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Abstract
随着建模的最新进展和有监督训练数据量的增加，自动语
音识别（ASR）系统在普通语音上取得了显著的性能。然
而，最先进的 ASR 在命名实体上的字错误率（WER）仍
然很高。由于命名实体通常是最关键的关键词，识别错误
会影响所有下游应用，尤其是当 ASR 系统作为复杂系统
的前端功能时。在本文中，我们引入了一种大型语言模型
（LLM）修正机制，通过利用 LLM 的推理能力以及包含
一组正确命名实体的局部上下文（例如，讲义），来修正
ASR 预测中的错误命名实体。最后，我们介绍了 NER-
MIT-OpenCourseWare 数据集，该数据集包含来自 MIT
课程的 45 小时数据用于开发和测试。在该数据集上，我们
提出的技术在命名实体上实现了最高 30 % 的相对 WER
降低。
Index Terms: contextual ASR, AI Agent
最近，通过扩大数据和模型的规模，语音识别性能显著

提高。Whisper [1] 是一个在 765K 小时语音的大规模数据
集上训练的模型，其表现非常出色，在标准的 Librispeech
干净语料库上实现了 2.7 % 的 WER，并在流行的语音数
据集上平均达到 12.8 % 。然而，尽管在大量数据上进行了
训练，Whisper（large-v3）在识别命名实体方面仍然表现
不足。例如，在上下文 ASR基准数据集 ConEC [2]中，它
对人名的 WER 为 28.9 % ，对组织名称的 WER 为 19.6
% 。
另一方面，人类具有根据知识和局部语境进行推理和

联系不同命名实体的能力。例如，学生可以使用讲义幻灯
片将讲座视频中的命名实体映射到幻灯片中的内容。由于
命名实体涉及事件、人物姓名、产品等，这些通常依赖于
局部语境并随时间变化，因此使用新的配对语音-文本数据
重新训练模型的解决方案成本高昂，并且难以扩展。
在本文中，我们提出了一种创新的方法（见图 1）——

受到 LLM代理 [3]的启发——该方法利用一个 LLM以及
语音和语义匹配组件来修正错误的命名实体。LLM接收来
自 ASR 的预测和局部上下文中过滤的信息，局部上下文
包含发音类似的命名实体以及包括这些单词的句子。然后，
LLM 根据这些信息修正 ASR 的预测。我们证明了我们提
出的方法在不同 LLM 上工作有效，从闭源模型到开源模
型，并且涵盖各种大小。此外，我们的工作在未来可以通过
整合视觉信息或解决罕见词汇的错误率来扩展。此外，我
们的方法是可解释的，因为 LLM 解释了它为什么进行某
些修正，这不同于其他仅输出修正而不提供任何解释的注
意力基础方法。最后，我们介绍了 MIT-OpenCourseWare
NER 上下文数据集，其中包括语音-文本对以及局部上下
文。

1. 相关工作
改进命名实体识别的一种常见方法是通过偏向于预定义词
列表来调整 ASR。在 ASR 中调整的传统方法之一是浅融
合 [4, 5, 6] 。在浅融合中，在推理过程中，ASR 的预测受

到具有某种权重的上下文语言模型的影响。上下文语言模
型通常表示为加权有限状态转换器 [7] 。浅融合是灵活的，
因为它允许在推理时切换到不同的语言模型。然而，ASR
和语言模型（LM）以松散结合的方式组合，这可能导致次
优的输出。此外，ASR 的性能对 ASR 和 LM 的权重组合
非常敏感，并且不能很好地推广到不同的领域。
神经网络常用于编码上下文信息 [8, 9, 10, 11] 。这些

上下文神经网络通常与 ASR 系统一同训练。早期的工作
由 [8] 引入了一种偏置编码器到编码器-解码器 ASR 模型
中 [12] 。在 [9] 中，神经网络用于编码偏置词，并通过注
意力机制将上下文网络嵌入与基于转导器的 ASR 的音频
编码器或标签编码器融合。也有研究结合了这些技术或探
索替代方法。例如，在 [13] 中，作者结合了基于字典树的
偏置、浅融合及上下文神经网络。在 [14] 中，作者提出使
用一个连续积分-发放 (CIF) 模型进行上下文 ASR 的协
同解码。最近，也有一些与上下文语音识别相关的使用大
语言模型 (LLM) 的工作 [15] 。在 [15] 中，作者提出使用
偏置提示和偏置融合网络。该研究还指出，增加偏置列表
的长度会显著降低性能。我们提出的解决方案通过仅选择
在语境中听起来与 ASR 预测相似的命名实体来解决这个
问题。这种方法在缩短偏置列表长度的同时，仍然保留最
相关的偏置词。在这篇论文中，我们提出了一种新颖的方
法，利用大型语言模型（LLM）的推理能力来修正自动语
音识别（ASR）的预测，该方法利用了语音和可用上下文
中命名实体的语义和语音信息。该方法包含几个步骤。首
先，（1）使用 ASR 模型（例如，Whisper）转录语音。接
下来，（2）使用现成的命名实体识别工具从 ASR 预测结
果和上下文文档中提取命名实体。上下文可以是与语音相
关的任何文本文档。例如，在转录讲座时，上下文可能包
括幻灯片或阅读清单。由于上下文中词汇量较大，（3）如
果上下文中的命名实体与 ASR 预测中的命名实体类型相
同（例如，人、组织）且发音相似，则从上下文中选择命
名实体。最后（4），大型语言模型分析 ASR 预测及其命名
实体，以及上下文中的命名实体及包含它们的句子。它利
用这些信息和详细的指令提示（见图 3 ）来生成修正后的
预测。由于上下文自动语音识别（ASR）数据集的数量非
常有限，且通常针对工业环境或特定需求（如财报电话会
议）设计，我们在自己新引入的数据集上评估了我们提出
的方法。相比之下，我们更关注教育和科学领域。测试集
是 2013 年秋季提供的关于动物行为的一个本科课程，从
MIT 开放课程资料中提取。我们使用 BeautifulSoup 下载
了该课程的音频、视频和讲义幻灯片，最终获得了总计 17
小时的 25 个讲座音频录音。测试集标签包含约 121K 字，
而上下文包含 46K 字。真实转录（由 OpenCourseWare
提供）包含 1.2K 个命名实体词，其中约 66% 出现在幻灯
片中。图 2 中提供了讲义幻灯片的示例。
我们的开发集是一个来自麻省理工学院开放课程的关

于大脑结构的本科学课程，开设于 2014 年春季。这个课
程有 35 节课，但为了加快执行速度，我们只使用了前 3K
个话语。开发集的标签包含大约 32K 个单词，而上下文包
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Figure 1: 提出将语音和语义信息结合起来修正 ASR 预测中的命名实体的方法。

From Charles Darwin, The Expression of the Emotions 
in Man and Animals 

The same dog in a humble and affectionate frame of mind (fig. 6) 
Image is in public domain.
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Lorenz, K.Z. (1981) The Foundations of Ethology 

5. One of Seitz’ findings was the “law of 
heterogenous summation”.  What does this 
phrase mean?  

 (p 117; see also p 116 on innate recognition 
of another animal of the same species.) 
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Monarch butterfly 
and a mimic—one of 
several species that havc 
evolved to look like 
monarchs, i.e., their 
appearance mimics the 
monarch. 

Male monarch butterfly 

Female monarch.         Viceroy butterfly (Limenitis archippus) 

The viceroy species has 
evolved by Batesian 
mimicry of the monarch. 

Photo on left courtesy of cotinis on Flickr. License CC BY-NC-SA.

Photo in middle courtesy of Alan Vernon
on Flickr. License CC BY-NC-SA.

Photo on right courtesy of Benny Mazur
on Flickr. License CC BY.
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Courtesy of Mark Davison on Flickr. License CC BY-NC-SA.
3

Figure 2: 课程幻灯片示例。

括来自六张讲座幻灯片的 14K 个单词。开发集中有 0.2K
个命名实体词，大约 60 % 的这些词出现在幻灯片中。
我们使用 pdfplumber [16] 将真实转录和课件幻灯片

转换为文本文件，并使用 spacy en_core_web_lg 模型通
过去除不需要的字符来清理文本，并将真实转录分割成多
个句子。幻灯片包含图像、数学公式和其他元素，使它们
变得嘈杂。我们使用 pydub [17] 从视频 (mp4) 中提取音
频 (flac) 并将音频转换为采样率为 16,000 Hz 的单声道音
频。由于每个音频文件的时长为 30 到 60 分钟，我们利用
fairseq [18] 将长音频分割成对应于 spacy 模型识别的句子
的多个语音段。

2. 实验
使用该数据集 (第 ?? 节)，我们进行了实验以评估所提方
法在改善命名实体的自动语音识别 (ASR) 转录准确性方
面的益处，同时希望保持非命名实体的转录准确性不变。
由于我们的方法侧重于在将信息提供给 LLM 之前，利用
语义和语音线索筛选上下文中的相关信息，我们与两种强
控制条件进行了比较：(1) 包含给定语音段对应的整个文

档的 LLM 提示（不仅仅是筛选出的相关实体）；(2) 先使
用 LLM 总结上下文然后将总结提供给修订 LLM。
对于第一阶段的 ASR，我们使用 Whisper large-

v3。我们选择 Flair [19] ，具体来说是 flair/ner-english-
ontonotes-large 模型，用于命名实体识别（NER），因为它
在标准 NER 基准上的速度和高准确性。最后，为了检测
两个单词是否听起来相似，我们使用 Double Metaphone
[20] ，这是一种流行且强大的基于规则的语音算法，可以
将单词转换为语音代码，使其在检测相似音的单词和执行
姓名搜索时非常有用 [21, 22] 。它不仅可以用于英语，也
可以用于低资源语言 [23, 24] 。
根据另一个基准测试 ASR 上下文数据集 [2] ，我们

关注八种特定的命名实体类型：PERSON、ORG、GPE、
LOC、PRODUCT、EVENT、NORP 和 FAC。我们手动
验证了测试集中 500 个句子中的命名实体，并测量基于集
合的评估召回率，忽略同一命名实体在一个句子中的多次
出现，因为 LLM 会替换句子中所有相同命名实体的实例。
Flair 的精准率是 96 %，召回率是 86 %。由于在人群中手
动标记命名实体代价高昂，而 Flair 是一个具有合理召回
率的稳健 NER 模型，我们将 Flair 的命名实体结果视为
基准，用于评估 Flair 检测到的命名实体上的 WER。
对于修订 LLM，我们选择 Llama3-70b-8192 [25]（通

过 Groq API）、GPT-4o-mini API、GPT-4o API [26] 和
Meta-Llama-3.1-70B（使用 bitsandbytes 量化），在单个
A100 GPU（80GB）上本地运行，并使用 vLLM [27] 。选
用 Langchain [28] 作为实验框架，因为它提供了在不同
LLM 提供商之间切换的灵活性。我们从 [29] 和 OpenAI
提示工程指南 [30] 中汲取灵感来手动设计提示。我们的提
示（见图 3 ）旨在确保 LLM 修改实体名称而不改变其他
词语，并应用推理。由于 LLM 输出除了修订预测之外的
额外文本，我们指导 LLM 使用一种特殊格式进行修订预
测，以 << @ 开始并以 @ >> 结束。这种方法使我们能够
轻松将修订后的预测与额外文本分开，并在所有 LLM 中
证明其是稳健的。
对于摘要任务（在控制条件 2 下），我们使用 GPT-4o-

mini 与以下提示：“简明总结以下内容，同时确保所有命
名实体得到保留。为每个命名实体包含一个句子，仅使用
字母和数字。内容：{ context }”。
如表 1 所示，我们提出的方法与原始的 Whisper 预测

和两个控制条件相比，无论使用闭源还是开源的 LLM，也
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Table 1: 对比各种方法下的命名实体（NE）词错误率（WER）（%）和非命名实体（NNE）词错误率（WER）（%）。

Method LLM NE NNE LLM NE NNE LLM NE NNE
Whisper None 32.3 7.0 None 32.3 7.0 None 32.3 7.0
Full context GPT-4o-mini 43.4 7.1 GPT-4o 30.6 7.0 Llama-3.1-70B 32.6 7.2
Context summary GPT-4o-mini 38.6 7.1 GPT-4o 54.2 7.1 Llama-3.1-70B 47.4 8.2
Proposed method GPT-4o-mini 22.7 7.0 GPT-4o 22.9 7.0 Llama-3.1-70B 24.8 7.2

Speech recognition may incorrectly capture named
entities due to similar-sounding words or uncom-
mon entities in training data. The named enti-
ties and their probabilities are provided below as
”Named entities probability” in the format: en-
tity : probability. Review the prediction’s named
entities. For each entity whose probability is be-
low asr_confidence_threshold, or missing, please
complete the following steps:

• 检查上下文来确定相似发音的实体指代什么，并
分析句子以理解 ASR 预测的实体指代什么。检
查是否（1）两者都指代同一事物，（2）差异可
能是由于 ASR 转录错误，（3）替换提高了准确
性，保留了原句的意思，并自然地适合句子。如
果这三个标准都满足，那么用相似发音的实体替
换 ASR 预测的实体。

• 确保在评估或替换时将每个命名实体视为一个
整体单元。不要在多词实体中单独修改个别词
语。

• 如果不存在合适的相似发音实体，则保持实体不
变。

• 不要删除上下文中缺失的实体中的任何单词。
• 保持所有其他词汇、标点符号和格式不变。
The context includes similar-sounding entities
and sentences containing these named entities.
The revised prediction should start with << @
and end with @ >> Context: { context }
Speech recognition prediction: { preds }
Named entities probability: { ent_prob_dict }

Figure 3: 给大型语言模型的 ASR 修订提示。在消融分析
中，我们仅保留提示中的斜体部分。

无论 LLM的规模如何，都表现出了显著的性能提升。使用
GPT-4o-mini 作为 LLM 时，当使用完整上下文（控制条
件 1）时，WER 从 32.3 % 增加到 43.4 % 。这一增加可能
归因于长的提示输入导致 LLM 出现幻觉。控制条件 2 使
用完整上下文的摘要，但事实证明同样无效，因为 WER
仍然从 32.3 % 增加到 38.6 % 。然而，我们提出的方法
则将 WER 降低到 22.7 % （相当于 30 % 的相对 WER
降低），同时将非实体 WER 保持在 7 % 。结果表明，结
合 LLM 的推理能力与额外语音工具提供的知识是有利的。
这突显出即使在大规模文本数据上训练的 LLM 可能也没
有足够的语音或声学信息知识。图 4 展示了我们的提出方
法如何有效修正各种 ASR 系统错误的定性例子。
我们提出的方法在不同的 LLM 模型中也展示了其

有效性，比如大型的、最先进的 GPT-4o 和强大的开源
Llama-3.1-70B，如表 1 所示。对于像 GPT-4o 这样的强
大模型，利用完整的上下文可使WER略微降低，从 32.3%

Table 2: 利用我们提出的方法中的 GPT-4o-mini，对比不
同语音识别系统中命名实体（NE）WER（%）和非命名实
体（NNE）WER（%）。

ASR Params Before revision After revision
NE NNE NE NNE

Whisper small 244 M 39.3 9.4 29.5 9.4
Whisper medium 769 M 36.0 8.0 26.8 8.0
Whisper large v3 1.54 B 32.3 7.0 22.7 7.0
Canary-1B 1B 36.6 8.3 26.8 8.3

Ground truth:
now this is a difficult concept but let me try to go
through it anyway because seitz was very impor-
tant in working out some of the principles of etho-
logical investigation and the principles of ethol-
ogy that lorenz was talking about
Canary 1B:
now this is a difficult concept …zeitz …lawrence …
Whisper:
now this is a difficult concept…zaitz …lawrence …
Canary and Whisper after revision:
now this is a difficult concept …seitz …lorenz …

Figure 4: 一个例子展示了使用我们提出的方法对各种
ASR 系统进行修正的结果，包括真实情况、原始预测和修
正后的预测（使用 GPT-4o-mini）。省略号表示为简洁起
见而省略的正确转录的单词。
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Table 3: 命名实体 WER（%）和非命名实体 WER 评估
使用完整提示或简短提示

Method Revision LLM NE ( % ) NNE
Full prompt GPT-4o-mini 22.7 7.0
Short prompt GPT-4o-mini 22.7 7.0
Full prompt Llama-3.1-70B 24.8 7.2
Short prompt Llama-3.1-70B 32.3 7.0

降至 30.6%，如表 1 所示。然而，使用我们提出的方法，
WER 显著降低至 22.9%。
为了评估我们提出的方法在不同模型规模和语音识

别系统中的有效性，我们使用 Whisper Small、Whisper
Medium 和 Nemo Canary-1B [31] 进行实验，这是另一个
最先进的 ASR 模型。结果如表 2 所示。正如表 2 所示，
我们的方法在不同的模型规模和架构上表现出良好的泛
化能力。对于 ASR 模型 Canary-1B，命名实体 WER 从
36.6 %降低到 26.8 %。同样，命名实体WER在Whisper
small 中从 39.3 % 降低到 29.5 %，在 Whisper medium
中从 36.0 % 降低到 26.8 %。
在运行时间成本方面，提取每个话语中的命名实体的

时间为 0.013 秒（在 9427 个测试话语中取平均）。使用
GPT-4o-mini修正 ASR预测的时间为 1.2秒，平均于 750
个包含命名实体的测试话语。

2.1. 消融研究
我们尝试仅保留提示中与输入、输出和一般指令相关的最
关键部分，如图 3 中斜体部分所示。该简化提示的结果
汇报在表 3 中。如图所示，完整提示和简短提示在 GPT-
4o-mini 上表现良好，而开源的 Llama-3.1-70B 在完整提
示下实现了更好的性能，24.8 %，相比简短提示下的 32.3
%。这表明在此情况下，付费 API GPT-4o-mini 可能比开
源 Llama-3.1-70B 更加强大，推理能力更好。开源模型似
乎需要更多详细指令才能取得良好结果，而 GPT-4o-mini
可以在较少指令情况下表现良好。
最后，我们还进行了一项不需要 LLM 的实验，采用

一种简单的策略，在 ASR 预测中随机用上下文中发音相
似的命名实体替换掉命名实体。在命名实体上，使用随机
替换的 WER 是 25.3 %，而使用 GPT-4o-mini 的提出方
法是 22.7 %。这可能是因为较简单的基线在不理解上下
文的情况下替换命名实体，这在上下文数据较为嘈杂时尤
其成为问题。例如，对于一个其真实转录为“one of those
students became very well known margaret mead ”的话
语，将命名实体替换为一个随机选择的发音相似的实体会
导致“…margaret mit ”。然而，使用我们提出的方法（使
用 GPT-4o-mini），ASR 的转录被正确修改为“…mead ”。
在本文中，我们介绍了一种新方法来利用 LLM 修正语音
识别系统的预测。具体来说，我们采用一个语音和语义匹
配组件，从上下文中选择与 ASR 预测中最相关的命名实
体。我们将我们提出的方法与使用完整上下文或上下文摘
要的强对照进行比较，并证明我们的方法在新引入的测试
集上可实现最多 30 % 的相对 WER 降低。
在我们的工作中，我们主要关注命名实体，因为它们

的定义是标准化的，并且 NER 的工具已广泛可用。然而，
随着稀有词检测模型的发展，该方法可以扩展到修订稀有
词。此外，该方法还可以扩展以整合视觉信息，例如图像
描述或光学字符识别（OCR），以便更好地利用可用的上
下文文档。
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