2vec2-base-960h：经 CTC微调的英语识别模型。
import torch
from transformers import Wav2Vec2Processor, Wav2Vec2ForCTC
import soundfile as sf

model_id = "facebook/wav2vec2-base-960h"
processor = Wav2Vec2Processor.from_pretrained(model_id)
model = Wav2Vec2ForCTC.from_pretrained(model_id)
model.eval()
speech, sr = sf.read("audio.wav", dtype="float32")
assert sr ^= 16000 and speech.ndim ^= 1, "Need 16 kHz mono audio"
inputs = processor(speech, sampling_rate=sr,

return_tensors="pt")
with torch.no_grad():

logits = model(**inputs).logits
pred_ids = torch.argmax(logits, dim=-1)
print(processor.batch_decode(pred_ids)[0])

输入需为实际 16 kHz单声道音频；填写采样率不会自动重采样。
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语音表示的层次与迁移

编码器不同层可能保留不同程度的局部声学和上下文信息。
冻结特征提取：固定编码器参数，使用隐藏表示训练下游模型。
微调：下游任务的梯度进一步更新语音编码器。

表示分析：探针任务（Probing）
冻结编码器，用某一层表示训练简单分类器，观察能否预测音素或说话人等标签。
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WavLM：掩码去噪预训练

x1
[M] [M] [M] x5 x6

Z1 Z2 Z3 Z4 z5 z6

Utterance 
Mixing  audio

Transformer Encoder with 
Gated Relative Position Bias

Mask Prediction Loss

Target labels

CNN Encoders

对部分输入加入噪声或其他语音。
根据扰动后的输入，预测原始语音的目标
单元。
预训练表示可迁移至说话人识别等语音任
务。

预训练目标影响表示中保留的信息。
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自监督语音模型比较

模型 训练目标 目标生成方式

wav2vec 2.0 掩码位置的对比学习 学习量化器，区分正确目标与干扰项
HuBERT 掩码位置的类别预测 离线聚类，可迭代更新目标
WavLM 扰动输入后的掩码预测 聚类目标配合噪声、混合语音

共同点：从音频中学习可迁移表示。

ASR仍需要文字监督或其他语音与文字对齐信号。
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Whisper：研究背景与跨域泛化

自监督预训练能够学习语音表示，文字解码通常仍需监督适配。
单一数据集上的低WER，未必对应不同口音、设备和场景下的识别精度。
Whisper在多来源语音与转写数据上联合训练编码器和解码器。

研究目标
在目标测试集上无需专门微调，评估跨领域、多语言与多任务泛化能力。
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Whisper：大规模弱监督预训练
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Whisper：跨域识别与鲁棒性
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横轴：LibriSpeech dev-clean
WER。
纵轴：其他测试集上的平均
WER。
相近的域内性能，可对应不同
的跨域性能。
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Whisper：训练数据构成

0.11101001K10K
Hours of audio

Multilingual Speech Recognition

Lao0.1
Sundanese0.1

Burmese0.1
Malagasy0.2

Tajik0.3
Gujarati0.3

Uzbek0.3
Yiddish0.4

Malayalam0.5
Georgian0.6

Nepali0.6
Marathi0.6
Punjabi0.8

Haitian Creole1.0
Maltese1.1
Bengali1.3
Khmer1.3

Belarusian2.4
Kannada3.8
Afrikaans4.1

Telugu4.3
Swahili5.4
Sinhala5.4

Albanian5.7
Galician8.9
Bosnian11

Hindi12
Kazakh12

Armenian13
Macedonian16

Icelandic16
Basque21
Persian24
Serbian28

Slovenian41
Estonian41

Azerbaijani47
Latvian65

Lithuanian67
Welsh73

Tagalog75
Bulgarian86

Slovak90
Croatian91

Urdu104
Tamil136

Czech192
Thai226

Norwegian266
Romanian356
Hungarian379

Malay382
Danish473
Greek529

Hebrew688
Vietnamese691

Ukrainian697
Arabic739

Indonesian1014
Finnish1066

Catalan1883
Dutch2077

Swedish2119
Italian2585
Polish4278

Turkish4333
Japanese7054

Korean7993
Portuguese8573

French9752
Russian9761
Spanish11100
German13344
Chinese23446

65% English Speech Recognition
(438,218 hours)

18% Translation
(125,739 hours)

17% Multilingual Speech Recognition
(117,113 hours)

Dataset Components

1 10 100 1K 10K
Hours of audio

Translation

Turkmen 1
Bashkir 1
Malagasy 2
Uzbek 4
Sundanese 7
Hausa 8
Luxembourgish 10
Tatar 14
Tajik 15
Lingala 20
Lao 20
Somali 21
Macedonian 30
Kazakh 31
Amharic 32
Georgian 40
Maltese 41
Sindhi 46
Faroese 46
Occitan 49
Burmese 59
Pashto 63
Latvian 68
Albanian 72
Haitian Creole 74
Estonian 79
Mongolian 79
Icelandic 84
Yiddish 85
Azerbaijani 86
Kannada 90
Lithuanian 99
Armenian 116
Punjabi 117
Belarusian 133
Nepali 133
Assamese 136
Serbian 136
Slovak 144
Basque 168
Tibetan 186
Sanskrit 195
Bulgarian 202
Gujarati 208
Sinhala 211
Bosnian 219
Catalan 236
Croatian 239
Breton 269
Shona 279
Swahili 282
Marathi 288
Norwegian 322
Afrikaans 330
Hawaiian 338
Galician 368
Danish 386
Persian 392
Slovenian 395
Czech 401
Hebrew 418
Yoruba 432
Ukrainian 509
Hungarian 554
Romanian 555
Javanese 622
Khmer 672
Finnish 750
Malayalam 892
Tagalog 894
Greek 968
Telugu 987
Swedish 1055
Indonesian 1174
Maori 1381
Tamil 1484
Latin 1614
Thai 1635
Malay 1691
Vietnamese 1719
Dutch 1767
Norwegian Nynorsk 1889
Bengali 1988
Urdu 1990
Italian 2145
Polish 2200
Turkish 2241
Arabic 2286
Portuguese 3620
German 4309
French 4481
Hindi 5438
Spanish 6693
Russian 7687
Welsh 8263
Japanese 8860
Chinese 11731
Korean 19938

原论文训练数据共约 680,000小
时。
数据包括英语转写、其他语言转
写及非英语到英语的翻译。
对比数据规模：SpeechStew
5,140小时、GigaSpeech
10,000小时、People’s Speech
30,000小时。
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Whisper：数据处理与质量过滤

1 配对数据收集：获取互联网音频及其对应转写。
2 质量过滤：识别机器生成转写，检查音频与文本的语言匹配，并进行模糊去重。
3 来源检查：根据初始模型错误率与数据源规模，人工检查低质量来源。
4 音频分段：构造 30秒音频片段及对应文字序列。
5 任务格式化：加入语言、任务、时间戳和序列边界标记。

音频来源的多样性与转写质量分别影响泛化能力和监督可靠性。
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Whisper：编码器–解码器结构

Encoder Block

2 × Conv1D + GELU

Encoder Block

Encoder Block

Encoder Block

⋮

Decoder Block

Decoder Block

Decoder Block

Decoder Block

⋮⋮
cr
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<|start|><|en|><|asr|><|0.0|>The quick ...

<|en|><|asr|><|0.0|>The quick brown ...

Log-Mel Spectrogram

~

原论文前端：80维对数 Mel频谱
与两层卷积。
Transformer编码器生成声学表
示。
解码器以交叉注意力读取语音，
逐 token生成文字。
字节级 BPE构造文字词表。
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Whisper：模型规模与发布版本

模型 参数量 英语专用版本 多语言版本

tiny 39M tiny.en tiny
base 74M base.en base
small 244M small.en small
medium 769M medium.en medium
large 1550M 无 large系列
turbo 809M 无 large-v3的优化变体
原论文覆盖 tiny至 large。后续发布包含 large-v2、large-v3与 turbo；turbo面向转写加速，
未针对翻译任务训练。
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Whisper：多任务序列格式

序列组成 含义

^|startoftranscript^> 标识预测序列起点
语言 token 指定或预测音频语言
^|transcribe^> / ^|translate^> 指定转写或翻译任务
时间戳 token / ^|notimestamps^> 指定时间戳输出格式
文字 token与结束标记 生成目标文本并结束序列

无语音片段可预测 ^|nospeech^>。同一解码器通过特殊标记实现任务与语言条件化。
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Whisper：英语跨域识别评测

数据集 wav2vec 2.0 Large Whisper Large V2 相对降幅（%）

LibriSpeech Clean 2.7 2.7 0.0
Artie 24.5 6.2 74.7
Common Voice 29.9 9.0 69.9
Fleurs En 14.6 4.4 69.9
Tedlium 10.5 4.0 61.9
CHiME6 65.8 25.5 61.2
数值为WER（%），应用论文的文本规范化。wav2vec 2.0不使用外部 LM；Whisper不进行目标测
试集微调。原表完整跨域集合的平均WER为 29.3与 12.8，平均相对降幅为 55.2%。
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Whisper：多语言识别评测
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FLEURS评测用于分析语言
间性能差异。
训练数据量与识别错误率呈
明显相关性。
文字系统、语言差异及标注
质量也影响结果。
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Whisper：语音翻译评测

非英语到英语 高资源 中资源 低资源 全部

XMEF-X 34.2 20.2 5.9 14.7
XLS-R (2B) 36.1 27.7 15.1 22.1
mSLAM-CTC (2B) 37.8 29.6 18.5 24.8
Maestro 38.2 31.3 18.4 25.2
Zero-shot Whisper 36.2 32.6 25.2 29.1

指标为 BLEU，数值越高越好，与 ASR的WER不同。
原论文在 CoVoST2的总体、中资源和低资源分组中获得较好结果。
高资源分组仍低于部分直接监督训练的模型。
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Whisper：加性噪声鲁棒性
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signal-to-noise ratio (dB)

pub noise

unispeech-sat-base-100h-libri-ft
wav2vec2-base-100h
wav2vec2-base-960h
wav2vec2-large-960h
wav2vec2-large-robust-ft-libri-960h
wav2vec2-large-960h-lv60-self
asr-crdnn-rnnlm-librispeech
asr-transformer-transformerlm-librispeech

hubert-large-ls960-ft
hubert-xlarge-ls960-ft
s2t-medium-librispeech-asr
s2t-large-librispeech-asr
stt_en_conformer_ctc_large
stt_en_conformer_transducer_xlarge
Whisper

在 LibriSpeech test-clean
上加入白噪声或酒吧背景噪
声。
随信噪比降低，比较各模型
WER的变化。
该实验反映特定噪声条件下
的鲁棒性，不代表所有噪声
与录音环境。
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Whisper：人工转录对照评测

Whisper A B C D E F G H I
 ASR            human transcription  
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从 Kincaid46选择 25段不同录音条件下的音频。
对照专业人工转录与计算机辅助转录服务。
论文结果接近该评测中的人工转录精度，结论受样本与评测条件限制。
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Whisper：方法总结

弱监督数据扩展：通过数据收集与过滤扩大语音–文本监督规模。
联合模型训练：编码器与解码器共同学习语音到文字的映射。
多任务条件化：采用特殊 token指定语言、任务与输出格式。
跨域评测：在多个目标数据集上检验无需专门微调的识别能力。

Whisper的方法重点是训练数据与任务组织，模型采用标准 encoder–decoder
Transformer。
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Whisper：应用、局限与 LLM-ASR接口

应用：多语言转写、语言识别及非英语到英语的语音翻译。
局限：低资源语言、长音频重复、时间戳稳定性及错误文本生成。
适配方向：领域微调、解码改进、轻量化与部署优化。
LLM-ASR接口：复用语音编码器，将连续表示连接至文本 LLM。

官方仓库提供推理代码与模型权重，采用 MIT许可。
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LLM-ASR与既有识别方法的比较

比较维度 GMM-HMM /
DNN-HMM

CTC / AED / RNN-T LLM-ASR

语言信息 独立语言模型参与解码 输出历史建模或外部
LM融合

复用文本预训练 LLM生
成转写

场景信息 词表、LM适配与解码约
束

热词偏置、上下文模块
等

文字上下文与语音共同
条件化

任务接口 各组件与任务分别配置 专用转写或多任务训练 可通过指令组织转写及
其他任务

LLM-ASR的研究动机：复用文本知识，并建立灵活的上下文接口。
端到端系统也可使用预训练、语言模型与热词。LLM-ASR仍可端到端优化。
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文本预训练知识的迁移

可复用的资源：文本 LLM从大量文字中学习词汇、表达和长距离依赖。
识别中的作用：声学候选接近时，语言信息可以辅助选择符合语境的文字。
迁移方式：将语音表示接入已有生成模型，再学习语音到转写的关联。

教学示例：专有名词的书写
领域说明为“语音自监督学习”，音频中出现模型名称的读音。
领域信息有助于确定“HuBERT”的专名书写，仍需声音与相关训练支持。

相比从头训练文字生成部分，可复用已有文本参数与知识。
独立语言模型也能利用文本；迁移收益需通过实验检验。
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上下文条件化与领域适配

文字条件 可帮助识别的内容

参会名单 同音姓名、机构名及缩写的书写
历史对话 当前片段中的简称与此前提及的对象
领域说明 术语及符合当前场景的候选表达

LLM可将这些文字与语音表示一起用于转写生成。
在支持该接口的模型中，可更新场景信息而不重新训练模型权重。
上下文训练与解码约束影响实际效果，错误提示可能引入偏置。

传统热词与上下文方法同样有效；此处关注自然语言上下文的统一处理。
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预训练组件复用与任务扩展

组件复用：SLAM-ASR
复用语音编码器与文本 LLM，在连接阶段固定两者，只训练 projector。
收益：减少该阶段更新的参数，便于组合与比较已有组件。

任务扩展：Qwen2-Audio
通过音频表示与任务指令，组织转写、翻译及音频问答等输出。
收益：在一个接口中复用音频与文字处理能力。

冻结参数仍可能需要梯度传播，LLM的计算与存储开销仍然存在。
多任务能力需要相应训练；Whisper等端到端模型也支持多任务。
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上下文识别的实验比较

关键词召回率（%），越高越好。对话历史为上下文，分强依赖与弱依赖子集。
模型 解码设置 强依赖 弱依赖

Transducer端到端基线 Context FST热词偏置 72.77 84.58
Seed-ASR (CN) Beam Search，无上下文 65.45 89.33
Seed-ASR (CN) Joint Beam Search，有上下文 80.63 93.89

强依赖子集：Seed-ASR加入上下文及配套解码，提升 15.18个百分点。
无上下文时，该子集的 Seed-ASR低于已有热词基线。

收益与上下文、训练和解码共同相关；这是作者构建的测试集，指标为召回率。
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识别精度的实验比较

LibriSpeech WER（%），越低越好。选取同一报告中的比较结果。
系统 test-clean test-other

Conformer-large 2.1 4.3
Conformer-large＋域内 LM 1.9 3.9
Zipformer-large＋域内 LM 1.9 3.9
SLAM-ASR 1.9 3.8

该配置达到与强端到端基线相近的精度，test-other有小幅改善。
域内 LM本身也带来收益；LLM-ASR的优势不能概括为普遍更低WER。
训练、预训练与计算预算有差异，表中结果未隔离架构的单独贡献。
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LLM-ASR的适用场景与部署约束

需求 优先考察的方案与条件

会议、术语及历史对话 考察 LLM上下文接口，同时比较热词基线
与错误提示鲁棒性

转写与后续理解共用接口 考察经过指令训练的音频 LLM，分别评价转
写与理解任务

低延迟、设备资源受限 以成熟流式 RNN-T或轻量系统作为基线，
实测 LLM方案开销

固定领域的纯转写 先比较匹配领域的 ASR与域内 LM，再评估
LLM迁移收益

潜在收益来自文本迁移、上下文处理与组件复用；实际优势取决于任务。

需要同时检查识别误差、无依据文本生成、延迟与资源占用。
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预训练组件与跨模态连接

组件 预训练数据 可以复用的能力

语音编码器 音频，或音频＋文字 声学特征与语音上下文表示
文本 LLM 大规模文本 词汇、语言规律与文本生成
连接模块 通常需要语音＋文字 将语音表示映射至 LLM输入空间
跨模态连接需要匹配输入维度，并学习语音与文字的关联。
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LLM的条件自回归建模

文本生成示例：token划分仅作示意
“今天” “学习” “语音” “识别” EOS

𝑃(𝑦 ∣ 𝑐) =
𝑈

∏
𝑢=1

𝑃(𝑦𝑢 ∣ 𝑦<𝑢, 𝑐)

𝑦𝑢 为当前预测的 token，𝑦<𝑢 为此前的 token序列。
𝑐 是生成条件，在文本模型中可以是提示或上下文。
LLM-ASR以语音表示作为生成条件，预测转写序列。
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LLM-ASR的输入表示

表示 例子 LLM输入方式

原始波形 高采样率的时域信号 需要声学前端处理
连续语音表示 ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑇 连接模块映射至 LLM输入空间
离散语音单元 7, 7, 12, 4, … 语音 token的嵌入查找
文字 token “语音”、“识别” 文本 token的嵌入查找
连续语音表示经投影后可作为输入嵌入，无需经过中间文字转写。
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SLAM-ASR系统架构

LLM

<EOS>

Downsampler

Speech 
Encoder

LLM 
Tokenizer

USER:                                  Transcribe speech to text. ASSISTANT: {T}.  

 Speech T: Transcript

❄❄

❄

Linear 
Projector

🔥

1 语音编码器提取连续表示。
2 降采样缩短语音序列。
3 Projector映射至 LLM输入嵌入维度。
4 LLM结合语音与提示生成文字。

连接训练阶段冻结编码器与 LLM，只训练 projector。
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语音表示的维度与序列长度

教学设定：10秒音频，编码器每秒输出约 50个向量。
阶段 张量尺寸（忽略 batch） 操作含义

编码器输出 约 500 × 1024 帧级声学表示序列
每两帧拼接 约 250 × 2048 时间长度减半，保留相邻帧信息
Projector输出 约 250 × 4096 匹配假设的 LLM输入维度

语音输入长度与文字输出长度独立，无需逐位置一一对应。
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语音前缀与自回归解码

输入部分 作用

提示：“请转写这段语音” 指定任务，经过文本 tokenizer与 embedding
语音向量：𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑀 提供声学条件，由 projector产生
输出起始标记 标识文字生成的起始位置
已生成文字：𝑦1, … , 𝑦𝑢−1 帮助预测下一个文字 token
LLM预测 𝑃(𝑦𝑢 ∣ 𝑎1∶𝑀 , 𝑝, 𝑦<𝑢)。
具体提示顺序与特殊标记由模型模板决定。
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前缀注意力与因果约束

预测位置 可访问的条件 受因果掩码约束的信息

第一个输出 token 已提供的语音与提示 整段参考答案
第二个输出 token 语音、提示、第一个 token 后面的输出 token
第 𝑢个输出 token 语音、提示、此前文字 𝑦𝑢 及后续参考 token
输出文字保持因果生成。

语音前缀内部可以采用不同注意力设计，离线模型可使用完整音频上下文。
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监督训练与自回归推理

阶段 预测下一个 token时使用 目的

训练 语音、提示、参考答案的此前 token 最大化目标 token的条件概率
推理 语音、提示、模型已生成的 token 逐步生成整段转写

ℒ = −
𝑈

∑
𝑢=1

log𝑃(𝑦𝑢 ∣ 𝑎1∶𝑀 , 𝑝, 𝑦<𝑢)

常见实现仅在目标转写位置计算损失，输入音频向量不作为预测目标。
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时间对齐与模态对齐

对齐 解决的问题 例子

时间对齐 语音时间区间与文字单元的对应关系 CTC路径、注意力、时间戳
模态对齐 语音表示与 LLM输入空间的适配 利用配对数据训练 projector

模态对齐无需约束语音向量与单个文字嵌入完全相等。
文字转写与逐词时间戳采用不同的评价标准。
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LLM-ASR参数更新策略

策略 语音编码器 连接模块 LLM

只训练连接模块 冻结 更新 冻结
连接模块＋ LoRA 通常冻结或按阶段更

新
更新 基础权重冻结，LoRA

更新
联合适配 按方案更新 更新 部分或全部更新

参数冻结可降低训练开销，并保留预训练能力。
连接阶段冻结的编码器，此前可能已经接受过监督微调。
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LoRA：低秩参数适配

𝑊𝑥 ⟼ 𝑊𝑥 + 𝐵𝐴𝑥

原始权重𝑊 保持不变，仅学习低秩矩阵 𝐴与 𝐵。
低秩分解的中间维度 𝑟远小于原始矩阵维度。
用较少的可训练参数，适配语音输入和目标任务。

连接模块解决输入接口，LoRA调整 LLM内部处理方式。
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语音序列压缩方法

方法 压缩机制 主要限制

帧拼接或卷积 按固定比例降采样 压缩过强可能丢失细节
平均池化 合并邻近帧 容易平滑短促声音
Q-Former 以查询向量汇聚局部语音表示 查询数量与窗口大小影响信息容量
CTC引导压缩 按预测标签删帧或合并帧 依赖 CTC预测质量
压缩序列长度和匹配 embedding维度是不同操作。

王帅 (南京大学智能科学与技术学院) Lecture 05: 高阶语音识别 2026年 10月 9日 55 / 87



基于 CTC预测的语音表示压缩

CTC帧标签示意 blank, a, a, a, blank, b, blank, b, b, blank
帧平均策略示例 连续预测相同标签的帧，合并对应隐藏表示
删帧策略示例 删除预测为 blank的帧，保留其他表示

压缩结果为较短的连续声学表示序列，作为 LLM输入。
由 blank分隔的两个 b段保留各自边界。
文本纠错路线则仅以 CTC解码后的文字作为 LLM输入。
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SLAM-ASR：语音编码器比较

固定 Vicuna-7B-v1.5和连接方案，仅改变语音编码器。
语音编码器 test-clean WER% test-other WER%

Whisper-large 2.58 6.47
HuBERT Large 4.53 8.74
HuBERT Large＋ LS-960 ASR微调 2.30 4.53
HuBERT X-Large＋ LS-960 ASR微调 1.94 3.81

语音编码器及其 ASR微调状态显著影响识别性能。
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SLAM-ASR：连接模块训练动态

图中纵轴是训练时下一个 token的预测准确率。
不同编码器呈现不同训练动态，该指标与测试集WER应分别报告。
训练拟合程度、测试集识别精度与跨领域泛化需分别评估。
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SALMONN：双编码器架构

Speech & Audio 
Encoder
❄

Q-Former
🔥

USER: Your Prompt Here. \n ASSISTANT:

FC
🔥

USER: Your Prompt Here. \n ASSISTANT:

Large Language Model
❄

LoRA
🔥

🔥 Queries

Whisper编码器提供语音相关表示。
BEATs编码器补充一般音频信息。
窗口 Q-Former连接 Vicuna。
训练 Q-Former与 LLM的 LoRA。
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窗口 Q-Former的语音特征汇聚

1 按时间顺序把语音表示划分成多个短窗口。
2 各窗口通过少量可学习查询向量汇聚语音特征。
3 查询向量通过注意力汇聚窗口特征，输出按时间顺序组成语音前缀。

教学设定：每个窗口 10帧，使用 2个查询
30帧被分成 3个窗口，输出共 6个向量。
保留窗口的时间顺序，输出向量与文字单元无需一一对应。
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SpeechGPT：离散语音建模

Discrete Speech Unit Extractor

<99> <5> <69> <597> …… <31>

Unit 
Vocoder

<43> <2> <64> <33> …… <534>[Human]:

[SpeechGPT]:

Meta Prompt

Instructions

Cross-modal
Instruction data

Instruction-tuning
Text Datasets

Speech2Unit Text2Unit

Speech Datasets

Chain-of-Modality
Instruction data

SpeechInstruct

Chain-of-Modality Instructions

Cross-modal Instructions
[Human]: Transcribe the speech to text. This is the input: {speech unit 𝑈 } <eoh>.
[SpeechGPT]: {transcription 𝑇 } <eos>.

[Human]: This is the speech instruction: {speech}. You can do it step by step. You
can transcribe the instruction, get the text response and speak the response. 
<eoh>.
[SpeechGPT]: [tq] {Text	𝐼 }; [ta] {Text	𝑅 }; [ua] {SpeechR} <eoa>.

Template1 Template2

Transcription:
Good morning, what is
your name?

Transcription:
Hi, my name is . Nice to
meet you!

采用 HuBERT相关离散单元
表示语音，并扩展 token词表。
在 LLM中联合建模语音单元
与文字序列。
模型还可以生成语音单元，
ASR是其中一项能力。
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离散语音单元与词表扩展

帧级语音单元示意 7, 7, 7, 12, 12, 4, 4, 7
去除相邻重复后的示意 7, 12, 4, 7
扩展词表 原有文字 token＋新增语音单元 ID
进入 LLM 根据 ID查找对应输入嵌入

同一个编号在不同时间可以再次出现。
语音单元 ID与文字标签属于不同词表，编号不具有直接文字含义。
去重能缩短序列，也会改变时长信息的表达。
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连续与离散语音表示比较

连续向量路线 离散 token路线

接口 投影到 LLM输入空间 量化后查 embedding
信息表示 可保留细粒度变化 受离散词表与量化限制
训练重点 编码器与连接模块适配 token化与跨模态序列适配
典型代表 SLAM-ASR、SALMONN SpeechGPT
两类接口均需语音与文字的关联训练，识别精度取决于数据与训练配置。
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Qwen2-Audio：音频指令建模

Input audio

Language prompt

“A man says “Hello” in Chinese.”

(Sound of a car horning.)

Voice Chat

Audio Analysis

Query

Response 1

Detect the language and 
recognize the speech:

Generate the caption in English:

“What’s the mood of the 
speaker?”

ASR

AAC

“I lost my phone today…”

Input audio

Language prompt

(A guitar melody.)

Input audio

“What emotions does 
the music convey?”

Response 2

This piece of guitar music, with its 
soothing folk style, conveys a sense 
of calmness and nostalgia.

This piece of guitar music evokes a 
deep sense of calm and relaxation. 
The gentle strumming patterns and 
melodies resonate with a feeling of 
peacefulness, as if transporting the 
listener to a quiet, serene place. 

<|zh|>你好。

A loud honk from a car startles 
a man crossing a busy city 
street, the noise echoing 
through the bustling 
surroundings.

She is sad.

I'm sorry to hear that! Losing 
your phone can be frustrating.

Response 1

Response 2

Preference scores

3.0

9.0 Win!

Multi-Task Pre-training

SFT

DPO

FeedBack
Lose！

Audio 
Encoder

QwenLM

N
ext Token Prediction

Qwen2-Audio

Whisper-large-v3初始化
音频编码器。
语音表示连接到 Qwen系
列 LLM。
支持转写、音频分析和语
音指令响应等任务。
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音频任务的指令条件化

输入语音：“会议改到周六上午十点。”

指令 目标输出

请逐字转写 会议改到周六上午十点。
提取会议时间 周六上午十点。
翻译成英文 The meeting has been moved to 10 a.m. on Saturday.

ASR评测应使用转写指令与转写参考答案。
多任务能力与逐字转写能力需分别评价。
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Seed-ASR：上下文条件建模

Text LLM

Audio Encoder
(LUISE)

Converter

speech

Speech Representations

…… <bos> Seed-ASR can understand speech and

Seed-ASR can

contexts

understand speech and contexts <eos>

Contexts (optional)

……

……

Instruction

Audio conditioned LLM (AcLLM)

输入同时包含语音表示、转写任务提示和可选上下文。
上下文可以提供对话历史或领域相关信息。
模型在配对与上下文训练中学习如何使用这些条件。
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上下文辅助识别与错误偏置

教学场景：同音人名“李明”与“黎铭”。

上下文 可能的影响

本次会议参会人是黎铭 提高与场景一致的人名写法的概率
错误名单写成李明 可能提高错误人名的输出概率
包含大量无关姓名 增加歧义，收益未必稳定

专有名词识别需要声学证据与上下文共同支持。
对纯同音不同字，声音可能不足以唯一确定正确写法。
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Qwen3-ASR系统架构

AuT Hidden, 12.5Hz

FBank, 100Hz

...

Decoder Cross-Attention

<sos>  Hi, I’m Qwen, your helpful assistant.

Hi, I’m Qwen, your helpful assistant. <eos>

Decoder Self-Attention
8×

AuT Decoder

AuT Encoder

Self-Attention Layer

Downsampling Conv2d

32×

3×

Qwen Tokenizer

Pretrained AuT Encoder

Qwen3 LM

Hi, I’m Qwen, your helpful assistant.

Language Chinese<asr_text>
Hi, I’m Qwen, your helpful assistant.

Qwen 
Tokenizer

...

...
Language Chinese<asr_text>Hi, I’m Qwen, your helpful assistant.

Tongyi Lab,
Qwen,

Qwen-Omni,
QwenASR,

…

Qwen 
Tokenizer

... z

Entities

左侧：先通过 AED训练 AuT语音编码器。
右侧：语音表示与文本上下文接入 Qwen3 LM。
编码器输出约 12.5个向量/秒，降低长音频输入开销。
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Qwen3-ASR的训练流程与任务范围

阶段 主要作用

AuT预训练 用大规模带标签或伪标签数据学习语音表示
Omni预训练 获得多模态理解的基础模型
ASR监督微调 适配固定转写格式、上下文与复杂音频
ASR强化学习 进一步优化转写稳定性等目标

最终模型面向 ASR专用任务，使用上下文辅助转写，不任意执行自然语言任务指令。
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Qwen3-ASR性能评估

数据集与指标（%） Whisper-large-v3 Qwen3-ASR-0.6B Qwen3-ASR-1.7B

LibriSpeech clean，WER 1.51 2.11 1.63
LibriSpeech other，WER 3.97 4.55 3.38
AISHELL-2，CER 5.06 3.15 2.71
WenetSpeech meeting，
CER

19.11 6.88 5.88

模型间的相对性能随测试数据集变化。
不同模型的训练数据不同，结果不单独反映 LLM组件的贡献。
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Qwen-Audio-3.0-ASR：条件解码

Polishing um, please please compare Qwen with Performer—sorry, Paraformer
eh, saya saya mau kirim rekaman ke TikTok—maaf, DingTalk

Polishing Please compare Qwen with Paraformer.
Saya mau kirim rekaman ke DingTalk.

No Language Prompt
language leakage

EN   Please compare Qwen with Paraformer.
ID→EN   Say I might carry a recording to DingTalk.

Prompt: EN + ID

target languages specified

EN   Please compare Qwen with Paraformer.
ID   Saya mau kirim rekaman ke DingTalk.

filler repetition
self-correction formatting
retained / corrected

predict next token feed token into next step

Generated token

Qwen-Audio-3.0-ASR

Please compare Qwen rekaman ke DingTalk . <EOS>

+

Prompt Context

<BOS> Please compare ... rekaman ke DingTalk .

Audio Adapter

+

Audio Encoder

         Audio Encoding         User-Specified Languages 

Selected

EN + ID

Examples

ZH + EN + JA

EN + JA + KO

…
ID + KO + ZH

       P0 / P1 HotwordsP0

P1

P1 Broader candidate set

Quinn

TikTok

Performer

P0 High-confidence · High-priority

Qwen

DingTalk

Paraformer

FunASR

✓

Tencent

+ Boost only when audio + context agree

       Historical Context

earlier turns

Today’s ASR demo includes
Qwen and Paraformer.

EN

Rekaman demo akan
dibagikan melalui DingTalk.
(Translation: The demo recording 
will be shared via DingTalk.)

ID

        Polishing

OFF ON

1. Filler Removal

2. Repetition Reduction

3. Self-Correction

4. Formatting

please …
saya …

um, please …
eh, saya …

please
saya

please please
saya saya

Paraformer
DingTalk

Performer—sorry, Paraformer
TikTok—maaf, DingTalk

Please compare ...
Saya mau ...

please compare ... 
saya mau ...

A L ON

Polishing Control Tokens

H

Transcript History Tokens

P0 P1

P0 / P1 Hotword TokensAudio Tokens Language Instruction Tokens

Concatenated Conditioning Inputs

Audio Context Decoder text input 

with Paraformer ...

Qwen with Paraformer

ON

OFF

语音向量与语言条件、历史转写、热词、润色开关共同控制输出。
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Qwen-Audio-3.0-ASR：CTC辅助解码

组件 分工

SenseVoice语音编码器 从声音中提取表示
两层 Transformer adapter 连接音频表示与 LLM
辅助 CTC分支 产生初步转写，辅助热词与长音频上下文处理
Qwen MoE解码器 根据音频及文本条件生成最终输出

MoE：每个 token只激活部分专家，总参数规模与每次计算量不同。
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Qwen-Audio-3.0-ASR：编码器预训练

1 INITIALIZATION 3 AED SUPERVISED TRAINING

Pretrained Text LLM

Causal mask OFF

Bidirectional
Transformer Encoder

initial weights

Audio Encoder
retain encoder

Audio Encoder

for Qwen-Audio-
3.0-ASR

A

Audio tokens

Unlabeled speech

Log-Mel features

Mask spans

× ×

Audio Encoder

Prediction Head

predicted codes

Fixed Random Projection

not updated

Fixed Codebook
not updated

target codes

Masked Prediction Loss

2 BEST-RQ SELF-SUPERVISED PRETRAINING

TRAINABLE MODEL PATH

FIXED TARGET PATH

Labeled speech

cross-
attention <B> T h e

T h e <E>

Next token prediction

AED Decoder training only

Decoder input tokens

BEST-RQ自监督阶段：对语音表示施加掩码，预测固定随机量化目标。
AED阶段：用文字监督强化转写相关表示。
保留语音编码器，接入后续 Audio LLM训练。
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近期 Qwen ASR架构比较

Qwen3-ASR Qwen-Audio-3.0-ASR

报告版本 2026年 1月，v2 2026年 9月，v2
语音前端 AuT，AED预训练 SenseVoice，SSL＋ AED预训练
输出控制 专用转写格式与上下文 指令控制语言、热词及润色等
解码设计 Qwen3 LM＋连接模块 Qwen MoE＋ adapter＋辅助 CTC
两者均采用 LLM-ASR架构，任务范围与组件配置存在差异。
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流式识别与长音频处理

问题 常见处理方式 代价或困难

完整音频依赖 分块或限制编码器未来上下文 减少未来证据，可能影响精度
长语音前缀 降采样、压缩、分段识别 可能丢失细节或上下文
分段间实体不一致 使用历史文字与热词 错误历史也可能传播
自回归解码开销 缓存与高效推理实现 仍需考虑模型规模与资源

流式能力取决于编码器上下文、分块训练与解码实现。
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转写忠实性与错误类型

教学例子：录音中说“会议不在周五”。

输出 判断

会议不在周五 保留原话
会议在周五 否定词删除，导致语义反转
会议改到周六 插入录音未提供的信息

常见问题还包括漏字、重复、无语音时生成文字，以及过度润色。

转写忠实性以音频内容与任务规范为依据。
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词错误率与字错误率

WER = 𝑆 + 𝐷 + 𝐼
𝑁 × 100%

参考 I want a ticket tomorrow
输出 I need a ticket
最小编辑对齐 want被替换为 need，tomorrow被删除
𝑆 = 1，𝐷 = 1，𝐼 = 0，𝑁 = 5，所以WER为 40%。
中文常用 CER，按字计算，并明确标点、数字等规范化规则。
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ASR系统的评测条件

数据条件：测试集一致性、训练领域及数据重叠情况。
转写规范：大小写、标点、数字及逐字/整理标准。
解码条件：热词、历史上下文及其他辅助信息。
效率条件：硬件、并发、音频长度与流式等待时间。

模型之间的WER差异，需结合训练数据与其他组件分析。
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文本预训练与测试集污染

LLM的预训练语料可能包含公开测试集的文字转写。
测试转写文本重叠可能改变语言先验，即使音频未参与训练。
应尽量使用独立、近期或明确保留的测试数据，并说明数据来源。

数据污染与结果解释
需核查测试集污染风险，并通过独立测试集判断实际泛化能力。
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上下文与任务指令的对照评测

条件 检查的问题 观察指标

不提供上下文 基础识别是否稳定 WER/CER
提供正确热词 是否改善相关实体 实体召回与整体错误率
提供错误或无关热词 是否被条件误导 错误替换与无关插入
改变转写提示 是否仍执行同一任务 输出格式与错误率稳定性

固定测试音频，通过控制变量评估上下文与指令变化的影响。
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课堂练习：校园会议转写系统设计

已知条件：有预训练 HuBERT、文本 LLM、少量校园会议转写数据，以及参会名单。
1 需要在 HuBERT与 LLM之间增加什么？
2 训练时哪个序列作为预测目标？推理时能否提供参考答案？
3 参会名单如何帮助识别？怎样检查它是否造成错误偏置？
4 如果要求实时字幕，还需要考虑什么？
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课堂练习：参考方案

1 增加长度压缩与 projector，匹配 LLM输入维度。
2 用参考文字的下一个 token训练，推理从模型输出起始位置生成。
3 名单作为上下文，比较空、正确、错误和无关名单四种条件。
4 检查编码器未来上下文、分块策略、生成速度及端到端延迟。

有限数据条件下，可先冻结预训练组件并训练连接模块，再依据验证集结果调整适配策略。
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知识要点

语音预训练为 ASR与 LLM-ASR提供可复用表示。
连接模块处理语音与文本的输入接口及长度差异。
LLM-ASR根据语音条件，逐 token生成目标转写。
方案选择同时考虑配对数据、任务边界、上下文和计算资源。

架构分析的主要维度为语音编码器、连接模块、解码器与训练数据。
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教学参考：Edinburgh ASR 2026

章节 本课参考的讲解思路

Lecture 15，Peter Bell 弱监督数据的来源与转写质量问题
Lecture 16，Hao Tang 自监督目标、微调与特征提取的区别
Lecture 18，Peter Bell 语音前缀、序列压缩与指令接口
模型结构图与实验数据的原始出处保存在源码与资料索引中。

上述课件已保存在课程目录的 Edinburgh_ASR_2026中。
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