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TICL：文本嵌入 KNN用于语音上下文学习，解锁大型多模态模型的语音识别能力
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ABSTRACT

语音基础模型最近展示了执行语音上下文学习（SICL）
的能力。选择有效的上下文示例对于 SICL性能至关
重要，然而，选择方法仍然缺乏探索。在这项工作中，
我们提出了用于 SICL的文本嵌入 KNN（TICL），这
是一个简单的流程，利用语义上下文来增强现成的大
规模多模态模型的语音识别能力而无需微调。在包括
口音英语、多语言语音和儿童语音在内的具有挑战性
的自动语音识别任务中，我们的方法使模型超越零样
本性能，最多相对WER减少了 84.7%。进行了消融
研究以展示我们方法的鲁棒性和效率。

Index Terms— 上下文学习，自动语音识别，大
型多模态模型

1. 介绍

上下文学习 (ICL) [1] 已被广泛应用于大型语言
模型 (LLMs)，通过在输入上下文中对提供的演示进
行条件设置，从而适应新任务 [2]。它避免了代价高昂
的微调，后者可能导致灾难性遗忘问题。影响 ICL 性
能的关键因素是上下文示例的选择 [3–5]。

语音情境学习（SICL）将这一想法扩展到可以处
理语音输入的模型，这最初是在 [6]中提出的。它应用
SICL来增强Whisper对中文方言的 [7]识别能力，在
此过程中使用Whisper嵌入作为情境示例检索 k最近
邻。它们通过搜索最相似的说话人嵌入来减少每个样
本的候选数据集。他们的实验表明，选择情境示例会
影响 SICL的性能。然而，由于计算复杂性，实验仅限
于词级语音。为了解决这一问题，[8]提出了一个句子
级别的数据存储库，在其中，话语嵌入被平均池化并

在时间无关的空间中检索。尽管如此，Whisper 相对
较小的上下文窗口限制了能够有效整合的示例数量。
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Fig. 1. TICL 管道概述: (1) 预训练的 ASR为测试音
频生成伪标签。(2)文本编码器嵌入这个伪标签，并从
一组预嵌入了相同编码器真实转录的池中检索出最接
近的 K 个候选者。(3) 检索到的 (音频, 标签)对被作
为上下文学习示例添加在测试音频之前。(4) 示例和
测试音频被传递为输入给大型多模态模型（LMM）以
生成最终转录输出。

随着大型多模态模型（LMMs）提供更大上下文
窗口的出现，SICL研究得到了扩展。例如，[9]使用
了 Phi-4-Multimodal-instruct [10]并将演示的数量扩
大到 12个。这在带口音的英语语音识别方面带来了相
对 19.7%的性能提升。[11]评估了Gemini-1.5 Pro [12]
在带有多达 100个演示的带口音的语音上的 SICL能
力。然而，这两种方法都依赖于随机抽样来获取 SICL
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Table 1. TICL 带声调英语结果。↓错误率%
GLOBE-V2 L2-北极区

Phi-4-MM Qwen2-音频 Phi-4-MM Qwen2-音频

k=0 4.23 5.41 8.47 11.06

k=1 1.40 2.38 2.94 4.76
k=2 1.13 2.67 2.81 1.7
k=3 0.92 1.89 2.70 1.52
k=4 0.88 1.66 2.62 1.41

∆rel 79.2% 69.3% 69.1% 84.7%

示例，这可能会低估 SICL的潜力。
为了解决选择 SICL示例的挑战，我们引入了用

于 SICL的文本嵌入 KNN（TICL），这是一个旨在利
用高质量演示文稿语义检索的框架，如图 1所示。

2. 方法论

2.1. 语音上下文学习

ICL 可以通过在包含目标领域数据的演示上进行
条件设置来调整模型，而不是更新模型权重。与纯粹
基于文本的 ICL 不同，SICL 同时对音频和文本标记
进行条件设置。对于适应的 ASR，给定一个测试语音
样本 s∗，模型 Λ生成预测转录 ŷ如下：

ŷ = arg max
y

Pr(y | C,x∗
s ,Λ),

其中 x∗
s 对应于 s∗ 的音频编码，而 C 表示上下文通

常，C 结构为查询-答案对 c(i) = (q(i), a(i))的对话历
史 1。在我们的案例中，查询 q是由一个编码的文本提
示 x(i)

p 和一个编码的音频片段 x(i)
s 连接而成，而答案

a是对 s(i)的转录，表示为 y(i)。因此，稍微滥用一下
符号，我们案例中的完整上下文 C 可以表示为：

C = [c(1); c(2); . . . ; c(n)], c(i) = [x(i)
p ;x(i)

s ;y(i)].

2.2. 文本嵌入 K近邻候选选择

本工作的目标是为给定的测试样本找到一个适当
的上下文 C。[13,14]表明，当 ICL 示例与测试样本属

1初步实验表明，如果我们建模 ŷ = arg maxy PSICL(y | Xa,Yc,Λ)

其中的Xa = [x(1)
a ; . . . ;x(i)

a ;x∗
a]和 Yc = [y(1); . . . ; y(i)]，将会发

生严重的幻觉。

Fig. 2. 检索方法比较结果

于同一领域时，模型从该上下文中获益最多。受到这
一动机的启发，我们通过选择与测试音频的文字记录
y∗ 在词汇上相似的转录文字 y(i) 的样本来选取 SICL
示例。为了在词汇空间中获得最接近的样本，我们使
用预训练的文本编码器对转录进行编码，并利用欧几
里得距离检索出K 个最近邻候选者。然而，在推理过
程中，y∗不可用。因此，我们使用一个预训练的 ASR
模型生成伪标签 ỹ，该伪标签可能包含错误，然后我
们将伪标签编码以获得近似的嵌入。
更具体地说：令候选数据集为C = {(s(i),y(i))}Ni=1，

其中 s(i) 和 y(i) 分别是语音音频及其转录。令 φ :

Ytext → Rd 为一个冻结的句子嵌入模型，该模型将
所有句子集合 Ytext 中的任何文本句子映射到一个 d−
维向量。我们将 φ̄(y) = φ(y)/‖φ(y)‖2 定义为 `2 归
一化的嵌入。对于每个候选者 c ∈ C，我们预计算
z̄ = φ̄(y)。令 fθ : Xaudio → Ytext 表示一个冻结的
ASR 模型（例如，Whisper）。在推理过程中，给定一
个音频 s∗，我们首先获得伪转录 ỹ = fθ(s

∗)并计算其
词汇嵌入 z̄∗ = φ̄(ỹ)。我们选择在归一化嵌入空间中
使用欧几里得距离选出的K 个最近候选者，

NK(s∗) = TopKi∈[N ]

(
−r(i)

)
,

其中 r(i) =
∥∥z̄∗ − z̄(i)

∥∥
2
. 最后，使用这K 个候选者

根据 2.1构建上下文 C。

3. 实验

所提出的流水线设计适用于各种语音识别任务，
并且与任何 LMM兼容。在这项工作中，我们将它应
用于Phi-4-MultiModal-instruct (Phi-4-MM) [10]和部



Table 2. TICL 多语言结果对于 Phi-4-MM。默认情况下为 ↓WER%，而对于 zh/ja/th 则为 ↓CER%。
本机支持的语言 不受支持的语言

的 输入 是的 法语 它 Ja 点 zh 不列表 计划 鲁 个 痕迹

k=0 5.24 7.56 4.27 8.00 3.79 13.00 6.06 8.49 101.15 117.55 122.75 134.21 132.74

k=1 8.82 7.82 6.66 8.08 4.79 8.11 3.60 13.15 58.41 37.91 21.49 68.23 39.87
k=2 6.16 6.89 5.78 7.63 4.09 7.06 3.73 12.67 58.37 35.58 19.82 64.51 36.34
k=3 5.75 6.62 5.74 7.48 3.75 6.38 3.63 11.86 60.78 35.66 18.86 65.42 36.47
k=4 5.45 6.45 5.63 7.41 3.64 6.17 3.52 11.07 63.10 37.22 20.74 65.78 37.15

∆rel -4.0% 14.7% -31.9% 7.4% 4.0% 52.5% 41.9% -30.4% 42.3% 69.7% 84.6% 51.9% 72.6%

分Qwen2-Audio-7B-Instruct (Qwen2-Audio) [15]。除
非另有说明，否则我们使用Whisper-Large-v3-turbo
作为伪标签 ASR，因为它具有高准确性和快速运行时
间。对于词汇检索，我们使用 all-mpnet-base-v2为每
个转录本表示一个句子嵌入。2 由于语义相似的句子
在嵌入空间中彼此接近，因此即使存在小的伪标签缺
陷，它也能恢复短语和意图匹配的示例。在多语言设
置中，我们切换到重述 -多语言 -mpnet -基础 -v23 以
在一种与语言无关的空间中保持这些属性。默认情况
下，除非另有指定，否则我们使用词错误率（WER）
进行评估。我们的实验包括带口音的英语、多语言语
音和儿童语音的数据集 4。所有结果都在官方测试分
割上报告。

3.1. 检索方法比较

我们系统地比较了 Common Voice英语子集上的
不同检索策略。该数据集因其广泛的口音、话题、说
话风格和录音条件而被选中，提供了大量且多样的检
索池。除了两个基线方法外，即Whisper-embedding
检索方法 [8]和均匀随机选择上下文示例 [9]，我们还
评估了捕获不同相似性维度的嵌入。具体来说，我们
包括 HuBERT [16]（内容导向，近似语音/词汇相似
性）、ECAPA-TDNN [17]（相对内容不变的说话人身
份嵌入）和WavLM [18]（结合身份和内容线索的目
标说话人嵌入，并抑制环境噪声和干扰语音）。对于
HuBERT和WavLM，我们使用最后一层隐藏状态作
为话语嵌入。对于具有时间维度的嵌入，我们在时间

2all-mpnet-base-v2
3 多语言mppnet基础版本 2.paraphrase
4实验仅限于时长在 1至 15秒之间的语句。

上应用统计池化以生成固定长度的向量。
图 2显示 TICL在所有设置中始终表现出最佳性

能。基于内容和语音的检索方法（Whisper、HuBERT、
WavLM）优于基于说话人的检索（ECAPA-TDNN），
而随机基线表现最差。结果再次证实了上下文的质量
可以影响 SICL的性能。

3.2. 带声调的英语语音识别

对于带有口音的英语语音识别，我们使用GLOBE-
V2 [19]，它包含 164种不同的口音，以及 L2-ARCTIC
[20]，它包含来自六种 L1 背景的非母语英语读者的语
音。上下文示例是从训练和验证集中检索的。如表 1
所示，我们的 TICL 检索方法显示出普遍的和一致的
改进，与零样本相比，最高可达 84.7%。

3.3. 多语言语音识别

对于多语言语音识别，我们使用了 Common
Voice Corpus 15.0 数据集 [21]。为了评估对 Phi-4-
MM 原生 ASR 能力的影响，我们重点关注直接支持
的语言：英语（en）、中文（zh）、德语（de）、法语
（fr）、意大利语（it）、日语（ja）、西班牙语（es）和葡
萄牙语（pt）。此外，还包括俄语（ru）、荷兰语（nl）、
波兰语（pl）、泰语（th）和土耳其语（tr），这些语言
Phi-4-MM 的 ASR 不原生支持。上下文示例是从验
证分割中检索的。
从表 2中，我们的 TICL流水线对支持的语言是

有效的。我们看到 ja和 pt有显著改善。然而，de、es
和 zh 的表现变差了。通过手动重新审视 zh 的结果，
我们发现许多检索到的上下文示例在词汇上与目标文
本不接近。两个因素导致这种情况：(i) 数据集包含复

https://huggingface.co/sentence-transformers/all-mpnet-base-v2
https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2


Table 3. TICL 儿童语音结果为菲-4-MM。↓错误率%。
MyST OGI ENNI RSR

k=0 12.81 16.17 14.37 20.06

k=1 17.27 9.55 17.57 18.92
k=2 11.77 8.94 14.07 18.92
k=3 11.69 8.75 13.54 18.90
k=4 11.81 8.52 13.75 19.54

∆rel 8.7% 47.3% 5.8% 5.8%

合/罕见术语，伪标签生成器通常会产生带有重要错误
的大致转录，从而降低词汇查询质量；(ii)句子级多语
言-MPNet嵌入未能充分表示字符/子词的重叠，导致
检索器错过接近匹配并转向无关示例。

表 2进一步证明了我们的 TICL 管道使模型能够
转录原本不支持的语言。在所有不支持的语言中都观
察到了显著的改进，特别是对于 ru、tr 和 pl 有较强
的提升。这些结果表明，在适当的设置下，SICL 可以
解锁模型在未见过任务上的能力。

3.4. 儿童语音识别

为了评估儿童的语音识别性能，我们使用了四个
语料库：My Science Tutor (MyST) [22]、OGI Kids’
Speech Corpus [23]、Edmonton Narrative Norms In-
strument (ENNI) [24] 和 Redmond Sentence Recall
(RSR) [25]。我们按照 [26] 对 MyST 和 OGI 进行预
处理，按照 [27]对 ENNI进行预处理。上下文示例是
从训练集和验证集分割中检索出来的。如表 3所示，
TICL在所有数据集上相对于零样本基线提供了稳定
的改进。最大的改进是在OGI上，可能是由于候选池
更好地匹配了需求。对于MyST、ENNI和 RSR，收
益较为温和，我们将其归因于较小或多样性较低的候
选池。

4. 消融研究

我们进行了两项消融研究，以分析伪标签器准确
性以及上下文示例数量对我们提出的流水线的影响。
我们使用了 GLOBE-V2 数据集，该数据集在规模和
质量之间提供了良好的平衡。为了确保我们的发现适
用于不同的 LMM架构，我们同时使用 Phi-4-MM和

Qwen2-Audio进行了评估。

4.1. 伪标签器的敏感性

为了评估伪标签质量如何影响 TICL管道，我们
模拟了一系列的伪标签质量。伪标签使用不同大小
（tiny、base、small、medium、large、large-v3-turbo）
的Whisper配置生成，得到的伪标签WER从 13.11%
下降到 1.95%。对于每个设置，TICL检索 K = 4个
上下文示例，并在所有选定的语言模型上运行。如图
4.1所示，高质量的伪标签始终表现出更好的性能。值
得注意的是，即使是最嘈杂的标签，TICL仍然大幅超
越零样本基准线，而最佳和最差的伪标签生成配置之
间的整体性能差距保持适度。这表明 TICL对伪标签
器的敏感度较低。我们将其稳健性归因于嵌入空间中
的词汇检索：近义字符串（例如，“let me alone”与
“leave me alone”）仍然接近，使检索能够减轻转录噪
声。因此，尽管伪标签生成者引入了一个潜在瓶颈，但
它对 TICL的影响有限。

4.2. 上下文示例数量

为了研究更多的演示是否有所帮助，我们也评估
了我们的管道与K ∈ {1, 2, 3, 4, 10, 15, 20}的情况。如
图 3所示，当K超过K ≈ 4时，增加的内容几乎没有
带来益处，并且可能会影响准确性。我们相信有两个
影响因素：(i) TICL 已经高效地找到了最有用的、语
义上相近的例子，因此后来添加的内容更多是噪音而
非信号；(ii)音频的帧率高于文本输入，长提示会降低
LMMs 的性能，因为这些模型主要是在较短序列上训

Table 4. 伪标签器质量对 K=4 用于 GLOBE-V2 的
TICL 的影响。↓WER%。括号显示与相同模型的零样
本学习 (k=0) 相比的相对 WER 降低幅度。
耳语会议 伪标签 错误率 Phi-4MM Qwen2-音频-7B

k=0 – 4.23 5.41

tiny 13.11 1.36 (↓ 67.85%) 2.37 (↓ 56.19%)

base 8.83 1.22 (↓ 71.16%) 2.14 (↓ 60.44%)

small 4.64 1.10 (↓ 74.00%) 1.91 (↓ 64.70%)

medium 2.86 1.01 (↓ 76.12%) 1.88 (↓ 65.25%)

large 2.17 0.92 (↓ 78.25%) 1.82 (↓ 66.36%)

large-v3-turbo 1.95 0.88 (↓ 79.20%) 1.66 (↓ 69.32%)



Fig. 3. 演示次数对 T3T SICL 管道的影响。在
GLOBE-V2数据集上进行评估。

练的。实际上，TICL 管道只需少量演示即可很好地
工作。

5. 结论

在本研究中，我们提出了一种增强且可泛化的
SICL管道，称为 TICL。我们的方法在三项不同的语
音识别任务中取得了显著的性能提升，最高达 84.7%
的相对改进。我们进行了消融研究，展示了我们提出
的检索方法的鲁棒性和效率。本工作提供了一个轻量
级且成本效益高的替代方案，用于将模型适应新领域，
特别是对于 ASR。然而，当数据集包含罕见术语或复
杂词汇时，我们观察到了一些局限性。未来的工作将
探索解决这些失败情况的策略，并研究 SICL范式的
机制。
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