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语音大模型的历史：以语音识别为例
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• Huang X, Baker J, Reddy R. A historical perspective of speech recognition[J]. Communications of the ACM, 2014, 57(1): 94-103.

• Xiong W, Droppo J, Huang X, et al. Achieving human parity in conversational speech recognition[J]. arXiv preprint arXiv:1610.05256, 2016.

• 白烨,基于语言知识迁移的端到端语音识别方法研究,博士论文

WER 5.8% on Switchboard

（MSR 2016）

WER 5.9%

（Human）



语音大模型的历史：以语音识别为例
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• Hinton G, Deng L, Yu D, et al. Deep neural networks for acoustic modeling in speech recognition: The shared views of four research groups[J]. IEEE Signal processing 

magazine, 2012, 29(6): 82-97.

• 2009年,在语音识别领域，深度学习首次展现出其强大威力。
• 2012年，四大语音研究组联合论证深度学习在语音识别中的作用。
• 语音识别领域丰富的数据为深度学习提供了充分发挥空间。



语音大模型的历史：以语音识别为例
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• 百度贾磊语音技术部、吴恩达硅谷研究院分别在万小时大数据上展现深度学习效果。
• Amodei进入深度学习领域后，首先瞄准语音识别任务，并获得大数据训练认知。
• 现为Anthropic (构建Claude的公司)的CEO。



语音识别大模型：从0.1B到2B
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• 传统工业语音识别模型参数量约为0.1B。
• 2023年,Google USM用1200万小时语音数据自监督训练2B参数模型,覆盖100

种语言,达到当年最优效果。



为什么需要大模型：Scaling Laws

2024/9/6 8

• Scaling Laws说明，模型越大，数据越多，效果就会越好

• Kaplan J, McCandlish S, Henighan T, et al. Scaling laws for neural language models[J]. arXiv preprint arXiv:2001.08361, 2020.



为什么放大自回归模型
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• 一大批问题 (文本/图像/语音生成与分类)都可用自回归模型建模。
• 扩展统一的自回归模型，能提升所有相关任务的性能。
• 因此，扩展自回归模型具有重要意义。

• Brown T B. Language models are few-shot learners[J]. arXiv preprint arXiv:2005.14165, 2020.

Chen M, Radford A, Child R, et al. Generative pretraining from pixels[C]//International conference on machine learning. PMLR, 2020: 1691-1703.

Radford A, Kim J W, Xu T, et al. Robust speech recognition via large-scale weak supervision[C]//International conference on machine learning. PMLR, 2023



语音交互大模型：以对话为轴
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ChatGPT Llama3

• 大语言模型展现了强大的在文本对话能力,但缺乏对物理世界的感知能力。
• 现有的大模型基础设施(Infra、数据)，文本语言模型最为成熟。
• 所以，目前语音交互主流做法是为大语言模型添加“耳朵”和“嘴巴”等感知接口。
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GPT-4o
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• 2024年5月，OpenAI发布GPT-4omni，支持自由流畅语音交互。



GPT-4o的特点
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GPT-4o

准确地语音理解

自然地语音生成

低延时

灵敏打断

高情商

高智力

GPT-4o同声传译

GPT-4o网络会议
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多模态语言模型系统框架
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Language Model

文本detokenizer 图像detokenizer 音频detokenizer

文本tokenizer 图像tokenizer 音频tokenizer

• Language Model中台:序列建模
• Tokenizer: 压缩器
• Detokenizer: 生成器
• 扩展性：新模态持续扩展，增量学习



音频理解
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语音识别

语音翻译

声音描述

音乐描述

……

音频理解 Language Model

文本detokenizer

音频tokenizer

• 音频理解：输入是音频，输出是文字

• 主流方法：音频tokenizer输出连续特征作为LM的condition



音频理解模型：Pengi
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• Deshmukh S, Elizalde B, Singh R, et al. Pengi: An audio language model for audio tasks[J]. Advances in Neural Information Processing Systems, 2023,

• Microsoft/CMU Pengi: 采用HTSAT作为tokenizer/encoder, GPT-2作为LM

• 在21个音频理解任务上取得当年SoTA效果

模型结构 效 果



音频理解模型：Salmonn

2024/9/6 18

• Tang C, Yu W, Sun G, et al. Salmonn: Towards generic hearing abilities for large language models[J]. arXiv preprint arXiv:2310.13289

• Salmonn: Whisper/BEATs作为Encoder，互补speech和sound特征。
• Q-former作为Adapter。
• 具备自由问答能力。

模型结构 效 果



音频理解模型：Qwen/Qwen2-audio
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• Chu Y, Xu J, Zhou X, et al. Qwen-audio: Advancing universal audio understanding via unified large-scale audio-language models[J]. arXiv preprint arXiv:2311.07919

• Chu Y, Xu J, Yang Q, et al. Qwen2-audio technical report[J]. arXiv preprint arXiv:2407.10759, 2024.

• Yang Q, Xu J, Liu W, et al. AIR-Bench: Benchmarking Large Audio-Language Models via Generative Comprehension[J]. arXiv preprint arXiv:2402.07729, 2024.

• Qwen/Qwen2-Audio: Whisper作为Encoder。在一系列标准测试集取得sota效果。
• AIR-bench：建立问答评测benchmark。
• 跑通DPO优化human preference。

模型结构 效 果



音频生成
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text-to-speech

text-to-music

text-to-sound

……

音频生成
Language Model

音频detokenizer

文本tokenizer

• 音频生成：根据某些条件，生成音频

• 主流音频detokenizer：VQVAE Decoder、Diffusion等 



音频生成模型：VALL-E
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• Wang C, Chen S, Wu Y, et al. Neural codec language models are zero-shot text to speech synthesizers[J]. arXiv preprint arXiv:2301.02111, 2023.

• Microsoft VALL-E: 采用EnCodec Decoder作为detokenizer

• 具备Zero-shot生成能力：音色克隆、情感克隆等。

模型结构 效 果

Text Prompt Gen. Base.

Number ten, fresh nelly is waiting 

on you, good night husband.

And lay me down in thy cold bed 

and leave my shining lot. 



音频生成模型：Seed-TTS

2024/9/6 22

• Anastassiou P, Chen J, Chen J, et al. Seed-TTS: A Family of High-Quality Versatile Speech Generation Models[J]. arXiv preprint arXiv:2406.02430, 2024.

• Bytedance Seed-TTS: Diffusion作为Detokenizer。

• 非常逼真的生成质量

模型结构 效 果

Text Gen.

你为什么总是重复犯同样的错误？难道你就不
能学习一下吗？

这幅画是否真的完成了？还是我应该再添加一
些细节来完善它？



音频生成模型：MusicGen
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• Copet J, Kreuk F, Gat I, et al. Simple and controllable music generation[J]. Advances in Neural Information Processing Systems, 2024, 36.

• Meta MusicGen: 采用多级码本的EnCodec作为Detokenizer。
• 验证了不同的AR模式。Flatten效果最好，但需要更多训练步数。
• SoTA的text-to-music生成效果。

Code的排列 效 果

Text Gen.

lofi slow bpm electro chill with organic 

samples

violins and synths that inspire awe at the 

finiteness of life and the universe



离散Token统一建模
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text-to-speech

……

统一建模

• 离散token统一建模：将音频理解和生成任务全部统一到LM训练的形式

Language Model

文本detokenizer 音频detokenizer

文本tokenizer 音频tokenizer

语音识别

语音翻译

实时口译

语音问答



离散Token统一建模：SpeechGPT
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• Zhang D, Li S, Zhang X, et al. Speechgpt: Empowering large language models with intrinsic cross-modal conversational abilities[J]. arXiv preprint arXiv:2305.11000

• Fudan SpeechGPT: 采用HuBERT作为tokenizer，HiFiGAN作为Vocoder发声。

• 率先做出speech2speech对话效果。

模型结构 效 果



离散Token统一建模：UniAudio
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• Yang D, Tian J, Tan X, et al. UniAudio: Towards Universal Audio Generation with Large Language Models[C]//Forty-first International Conference on Machine Learning.

• Yang D, Guo H, Wang Y, et al. UniAudio 1.5: Large Language Model-driven Audio Codec is A Few-shot Audio Task Learner[J]. arXiv preprint arXiv:2406.10056, 2024.

• CUHK UniAudio: 训练语义增强的Codec作为tokenizer/detokenizer。

• 证明模型具备few-shot学习能力。

模型结构 效 果



Tokenizer表征能力：无监督预训练
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• Hsu W N, Bolte B, Tsai Y H H, et al. Hubert: Self-supervised speech representation learning by masked prediction of hidden units[J]. IEEE/ACM TASLP

• Chiu C C, Qin J, Zhang Y, et al. Self-supervised learning with random-projection quantizer for speech recognition[C]// ICML

• HuBERT：首先对音频离散化，然后采用BERT-style训练方法进行MLM训练。

• BEST-RQ：对离散化方式极致简化为随机映射，并证明有效性。

• 启发：在pretrain-finetune的设定下，用哪种具体的无监督训练方法可能没有
那么重要，能够更方便地scale up数据规模成为提升效果的关键。

BEST-RQ采用随机码本作为监督信号 BEST-RQ说明在full-finetine的setting下，
监督信号质量影响不大



Tokenizer表征能力：无监督预训练
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• Zhang Y, Han W, Qin J, et al. Google usm: Scaling automatic speech recognition beyond 100 languages[J]. arXiv preprint arXiv:2303.01037

• Bai Y, Chen J, Chen J, et al. Seed-ASR: Understanding Diverse Speech and Contexts with LLM-based Speech Recognition[J]. arXiv preprint arXiv:2407.04675

• Google USM: 采用1200万小时数据进行BEST-RQ无监督预训练。

• Bytedance Seed-ASR：采用2000万小时数据进行迭代预训练，获得SoTA效果。

• 无监督预训练：提升数据的数量和丰富度是关键。

Seed-ASR所采用的无监督预训练方法 效 果



Tokenizer表征能力：Audio-Language训练
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• Radford A, Kim J W, Xu T, et al. Robust speech recognition via large-scale weak supervision[C]//International conference on machine learning

• OpenAI Whisper: 采用弱监督语音-文本对训练(Audio-language训练)

• 数据丰富度：WhisperV1采用68万小时数据训练，V3采用500万小时数据训练。

• Qwen-audio等一批音频理解模型都采用Whisper Encoder。

Whisper Encoder采用ASR/AST任务训练 Qwen-audio采用Whisper Encoder



离散Tokenizer：VQ-VAE

2024/9/6 30

• Van Den Oord A, Vinyals O. Neural discrete representation learning[J]. Advances in neural information processing systems

• VQ-VAE：目前最流行的一种离散化方法。

• 其采用类似在线K-Means的方法更新字典表示。

VQ-VAE: 在线地做K-Means更新码本



离散Tokenizer：Codec
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• Zeghidour N, Luebs A, Omran A, et al. Soundstream: An end-to-end neural audio codec[J]. IEEE/ACM TASLP

• Codec：将音频压缩编码以传输。压缩率越大，音频失真越小，Codec越好。

• Soundstream：率先采用RVQ的方式构建神经网络Codec。

• Codec与Tokenizer：目标相同——高压缩率，低信息损失。

Soundstream模型结构



离散Tokenizer难点：信息表示的取舍
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• 音频比特率：16kHz音频通常为256kbps。

• HuBERT token比特率：假设25token/s，码本大小1024，约250bps。

• 信息表示权衡：低比特率导致信息损失，高比特率增加LM建模难度。

• 信息补全：主流TTS系统使用diffusion/GAN等生成网络补全信息。

码率计算

假设码本大小为C，音频单位时间对应的token数为N，则比特率R为

𝑅 = 𝑁log𝐶



Tokenizer比较：连续 vs 离散
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优 点 不 足

连续 • audio-lang数据端到端训练，
效果好。

• audio-language数据很难收集。
• 任务扩展受到限制。
• 无监督数据难以利用。
• 扩展到超大规模LLM(如万亿参数)，

Infra工程量大。

离散 • 可以利用各类数据源的数据，
利于数据scale-up。

• 利于拓展任务（类似文本LM）。
• 可以复用文本Infra。

• 离散化信息压缩损失大。



实时打断
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Language Model

audio

token

env.

token

Language Model

audio

token

env.

token

Interrupt Model

多模型异步打断 单模型同步打断

• 多模型异步打断：主LM和打断模型分离。打断模型给主模型发送打断信号。

• 单模型同步打断：外界音频信息直接输入主LM，主LM决策是否被打断。



多模型异步打断：VITA
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• Fu C, Lin H, Long Z, et al. VITA: Towards Open-Source Interactive Omni Multimodal LLM[J]. arXiv preprint arXiv:2408.05211, 2024.

• VITA：采用Monitoring模型实时监听输入音频，判断是否打断



单模型同步打断: Moshi

2024/9/6 36

• Moshi：2024年7月，法国公司Kyutai发布一款实时交互LLM——Moshi。

• 多流输入：采用多流信号输入输出，同时支持人打断模型，模型打断人。



单模型同步打断: LSLM
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• LSLM：将LM的输入token分为speaking和listening两者。Listening token判断
打断。

• Ma Z, Song Y, Du C, et al. Language Model Can Listen While Speaking[J]. arXiv preprint arXiv:2408.02622, 2024.



实时打断难点：与人类同步
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Language Model

audio

token
env.

token

Interrupt Model

• 多模型异步打断：LM生成内容速度快于音频播放速度。

• 难点：系统联调。

听着你的话，我心里五味杂陈。虽然我愿意一直在你身边，承担一
切不幸，但我知道只有让你自己面对，才能真正让你变得更强大。
所以，你要记得，无论面对何种困难，都请你坚强，我会在心里一
直支持你的。

打断



实时打断难点：与人类同步
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• 单模型同步打断：需要通过学习的方式让模型知道打断位置。
• 提前打断/插话：与人类对齐做的不好的话，会出现提前打断或插嘴现象。
• 难点：打断SFT数据调优；防止提前打断。

Moshi的插话现象
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评测内容与难点
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描述评测评测内容

基础评测

问答评测

语音识别: WER

语音翻译: BLEU

分类: 准确率

……

Caption: SPIDEr

GPT-4 Eval

• Yang Q, Xu J, Liu W, et al. AIR-Bench: Benchmarking Large Audio-Language Models via Generative Comprehension[J]. arXiv preprint arXiv:2402.07729, 2024.

• 评测内容：大致可以分为基础评测、描述评测、问答评测，开放程度依次递进。

• 难点：指令不遵循；GPT打分也会出错。

声音：一只鸭子在嘎嘎叫
问题：这是什么声音？
Groundtruth：鸭子在叫
LM回答：嘎嘎的声音



数据收集与清洗
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电话录音

数据来源

视 频

播客

• Radford A, Kim J W, Xu T, et al. Robust speech recognition via large-scale weak supervision[C]//International conference on machine learning

• 清洗工具：需要一系列模型。

• Whisper收集68万小时语音-文本成对数据，通过一些规则删除机器生成数据。

有声读物

ASR系统

清洗工具

VAD模型

说话人识别系统

语种识别系统

…………



数据收集难点：完全无结构的数据
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二义性难点

非平稳

稀疏性

• 非平稳：音频数据有的时候信息密度低，有的时候信息密度高。
• 二义性：对speech，sound是噪音；对caption任务，sound又有用。
• 稀疏性：Audio-language数据很少。
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安全问题与解法
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内容生成能力带来的风险

安全问题

音频生成能力带来的风险 人声仿冒

暴 力

色 情

非 法

……

伪造音频检测

音频水印

人类对齐



伪造音频检测
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• 伪造音频检测：通过训练分类器判别是否是生成的音频

• Yi J, Wang C, Tao J, et al. Audio deepfake detection: A survey[J]. arXiv preprint arXiv:2308.14970

伪造音频分类 鉴别流程



音频水印
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• 水印：在生成的音频里打上标记，方便辨别/溯源

• TraceableSpeech: 在LM-based TTS系统中端到端集成水印。

• Zhou J, Yi J, Wang T, et al. TraceableSpeech: Towards Proactively Traceable Text-to-Speech with Watermarking[J]. arXiv preprint arXiv:2406.04840, 2024.

TraceableSpeech：将水印集成进LM-based TTS 效 果



人类对齐

2024/9/6 48

• Ouyang L, Wu J, Jiang X, et al. Training language models to follow instructions with human feedback[J]. NIPS2022

• Rafailov R, Sharma A, Mitchell E, et al. Direct preference optimization: Your language model is secretly a reward model[J]. NIPS2022

RLHF DPO

• 人类对齐：最常用的两个方法是RLHF和DPO。

• Human preference：人类对LM生成的样本进行打分选择。



人类对齐难点：数据标注
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对话语音数据稀少难 点

语音链路复杂，不直观

合成语音需要保证多样性
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小结
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与人类自然交
流的智能体

模型与系统

评测与数据

安全与对齐



展望：待解决的问题

• 科学问题

– Tokenizer的设计

– 跨模态对齐

– 打断的人类同步

– 数据的收集

– 音频生成安全

– 人类对齐

• 社会问题

– 人类是否真的准备好接纳完全拟人的机器？

2024/9/6 52



语音大模型难点

• 说话人、口音、环境噪声等因素的多样性。

• 语音特有的韵律、情感等信息的建模。

• 语音和文本模态之间的对齐问题。

• 多语言、多口音支持的挑战。

• 实时性要求高，计算复杂度大。

2024/9/6 53



展望：未来发展趋势

• 自监督学习: 减少标注数据依赖

• 强化学习: 实现主动试错学习

• 可解释性: 揭示模型有效机理

• 个性化: 提升用户适应能力

• 可控性: 解决边界情况

• 大型化: 触摸scaling law的上限

• 小型化: 提升模型经济效益
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