
第六讲: 自动语音识别
端到端模型
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课程大纲

1 引言与背景（回顾）

2 端到端系统简介

3 CTC

4 AED

5 RNNT

6 Whisper模型简介
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回顾：隐马尔可夫模型
建立“天气”和“语音”之间的联系

外地猜天气
隐藏状态:
天气的真实序列
(晴→晴→雨)
观测序列:
朋友的心情序列
(开心,开心,难过)
我们的目标:
根据心情序列，推断出最可能
的天气序列。

语音识别系统
隐藏状态:
构成单词的音素序列
(/h/ → /e/ → /l/ → /o/)
观测序列:
从语音信号中提取的声学特征 MFCC
序列 ( ⃗𝑜1, ⃗𝑜2, ⃗𝑜3, … , ⃗𝑜𝑇 )
我们的目标:
根据声学特征序列，解码出最可能的音
素序列，进而得到词序列。

HMM成为了连接不可见的语言单元 (音素)和可测量的声学信号之间的完美桥梁。
王帅 智能语音技术 2025年 9月 29日 3 / 71

20
25

 F
all
, N

an
jin

g 
Un

ive
rs
ity

In
te
llig

en
t 
Sp

ee
ch

 T
ec

hn
ol
og

y

20
25

 F
all
, N

an
jin

g 
Un

ive
rs
ity

In
te
llig

en
t 
Sp

ee
ch

 T
ec

hn
ol
og

y



回顾
为什么用 HMM来做语音识别?

语音信号具有时序性和序列性，其特性随时间演进。
HMM能够优雅地对这种时变序列进行建模。
语音的观测值 (声学特征)是连续的，但其背后的本质状态是离散的 (如音素)，这与
HMM的假设完美契合。
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回顾
HMM的五大要素

一个 HMM模型 𝜆由五个要素定义:
状态集合 𝑆 = {𝑠1, … , 𝑠𝑁}: 模型的内部状态，如音素的不同阶段。
观测序列 X = (x1, … , x𝑇 ): 每一时刻的声学特征向量1。
转移概率矩阵 𝐴 = [𝑎𝑖𝑗]，其中 𝑎𝑖𝑗 = 𝑃(𝑞𝑡+1 = 𝑠𝑗|𝑞𝑡 = 𝑠𝑖)。
发射概率 (观测概率) 𝐵 = {𝑏𝑗(x𝑡)}，其中 𝑏𝑗(x𝑡) = 𝑝(x𝑡|𝑞𝑡 = 𝑠𝑗)。
初始状态分布 𝜋 = {𝜋𝑖}，其中 𝜋𝑖 = 𝑃(𝑞1 = 𝑠𝑖)。

𝜆 = (𝐴, 𝐵, 𝜋)

1注意此处的 X可以认为是之前提到的语音观测序列 O,为了跟更广泛的 HMM的定义保持符号一致，后续
将采用 X
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回顾
HMM的三个基本问题

1 评估 Evaluation): 给定模型 𝜆，计算观测序列 X出现的概率 𝑝(X|𝜆)。
算法: 前向算法 Forward Algorithm)。

2 解码 Decoding): 给定模型 𝜆和观测序列 X，找到最可能的状态序列 𝑄。
算法: 维特比算法 Viterbi Algorithm)。

3 学习 Learning): 给定观测序列 X，调整模型参数 𝜆使得 𝑝(X|𝜆)最大。
算法: Baum-Welch算法 (即 EM算法在 HMM中的特例)。
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HMM的优势与局限性

优势：
数学理论完备
有效的推理算法
可解释性强
训练相对简单
成熟的工程实现

局限性：
条件独立假设过强
状态数量需要预先确定
难以建模长距离依赖
特征工程需求高
对齐质量依赖人工标注

核心问题
HMM需要帧级别的精确对齐，这要求训练数据必须有详细的时间边界标注，增加了数据
准备的复杂度。
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回顾
从 GMMHMM到 DNNHMM

核心思想
各取所长：保留 HMM强大的时序建模能力（状态转移），同时用一个强大的深度神经网络
DNN来替换掉相对较弱的 GMM，用以计算发射概率。

GMM-HMM: HMM(𝜋, 𝐴) + GMM(𝐵)
⇓

DNN-HMM: HMM(𝜋, 𝐴) + DNN(𝐵)

在这个混合系统中，DNN的任务是：给定一个声学特征向量 x𝑡，计算出它属于每一个
HMM状态 𝑠𝑗 的概率。
HMM的任务保持不变：使用维特比算法，在给定发射概率（由 DNN提供）和转移概
率的情况下，寻找最优的状态序列。
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回顾
GMMHMM v.s. DNNHMM
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回顾
基于决策树的状态绑定 Tying)

核心思想
将声学特性相似的三音素状态“绑定”在一起，共享 GMM参数。

示例解读
上图展示了状态绑定的通用思想。结合我们的例子：
三音素 p-ah+b和 t-ah+b的左邻音素 (/p/, /t/)都是清塞音，声学特性非常相似。
因此，决策树很可能会将它们（或它们的一部分状态）划分到同一个聚类（如上图的
一个叶子节点），让它们共享同一套GMM参数。
这样做既能用更丰富的数据（来自”pub”和”tub”的数据）训练出更鲁棒的模型，又减
少了总参数量。
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通向端到端 End-to-End)之路

我们已经走了多远？——混合系统的时代
通过用 DNN替代 GMM，DNNHMM混合系统极大地提升了识别性能，开启了深度学习
的革命。然而，这套系统依然是一个由多个独立部分拼接而成的复杂流水线。

一个大胆的设想：能否一步到位？
构建一个单一的、统一的神经网络，直接完成从声学特征到文本的映射。

声学特征
一个神奇的黑箱模型
−−−−−−−−−−−→文本

实现梦想的钥匙
为了实现这个目标，研究者们发明了多种革命性的架构，我们将深入探索其中的三大主流
技术：CTC, Attention, RNNT.
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遗留问题
核心问题：GMMHMM系统打的标签为什么可以训练更好的 DNNHMM系统？

我们观察到一个现象：

系统 A GMMHMM

性能较差
词错误率 WER较高

系统 B DNNHMM

性能更好
词错误率 WER更低

然而，系统 B的训练却依赖于系统 A生成的对齐标签。

为什么？
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理解关键步骤
强制对齐 Forced Alignment)

要训练 DNNHMM，我们需要知道每一帧语音对应哪个音素。这个过程被称为“强制对
齐”。
输入:

一段语音波形
已知的、完全正确的文本转录

工具: 一个已经训练好的 GMMHMM系统。

任务: GMMHMM系统被“强制”在给定的正确文本路径上，寻找最可能的音素与时
间的对应关系。

输出: 每一帧语音的音素状态标签。
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悖论剖析 1
GMMHMM的“差”在哪里？

GMMHMM的“差”主要体现在开放识别任务中。
声学建模能力弱:

GMM (高斯混合模型)对声学特征分布的假设过于简单。
难以捕捉复杂的、非线性的语音变化（如不同说话人、口音、语速）。

上下文信息有限:

传统 GMM通常只看当前一帧，对上下文的建模能力非常有限。

多个模块误差累积:

在开放识别中，声学模型、语言模型、解码器的任何一点小错误都可能被放大，导致最终
识别结果错误。

结论：它的“差”是整个系统在无约束条件下的综合表现。
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悖论剖析 1
GMMHMM的“差”在哪里？

GMMHMM的“差”主要体现在开放识别任务中。
声学建模能力弱:

GMM (高斯混合模型)对声学特征分布的假设过于简单。

难以捕捉复杂的、非线性的语音变化（如不同说话人、口音、语速）。

上下文信息有限:

传统 GMM通常只看当前一帧，对上下文的建模能力非常有限。

多个模块误差累积:

在开放识别中，声学模型、语言模型、解码器的任何一点小错误都可能被放大，导致最终
识别结果错误。

结论：它的“差”是整个系统在无约束条件下的综合表现。
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悖论剖析 2
对齐标签的“好”在哪里？

GMMHMM在强制对齐任务中提供的标签是“足够好”的。
任务大大简化:

由于文本已知，搜索空间被极大地限制了。模型不需要在成千上万的词中做选择，只需在
给定的音素序列上找到最佳路径。
这就像做“完形填空”而不是“开放式问答”，难度天差地别。

提供了强统计相关性:

尽管音素边界的标注可能不是 100%精确到毫秒，但它在宏观上是正确的。
它告诉我们：“这块区域的语音大概率是音素 /a/”。

为 DNN提供了监督信号:

这些（可能带有一点噪声的）帧级别标签，正是 DNN模型进行监督学习所需要的。

结论：对齐标签的“好”，在于它为 DNN提供了一个大规模、基本正确、可用于训练的
帧级别标注数据集。
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提供了强统计相关性:
尽管音素边界的标注可能不是 100%精确到毫秒，但它在宏观上是正确的。
它告诉我们：“这块区域的语音大概率是音素 /a/”。

为 DNN提供了监督信号:
这些（可能带有一点噪声的）帧级别标签，正是 DNN模型进行监督学习所需要的。

结论：对齐标签的“好”，在于它为 DNN提供了一个大规模、基本正确、可用于训练的
帧级别标注数据集。
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DNN的力量：学习与超越

DNN (深度神经网络)是一个极其强大的分类器，它能超越“老师”GMM。
强大的建模能力:

DNN可以学习到声学特征和音素标签之间高度非线性的复杂映射关系，这是 GMM无法
做到的。

利用上下文信息:
DNN的输入可以是一个包含前后多帧的特征窗，使其能够捕捉到 GMM忽略的动态变化
和上下文信息。

对噪声的鲁棒性与泛化能力:
即使 GMM提供的标签有微小的边界错误（噪声），DNN在海量数据的训练下，能够学习
到本质的规律，并自动平滑掉这些噪声。
它学到的是一个更通用、更鲁棒的声学表征。
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总结：为何“差”老师能教出“好”学生

1 任务不同：GMMHMM的“差”体现在开放识别任务，但我们用它做的是强制对齐任
务。

2 标签“足够好”：在已知文本的约束下，GMMHMM能生成大规模、基本正确的帧级
别音素标签，这是宝贵的监督信号。

3 DNN更强大：DNN作为分类器，其建模能力、上下文利用能力、泛化能力远超
GMM。

4 超越老师：DNN从 GMM提供的“不完美”数据中学习，最终建立了一个更精确、更
鲁棒的声学模型。当用这个新模型替换掉旧的 GMM后，整个 DNNHMM系统的性
能自然就超越了原来的 GMMHMM系统。

所以，不是“差”老师教出了“好”学生，
而是“好”学生利用“差”老师提供的基础教材完成了自我超越！
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传统系统的核心痛点

这条“流水线”虽然有效，但存在诸多内在缺陷：

流程与优化问题
流程复杂，维护成本高
优化目标不一致，导致次优解
误差累积，逐级放大

依赖与门槛问题
高度依赖专家知识（发音词典）
训练过程繁琐（需要对齐）
难以处理未登录词 OOV

核心矛盾
每个模块都追求局部最优，但其组合并非全局最优。
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端到端 E2E模型：化繁为简的革命

用一个单一、统一的神经网络，替代整个传统流水线。

核心思想：直接将语音序列映射到文本序列。
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E2E如何解决这些痛点？

传统痛点

流程复杂，多模块
优化目标不一致
依赖专家发音词典
误差逐级累积
开发迭代缓慢

E2E解决方案

架构极大简化
统一联合优化
自动学习发音
端到端联合训练
提升开发效率
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端到端方法
语音识别的核心挑战

对于一段语音和其对应的文本，我们面临一个核心难题：对齐。
输入: 语音特征序列 x = (𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑇 )，长度为 𝑇。
输出: 目标文本序列 y = (𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦𝑈)，长度为 𝑈。

核心挑战
长度不匹配: 通常输入长度 𝑇 远大于输出长度 𝑈 (𝑇 ≫ 𝑈)。
边界不明确: 我们不知道哪个音素或字符精确地对应到哪一帧音频。
预对齐成本高: 人工为每一帧音频打上标签（例如音素）是极其昂贵且耗时的工作。

我们需要一种无需预对齐的端到端训练方法！
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CTC的核心思想：引入 Blank (𝜖)标签

Connectionist Temporal Classification CTC的核心创新是引入了一个特殊的空白标
签”blank” (𝜖)。

Blank标签的作用
填充输出: 模型在每个时间步 𝑡都必须输出一个标签。当不
确定输出哪个字符时，就输出 𝜖。

分隔重复字符: 如何区分”helo”和”hello”？CTC规定，真
正的重复字符之间必须由一个或多个 𝜖分隔。

示例
‘h-e-l-o‘ →
”helo”
‘h-e-l-𝜖-l-o‘
→ ”hello”

通过引入 𝜖，CTC将模糊的“对齐”问题，巧妙地转化为了一个清晰的“路径解码”问题。
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CTC工作原理：一个直观的例子

模型在每个时间步 𝑡都会预测一个标签，形成一条长度为 𝑇 的中间路径 𝜋。
示例：从路径 𝜋 到最终文本 y

时间帧 𝑡1 𝑡2 𝑡3 𝑡4 𝑡5 𝑡6 𝑡7 𝑡8 𝑡9

预测路径 𝜋 h h e l 𝜖 l o o 𝜖

CTC的“折叠”规则 ℬ(𝜋)
1 合并连续重复的标签: ‘h,h,e,l,𝜖,l,o,o,𝜖‘ → ‘h,e,l,𝜖,l,o,𝜖‘
2 移除所有 blank (𝜖)标签: ‘h,e,l,𝜖,l,o,𝜖‘ → ‘h,e,l,l,o‘

最终输出正确：”hello”
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CTC：路径与对齐

路径概念
CTC路径：长度等于输入序列的标签序
列
有效路径：可映射到目标标签序列的路
径
空白标签：表示”无输出”或”继续”
重复标签：允许连续相同标签

路径规则
空白标签可以出现在任意位置
非空白标签可以重复
路径长度必须等于输入序列长度
去除空白和重复后得到目标序列
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CTC的形式化定义

我们将直观的理解转化为数学语言。
扩展词汇表ℒ′: 在原始字符集 ℒ (如 a-z)的基础上加入 blank标签。

ℒ′ = ℒ ∪ {𝜖}

中间路径 𝜋: 一个长度为 𝑇 的序列，其中每个元素 𝜋𝑡 ∈ ℒ′。

多对一映射ℬ: 存在大量不同的路径 𝜋，它们通过“折叠”规则 ℬ映射到最终文本 y。

示例：哪些路径可以生成”hello”？
假设目标文本 y = (h, e, l, l, o)。以下路径都是有效的：

路径 1 (h, e, l, 𝜖, l, o) (最简洁的形式)

路径 2 (h, h, e, l, 𝜖, l, l, o) (包含字符重复)

路径 3 (𝜖,h,e, 𝜖, l, 𝜖, l,o, 𝜖) (包含大量 blank)

路径 4 (h, e, e, l, l, 𝜖, 𝜖, l, o, o) (更复杂的形式)

关键点: 两个 ‘l‘之间必须至少有一个 𝜖来分隔。
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示例：哪些路径可以生成”hello”？
假设目标文本 y = (h, e, l, l, o)。以下路径都是有效的：

路径 1 (h, e, l, 𝜖, l, o) (最简洁的形式)

路径 2 (h, h, e, l, 𝜖, l, l, o) (包含字符重复)

路径 3 (𝜖,h,e, 𝜖, l, 𝜖, l,o, 𝜖) (包含大量 blank)

路径 4 (h, e, e, l, l, 𝜖, 𝜖, l, o, o) (更复杂的形式)

关键点: 两个 ‘l‘之间必须至少有一个 𝜖来分隔。
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CTC的形式化定义

我们将直观的理解转化为数学语言。
扩展词汇表ℒ′: 在原始字符集 ℒ (如 a-z)的基础上加入 blank标签。

ℒ′ = ℒ ∪ {𝜖}
中间路径 𝜋: 一个长度为 𝑇 的序列，其中每个元素 𝜋𝑡 ∈ ℒ′。

多对一映射ℬ: 存在大量不同的路径 𝜋，它们通过“折叠”规则 ℬ映射到最终文本 y。

训练目标
训练模型（如 RNN），使其能够为正确的文本 y对应的所有可能路径 𝜋 分配高概率。
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CTC的数学原理与损失函数

Step 1 计算单条路径的概率 𝑃(𝜋|x)
关键的条件独立性假设：在给定输入 x的情况下，每个时间步的输出是相互独立的。

𝑃(𝜋|x) =
𝑇

∏
𝑡=1

𝑝𝑡(𝜋𝑡|x)

其中 𝑝𝑡(𝑘|x)是模型在时间 𝑡输出标签 𝑘的概率 (通常来自 Softmax层)。

Step 2 计算目标文本的概率 𝑃(y|x)
目标文本 y的总概率是所有能“折叠”成 y的路径 𝜋 的概率之和。

𝑃(y|x) = ∑
𝜋∈ℬ−1(y)

𝑃(𝜋|x)
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CTC的数学原理与损失函数

Step 3 CTC损失函数
训练的目标是最大化正确文本的对数似然概
率，即最小化其负对数。

ℒCTC = − ln 𝑃(y|x)
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高效计算：前向-后向算法

直接对所有可能的路径求和是不可行的，因为路径数量会随 𝑇 指数级增长。
解决方案：动态规划
CTC借鉴了 HMM中的思想，使用前向-后向 Forward-Backward)算法来高效地计算
𝑃(y|x)及其梯度。

前向变量 𝛼𝑡(𝑠):
在时刻 𝑡结束时，所有能够折叠成 y的
前 𝑠个字符的路径的总概率。
后向变量 𝛽𝑡(𝑠):
从时刻 𝑡开始，完成剩余字符序列的路
径的总概率。

时间 𝑡

状态 𝑠

𝛼 𝑡(𝑠)

𝛽 𝑡(𝑠
)

这个算法是 CTC能够被实际应用的关键，它避免了暴力枚举，使得训练成为可能。
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CTC与 HMM的对比
对齐方式对比

HMM对齐：
需要强制对齐 Forced Alignment)
依赖预定义的音素边界
对齐质量影响识别性能
训练需要详细标注数据

CTC对齐：
隐式学习对齐关系
不需要预先确定边界
对齐在训练中自动优化
只需要序列级别标签

关键差异
HMM需要精确的时间边界标注，而 CTC可以从粗粒度的转录文本中自动学习对齐，大大
降低了数据标注的成本。
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CTC与 HMM的对比
建模能力对比

维度 HMM CTC
时序建模 马尔可夫假设，短程依赖 可结合 RNN/Transformer，长程依赖
特征学习 需要手工特征工程 端到端特征学习
状态空间 预定义状态数量 动态状态空间
并行计算 序列化 Viterbi解码 可并行训练和推理
可扩展性 状态数增长复杂度高 线性复杂度扩展
多模态融合 困难，需要复杂融合策略 自然支持多模态输入

理论复杂度分析：
HMM训练： 𝑂(𝑇 ⋅ 𝑁2) T为序列长度，N为状态数)
CTC训练： 𝑂(𝑇 ⋅ |𝐿|2) |L|为标签序列长度)
HMM解码： 𝑂(𝑇 ⋅ 𝑁2) Viterbi算法)
CTC解码： 𝑂(𝑇 ⋅ |𝑉 |) V为词汇表大小，贪婪解码)
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CTC的优势与劣势

优势
无需预对齐：实现了真正的端到端
训练。
简单高效：模型结构简单，训练和
推理速度快。
适合流式识别：天然支持在线、实
时的语音识别场景。

劣势
条件独立性假设：这是 CTC最强的假设，
也是其主要瓶颈。它忽略了输出标签之
间的依赖关系（即没有内置的语言模型）。
尖峰分布：模型倾向于在极少数帧上输
出非 blank标签，大部分时间输出
blank，可能导致泛化能力问题。

结论
CTC是一个里程碑式的工作，它优雅地解决了语音识别中的对齐问题。尽管其性能可能不
如更复杂的模型（如 Attention, RNNT），但它的思想和简洁性至今仍有深远影响。
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参考资料

Graves et al.,“Connectionist Temporal Classification: Labelling Unsegmented Sequence Data
with Recurrent Neural Networks,”ICML 2006.
Graves,“Sequence Transduction with Recurrent Neural Networks,”arXiv:1211.3711.
Hannun et al.,“Deep Speech,”arXiv:1412.5567.
Watanabe et al.,“Hybrid CTC/Attention Architecture for End-to-End Speech Recognition,”IEEE
JSTSP 2017.
PyTorch CTCLoss文档与官方示例。
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从 CTC到新范式：为什么要更进一步？

CTC的核心局限：条件独立性假设
CTC假设在给定音频 x的情况下，每个时间步的输出是相互独立的。

𝑃(𝜋|x) =
𝑇

∏
𝑡=1

𝑝𝑡(𝜋𝑡|x)

这忽略了输出标签之间的强相关性（例如，’q’后面几乎总是’u’）。它没有内置的语言模型
功能。

我们能否做得更好？
是否可以构建一个模型，既能端到端训练，又能像人类一样，在生成一个词时考虑到前面
已经说过的词？

答案是肯定的：引入注意力编码器-解码器框架。
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新范式：注意力编码器-解码器 AED框架

AED Attentional Encoder-Decoder)是一个用于解决序列到序列问题的通用框架。

Encoder (编码器): 读取整个输入序列 x，将其转
化为一组高级的上下文表示 h。
Decoder (解码器): 自回归地（一次一个）生成输
出序列 y。
Attention (注意力): 允许 Decoder在生成每一
步输出时，都能动态地“关注”到 Encoder输出
的最相关部分。
训练目标：
𝑃(y|x) = ∏𝑢 𝑃(𝑦𝑢|x, y1∶𝑢−1)
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实例研究：Listen, Attend, and Spell LAS

LAS模型是 AED框架在语音识别领域的一个经典实现。它非常形象地将 AED的组件映射
到了人类的听写行为上。

AED通用组件
Encoder
Attention
Decoder

⇒
LAS具体实现

Listen (听)
Attend (关注)
Spell (拼写)

LAS的具体技术选择
Listener Encoder)实现: 使用金字塔双向 LSTM (pBLSTM来处理长音频序列。
Speller Decoder)实现: 使用一个标准的单向 LSTM来生成字符。
Attention实现: 采用基于内容的点积注意力机制。
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LAS模型架构
Listener

𝑥1 𝑥2 𝑥𝑇

ℎ2 ℎ𝑈ℎ1

𝑥3 𝑥4 𝑥5 𝑥6 𝑥7 𝑥8

ℎ = (ℎ1, … , ℎ𝑈)

𝑦2 𝑦3

⟨𝑠𝑜𝑠⟩

⟨𝑒𝑜𝑠⟩

𝑦2 𝑦3

𝑦4

𝑦𝑆−1

𝑐1 𝑐2

Speller

Long input sequence x is encoded with the pyramidal
BLSTM Listen into shorter sequence h

Listener

Grapheme characters 𝑦𝑖 are
modelled by the
CharacterDistribution

AttentionContext creates
context vector 𝑐𝑖 from h
and 𝑠𝑖

𝑠1 𝑠2

ℎ ℎ ℎ
核心组件：Listener
使用金字塔循环网络 (pBLSTM，在编码的
同时对序列进行降采样。
pBLSTM编码器将音频序列转换为高级特征,
逐层将相邻时间步的特征拼接，从而将序列
长度减半，同时提取更高级的语义信息。
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LAS模型架构
Speller

𝑥1 𝑥2 𝑥𝑇

ℎ2 ℎ𝑈ℎ1

𝑥3 𝑥4 𝑥5 𝑥6 𝑥7 𝑥8

ℎ = (ℎ1, … , ℎ𝑈)

𝑦2 𝑦3

⟨𝑠𝑜𝑠⟩

⟨𝑒𝑜𝑠⟩

𝑦2 𝑦3

𝑦4

𝑦𝑆−1

𝑐1 𝑐2

Speller

Long input sequence x is encoded with the pyramidal
BLSTM Listen into shorter sequence h

Listener

Grapheme characters 𝑦𝑖 are
modelled by the
CharacterDistribution

AttentionContext creates
context vector 𝑐𝑖 from h
and 𝑠𝑖

𝑠1 𝑠2

ℎ ℎ ℎ

核心组件：Speller
Speller是一个自回归的 RNN，它在生成第 𝑖
个字符 𝑦𝑖 时，依赖于：
已生成的内容: 上一个生成的字符 𝑦𝑖−1。
历史记忆: 解码器自身之前的状态 𝑠𝑖−1。
当前应该听什么: 一个通过 Attention机
制从 h中动态提取的上下文向量 𝑐𝑖。

Attention机制
在每一步，模型如何知道应该“关注”音频的
哪个部分？这正是 Attention机制的作用，它
负责计算出这个关键的上下文向量 𝑐𝑖。
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LAS
数学建模

问题定义
输入：x = (𝑥1, … , 𝑥𝑇 ) -滤波器组频谱特征
输出：y = (⟨sos⟩, 𝑦1, … , 𝑦𝑆, ⟨eos⟩) -字符序列
目标：建模条件概率 𝑃(y|x)

链式法则分解

𝑃(y|x) = ∏
𝑖

𝑃(𝑦𝑖|x, 𝑦<𝑖)

LAS模型

h = Listen(x)
𝑃 (y|x) = AttendAndSpell(h, y)
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Listener组件：金字塔 BLSTM编码器
为什么需要金字塔结构？

问题
音频序列长度：数百到数千帧
直接使用 BLSTM：收敛缓慢
注意力机制：难以从大量时间步中提取
信息

解决方案
金字塔 BLSTM (pBLSTM
每层时间分辨率减半
3层 pBLSTM：总压缩比 23 = 8

计算复杂度：注意力机制复杂度为 𝑂(𝑈𝑆)，减少 𝑈 可显著加速训练和推理
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金字塔 BLSTM结构

标准 BLSTM

ℎ𝑗
𝑖 = BLSTM(ℎ𝑗

𝑖−1, ℎ𝑗−1
𝑖 )

金字塔 BLSTM (pBLSTM

ℎ𝑗
𝑖 = pBLSTM(ℎ𝑗

𝑖−1, [ℎ𝑗−1
2𝑖 , ℎ𝑗−1

2𝑖+1])
关键特点
连续时间步输出拼接
每层时间分辨率减半
保持双向信息流

优势
减少计算复杂度
提高训练效率
便于注意力机制工作
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Speller组件架构

核心操作

𝑐𝑖 = AttentionContext(𝑠𝑖, h)
𝑠𝑖 = RNN(𝑠𝑖−1, 𝑦𝑖−1, 𝑐𝑖−1)

𝑃 (𝑦𝑖|x, 𝑦<𝑖) = CharacterDistribution(𝑠𝑖, 𝑐𝑖)

组件说明
𝑠𝑖：解码器状态
𝑐𝑖：上下文向量
RNN：2层 LSTM
CharacterDistribution：MLP + Softmax

注意力机制
内容注意力
基于 𝑠𝑖 和 ℎ𝑢 的匹配
生成注意力权重 𝛼𝑖
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Attention机制详解
Attention让 Speller在每一步都能动态地决定“焦点”。
计算上下文向量 𝑐𝑖的三步：

1 计算相关性分数 Score): 用解码器当前状态 𝑠𝑖−1 (作为 Query)去和编码器所有输出
ℎ𝑢 (作为 Keys)计算一个匹配分数 𝑒𝑖,𝑢。

𝑒𝑖,𝑢 = score(𝑠𝑖−1, ℎ𝑢)

2 计算注意力权重 Weight): 将分数通过 Softmax归一化，得到注意力权重 𝛼𝑖,𝑢。权重
高的部分表示是当前最应该关注的音频区域。

𝛼𝑖,𝑢 = exp(𝑒𝑖,𝑢)
∑𝑘 exp(𝑒𝑖,𝑘)

3 计算上下文向量 Context): 对编码器所有输出 ℎ𝑢 加权求和，得到上下文向量 𝑐𝑖。

𝑐𝑖 = ∑
𝑢

𝛼𝑖,𝑢ℎ𝑢

这个 𝑐𝑖 就是为生成当前字符 𝑦𝑖 而“量身定制”的声学信息摘要。
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训练与学习策略
端到端训练

训练目标

max
𝜃

∑
𝑖

log 𝑃(𝑦𝑖|x, 𝑦∗
<𝑖; 𝜃)

其中 𝑦∗
<𝑖 是真实的前序字符

训练-推理不匹配问题
训练时：使用真实前序字符
推理时：使用模型预测的前序字符
问题：模型未学会处理预测错误
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训练与学习策略
端到端训练

训练时：Teacher Forcing
为了加速收敛和稳定训练，我们总是
将正确的上一个字符 𝑦∗

𝑖−1 作为输入，来
预测当前字符 𝑦𝑖。
优点: 训练稳定，并行度高。
缺点: 造成了训练和推理之间的不匹
配。

推理时：Autoregressive
推理时，我们没有正确答案，只能将模
型自己预测的上一个字符 ̂𝑦𝑖−1 作为输入。

问题: 一旦预测错一个，错误可能会
累积，导致后续输出完全错误。这
就是暴露偏差 Exposure Bias)。

解决方案：Scheduled Sampling (计划采样)
在训练过程中，以一定的概率 𝑝选择模型自己的预测作为下一步的输入，而不是永远使用
正确答案。这个概率 𝑝会随着训练的进行而逐渐增加，让模型慢慢适应自己的错误。
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注意力可视化

观察结果
注意力分布基本单调，无需位置先验
能够识别语句开始和结束
内容注意力机制有效工作
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AED：流式处理挑战与解决方案

流式处理挑战
全注意力需要完整语音
流式场景下延迟较高
需要基于块的注意力策略

流式解决方案

(a)全注意力 (b)单调注意力 (c) MoChA (d) MILK
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AED流式注意力方案对比

Global Monotonic MoChA MILK
是否流式 否（需看全局/未来）是（只向前扫描） 是（有限右视窗） 是（仅回看历史）
未来依赖 强，需要未来帧 无 有限：chunk大小𝑤 无
上下文范围 全序列（过去 + 未

来）
极窄（通常单点） 触发点附近局部块

（大小 𝑤）
无限回看：从起点到
触发点

触发/对齐 软注意力，自由对齐 硬触发，单调前进 单调硬触发 + 块内
软注意力

单调硬触发 + 历史
段软注意力

延迟 高（离线/大缓冲） 低（触发即输出） 低-中（≈ 𝑤 帧额外
延迟）

低（无未来窗口）

计算复杂度 𝑂(𝑇𝑒𝑛𝑐𝑇𝑑𝑒𝑐) 近线性（扫描式） 𝑂(𝑇𝑒𝑛𝑐 + 𝑇𝑑𝑒𝑐 ⋅ 𝑤) 需要前缀和实现，增
量近线性

优点 精度高、全局依赖强 天然流式、对齐可解
释

兼顾流式与鲁棒性，
性能接近离线

严格流式且能利用
长历史

局限 不可严格在线、内存
大

上下文太窄，易脆弱 需选好 𝑤；仍假设单
调

实现更复杂，仍受单
调假设限制

典型场景 离线最佳精度 极低延迟、实现简单 低延迟线上常用折
中

严格在线且需长历
史支持

-单调/MoChA/MILK训练常用期望化注意力，推理用硬触发以实现流式。
- MoChA延迟主要由 chunk大小 𝑤决定；MILK需用累计/前缀技巧做高效回看。
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参考资料

Bahdanau et al.,“Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate,”ICLR
2015.（注意力机制雏形）
Chan et al.,“Listen, Attend and Spell,”ICASSP 2016.（LAS，端到端语音的经典 AED）
Chorowski et al.,“Attention-Based Models for Speech Recognition,”NIPS 2015.
Watanabe et al.,“Hybrid CTC/Attention Architecture for End-to-End ASR,”IEEE JSTSP 2017.
（CTCAttention多任务）
Chiu and Raffel,“Monotonic Chunkwise Attention,”ICLR 2018.（MoChA，流式 AED）
Raffel et al.,“Online and Linear-Time Attention by Enforcing Monotonic Alignments,”ICML 2017.
（Monotonic Attention）
Arivazhagan et al.,“Monotonic Infinite Lookback for Simultaneous Translation,”ACL 2019.
（MILK，可用于流式 AED）
Gulati et al.,“Conformer: Convolution-augmented Transformer for Speech Recognition,”
Interspeech 2020.（常用作 AED编码器）
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能否两全其美？

我们已经看到了两种主流的端到端范式：

CTC
支持流式识别
条件独立假设太强

AED Attention)
建模输出依赖

依赖全局信息，难于流式

核心矛盾
我们想要一个既能像 AED一样考虑上下文（打破独立性假设），又能像 CTC一样进行流式
解码（无需等待整句话说完）的模型。

答案：RNNTransducer RNNT模型
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RNNT架构：三驾马车

音频编码器 Encoder): 与 CTC/LAS类
似，处理音频输入 x，输出声学特征 ℎ𝑡。
标签预测网络 Predictor): 一个自回归
RNN，根据之前已生成的字符，输出一
个代表历史文本信息的特征 ℎ𝑢。
联合网络 Joint Net): 一个前馈网络，
将 ℎ𝑡 和 ℎ𝑢 融合，预测下一个字符的概
率分布。

图: RNNT架构
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RNNT核心机制：通过 Blank解耦对齐

RNNT的天才之处在于，它在每一步都可以在两个动作中选择一个：

在 (𝑡, 𝑢)时刻，联合网络输出一个分布，包含词汇表和 𝜖 (blank)
动作 1：输出一个字符 Emit): 如果模型预测出一个非 blank字符 𝑦𝑢。

我们就输出这个字符，然后时间步 𝑡保持不变，标签步 𝑢前进到 𝑢 + 1。
含义：“基于当前的音频信息，我认为可以再说一个字了。”

动作 2：输出一个 Blank Consume): 如果模型预测出 𝜖。
我们不输出任何字符，然后时间步 𝑡前进到 𝑡 + 1，标签步 𝑢保持不变。
含义：“当前音频信息还不足以生成新字符，我需要再听一点。”

关键优势
这种机制使得 RNNT的对齐非常灵活。它既不像 CTC那样强制每帧都有输出，也不像
AED那样需要看完全局，从而实现了真正的流式识别。
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CTC和 RNNT的有效路径对比

图: ”team”的 CTC路径示例 图: ”team”的 RNNT路径示意
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CTC vs. AED vs. RNNT

特性 CTC AED Attention) RNNT
核心思想 条件独立，最大化所有有效

路径概率
全局上下文自回归生成 局部上下文自回归生成

对齐方式 隐式 (通过 Blank 强制对
齐)

显式 (通过 Attention 软对
齐)

隐式 (通过 Blank 解耦对
齐)

流式能力 天然支持 困难 (需特殊改造) 天然支持
输出依赖 无 (条件独立) 有 (建模 𝑃(𝑦𝑖|𝑦<𝑖)) 有 (建模 𝑃(𝑦𝑢|𝑦<𝑢))
优点 速度快，结构简单 精度高，能利用全局信息 集两者之长：流式且精度高
缺点 精度相对较低 计算复杂，延迟高，非流式 实现相对复杂，训练不稳定
工业应用 早期主流，现用于一些低资

源场景
学术研究多，部分离线任务 当前工业界主流选择
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CTC vs. AED vs. RNNT

(a) CTC (b) AED (c) RNNT
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参考资料

Graves,“Sequence Transduction with Recurrent Neural Networks,”arXiv:1211.3711.（提出
RNNT框架）
Graves et al.,“Towards End-to-End Speech Recognition with Recurrent Neural Networks,”
ICML 2014 Workshop.（早期端到端与 RNNT相关）
Rao et al.,“Exploring Architectures, Data and Units for Streaming End-to-End Speech
Recognition with RNNT,”ASRU 2017.（流式 ASR里程碑）
Prabhavalkar et al.,“A Comparison of Sequence-to-Sequence Models for Speech Recognition,”
Interspeech 2017.（RNNT vs AED/CTC）
Kannan et al.,“An Analysis of Incorporating an External Language Model into a RNNT for ASR,”
ICASSP 2018.（LM融合）
Mahadeokar et al.,“Streaming End-to-End Speech Recognition with the Transformer
Transducer,”ICASSP 2021.（TT，Transformer化的 RNNT）
WeNet、NeMo、ESPnet文档与示例（RNNT/TT实现与训练细节）
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语音识别的挑战

传统ASR系统:
需要针对特定数据集进行微
调
跨域鲁棒性有限
复杂的多阶段流水线

主要问题:
对分布偏移敏感
在新域上泛化能力差
计算资源需求高

⋯

⋯

2 × Conv1D + GELU

⋮
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📝  ∅

PREV

special
tokens

text

tokens

timestamp
tokens

START OF

TRANSCRIPT

LANGUAGE

TAG

NO

SPEECH

EOT

TRANSCRIBE

TRANSLATE

begin

time

NO

TIMESTAMPS

⋯end

timetext tokens begin


time
end

timetext tokens

text tokens

Voice activity

detection


(VAD)

Custom vocabulary /
prompting

Time-aligned transcription

Text-only transcription

(allows dataset-specific fine-tuning)

X → English

Translation 

previous

text tokens

X → X

Transcription 

Language

identification

MLP

self attention

MLP

self attention

MLP

self attention

MLP

cross attention

self attention

MLP

cross attention

self attention

MLP

cross attention

self attention

TRANS-

CRIBE

王帅 智能语音技术 2025年 9月 29日 57 / 71

20
25

 F
all
, N

an
jin

g 
Un

ive
rs
ity

In
te
llig

en
t 
Sp

ee
ch

 T
ec

hn
ol
og

y

20
25

 F
all
, N

an
jin

g 
Un

ive
rs
ity

In
te
llig

en
t 
Sp

ee
ch

 T
ec

hn
ol
og

y



Whisper

核心思想
在大规模、多样化的弱监督语音-文本对齐数据上训练单一的编码器-解码器 Transformer，
以获得跨域与多语言的强鲁棒性与零样本能力。

关键创新:
大规模多语言数据与多任务联合训练
（识别/翻译/语言识别/VAD）
统一的序列到序列格式，用“特殊标记”
指定任务与语言
字节级 BPE分词（GPT2风格），对多
语言与稀有字符友好
简洁的推理接口（CLI与 Python），开箱
即用

结果:
多域零样本条件下表现稳健，具备强鲁
棒性
支持多语言识别、语言识别与语音翻译
提供多种模型规模，覆盖速度/准确率权
衡
开源代码与权重（MIT License），无需
任务特定微调即可使用
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鲁棒性问题

0 1 2 3 4 5 6 7 8
WER on LibriSpeech dev-clean (%)
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Supervised LibriSpeech models
Zero-shot Whisper models
Zero-shot Human (Alec)
Ideal robustness (y = x)

关键洞察
在单一数据集（如 LibriSpeech）上训练并达到极低WER的模型，常在分布外数据上显著
退化；多样化弱监督预训练有助于弥合这一差距。
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弱监督学习的规模化

先前工作:
SpeechStew: 5,140小时
GigaSpeech: 10,000小时
People’s Speech: 30,000小时

Whisper规模:
基于互联网大规模采集与质量过滤的多
语言语音-文本对齐数据
覆盖语音识别与“非英语到英语”翻译
等任务
数据多样性强，显著提升分布外鲁棒性 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

图:训练数据集统计
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数据处理流水线

1 网络规模收集: 从互联网收集配对的音频与转录文本
2 质量过滤:

检测并移除机器生成的转录文本
语言检测与匹配
模糊去重
对高错误率数据源进行人工检查

3 分段: 30秒音频块与对应转录文本
4 统一多任务序列: 通过起始/语言/任务/时间戳/文本/结束等特殊标记，构造统一的目标
序列

关键设计选择
最小化预处理与强质量过滤并重，让模型通过多任务标记自然学习不同任务与风格。
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模型架构
架构: 编码器-解码器 Transformer
编码器: 接收 80维对数 Mel频谱
解码器: 自回归语言模型，条件于音频与任务/语
言标记
分词器: 字节级 BPE（GPT2风格）

模型规模（repo发布）:
tiny（39M），提供 tiny与 tiny.en
base（74M），提供 base与 base.en
small（244M），提供 small与 small.en
medium（769M），提供 medium与
medium.en
large（1550M），large-v2 / large-v3（多语言）
turbo（809M）：large-v3的优化变体，推理更
快，准确率略降

Encoder Block

2 × Conv1D + GELU

Encoder Block

Encoder Block

Encoder Block

⋮

Decoder Block

Decoder Block

Decoder Block

Decoder Block

⋮⋮

cr
os

s 
at

te
nt

io
n

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

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

Log-Mel Spectrogram

~
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多任务训练格式

统一任务规范
所有任务都表示为标记序列：

1 ^|startoftranscript^>
2 语言标记（多语言）
3 任务标记: ^|transcribe^>或 ^|translate^>
4 时间戳标记: ^|notimestamps^>或时间戳对
5 输出文本
6 ^|endoftranscript^>
优势
单一模型统一处理识别、语言识别与翻译
通过标记自然实现任务与语言条件化
可输出时间戳，便于长音频切分与对齐
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英语语音识别性能

wav2vec 2.0 Whisper 相对错误率
数据集 Large (no LM Large V2 降低 %

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

平均 29.3 12.8 55.2

表:在多域零样本条件下的示例对比（具体数值依赖评测设置与模型规模）
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多语言性能
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图:训练数据量与性能的相关性

关键发现:
多语言性能与可用训练数据量强相关
（示例中可观察到显著关联）
数据规模每显著增长一档，WER/CER明
显下降
文字系统差异与低资源数据稀缺带来挑
战

基准测试结果:
覆盖 MLS、VoxPopuli、FLEURS、
Common Voice等多语种基准
语言列表见 repo tokenizer.py

王帅 智能语音技术 2025年 9月 29日 65 / 71

20
25

 F
all
, N

an
jin

g 
Un

ive
rs
ity

In
te
llig

en
t 
Sp

ee
ch

 T
ec

hn
ol
og

y

20
25

 F
all
, N

an
jin

g 
Un

ive
rs
ity

In
te
llig

en
t 
Sp

ee
ch

 T
ec

hn
ol
og

y



语音翻译性能

X →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

零样本Whisper 36.2 32.6 25.2 29.1

表:在 CoVoST2等基准上展现强零样本翻译能力（turbo不支持翻译）

翻译洞察
训练数据与翻译性能的相关性弱于 ASR
在低资源语言上表现突出
执行 X→英语翻译时请选择 multilingual模型（如 medium/large）
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噪声鲁棒性
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Whisper
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人类水平性能
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人类评估结果
多样化评测中接近专业人工转录准确度
具体数值受任务、口音、噪声与后处理影响
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主要贡献

1 大规模弱监督预训练覆盖多语言语音-文本对齐数据
2 展示零样本鲁棒性在多域与多任务上稳定
3 统一多任务方法用于识别、翻译与语言识别
4 接近人类水平的多样化场景表现
5 开放发布模型与代码（MIT License）

主要洞察
弱监督预训练在语音识别中的潜力被低估；多样且充足的数据规模使鲁棒的零样本泛化成
为可能。
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影响与未来方向

即时影响:
面向语音处理的通用基础模型
无需微调即可实现鲁棒 ASR
覆盖多语言识别、语音翻译与语言识别
与商业系统在多域场景中竞争

未来工作:
解码策略与时间戳稳定性优化
扩充低资源语言与多口音数据
微调与外部语言模型的系统化研究
轻量化与移动/边缘侧部署优化

代码与模型可用

https://github.com/openai/whisper
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https://github.com/openai/whisper


学习资料

推荐阅读
Wenet社区杨超 E2E ASR教程
CMU Shinji Watanabe E2E ASR报告
Google Deepmind Tara Sainath E2E ASR报告
Jinyu Li: Recent Advances in End-to-End Automatic Speech Recognition
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https://www.bilibili.com/video/BV1UzQhYMEBY/
https://deeplearning.cs.cmu.edu/F20/document/slides/shinji_watanabe_e2e_asr_bhiksha.pdf
https://docs.google.com/presentation/d/1MPU4zd1m1HqGgCk9xN17C03y33mEYsx-axp1pO6JUQQ/edit##slide=id.gfb10384b75_0_2
https://arxiv.org/abs/2111.01690
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