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ABSTRACT

自我监督编码器的进步提高了视觉语音识别（VSR）
的性能。最近将这些编码器与大型语言模型解码器集
成的方法改进了转录准确性；然而，尚不清楚这些改
进是源自视觉理解还是更强大的语言建模能力。在本
研究中，我们系统地评估了解码器，通过冻结或选择
性更新视觉编码器、扩展解码器规模、比较适应策略
和架构以及跨 LRS2、LRS3 及其组合的数据集变化
来进行训练。在 LRS2、LRS3和WildVSR上的评估
显示，扩展和适应带来了有限的改进，而合并数据集
增强了泛化能力。语义分析表明，这些增益主要源自
词汇处理而非语义处理。我们基于结合数据集训练的
Llama-2-13B模型在 LRS3上实现了 24.7%的WER，
在WildVSR上实现 47.0%，确立了无额外监督训练模
型中的最先进水平。我们的研究结果表明，大型语言
模型解码器改进了上下文推理而非视觉特征提取，强
调了需要更强的视觉编码器来推动有意义的进步。

Index Terms— 视觉语音识别，大型语言模型，
AV-HuBERT，LRS数据集，Llama

1. 介绍

视觉语音识别（VSR），或唇读，与音频-视频语音
识别（AVSR）密切相关，这两项任务采用了类似的底
层架构，仅输入模态不同。这些架构从早期的 CNN-
RNN模型 [1]发展到目前基于序列到序列（S2S）变换
器架构的 [2]。自我监督学习（SSL）方法 [3,4]的引入
是一个重要的转折点，特别是在 AV-HuBERT [3]中，
该模型利用大量未标记的音频-视频数据来学习视觉

唇部运动与相应音频信号之间的联合表示。在此基础
上，研究人员开发了包括 RAVEn [4]和 BRAVEn [5]
在内的变体，探索了不同的自我监督学习范式和架构
修改。这些方法表明，大量的未标记预训练可以建立
强大的性能基线，为后续以解码器为中心的改进奠定
了基础。半监督方法通过模型如 Auto-AVSR [6]获得
了显著的地位，该模型展示了从预先训练好的ASR模
型中生成伪标签可以在数千小时的未标记数据上实现
有竞争力的表现。这种方法突显了超越传统监督学习
范式的数据扩展策略的潜在价值。
最近的研究越来越多地关注将预训练的视觉编码

器与大型语言模型（LLMs）解码器 [7,8]集成，以利用
LLM 的语言知识解决纯粹的视觉处理无法解决的歧
义问题 [9]。框架如VSP-LLM [10]和Llama-AVSR [11]
反映了这一趋势，通过轻量级投影层和参数高效的微
调（PeFT）方法，例如低秩自适应（LoRA）[12]或量化
LoRA（Q-LoRA）[13]，将预训练的视觉编码器与冻结
的 LLM连接起来。这些方法旨在将视觉语音信息传
递给 LLM，同时受益于其现有的语言上下文。尽管单
词错误率（WER）的改进一直被报道，但在 LRS3 [14]
上训练的模型表现出性能紧密聚集的现象（表 1）。这
表明观察到的收益可能主要由更强的语言建模驱动，
而不是更有效地利用视觉模式来提取口唇运动特征。
尚不清楚通过投影层将视觉特征映射到 LLM是否会
产生新的视觉表示。
本文探讨了改进是源自编码器中的新视觉特征、

投影层学习还是解码器设置的其他方面。为此，我们
在固定视觉编码器的基础上进行了实验，系统地改变
了解码器架构、模型规模、适应方法以及训练数据策
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略，在领域内和跨领域的基准测试上进行了测试。这
种设置隔离了解码器的作用，并阐明了大语言模型整
合如何影响视觉语音表示的使用。我们的研究发现对
未来的 VSR研究工作具有重要意义。

2. 当前的 VSR方法

通过关注在类似监督设置下训练的系统，我们旨
在评估近期的视频超分辨率（VSR）进展是否真正反映
了架构上的改进，而不是来自额外监督或适应方法的
好处。为此，我们分析了先前在LRS3 [14]和WildVSR
[15]数据集上的结果，考虑使用至少 433小时的 LRS3
训练的模型以确保公平比较。我们排除了采用附加监
督技术（如自训练、伪标签或语言模型重新评分）的
具体结果。除了 BRAVEn [5](30h)展示数据扩展在第
4.5节外，低资源微调模型也被排除。正如表 1所总结
的，在 LRS3上的词错误率（WER）紧密集中在 24%
到 28%之间，表明解码器设计的变化或轻微训练差异
影响有限。WildVSR数据集也显示出类似的趋势。较
大的改进主要出现在预训练中或当标记数据显著增加
时，这表明当前的视觉编码器可能接近其性能极限。
将 AV-HuBERT编码器 [3]与 LLM解码器（如 VSP-
LLM [10]和Llama-AVSR [11]）或Whisper解码器 [16]
配对的模型仅显示出比 S2S基准线略有改进。

3. 实验设置

VSR 中的一个关键问题是哪些因素驱动性能：
解码器大小（1B 到 13B）、调整策略（如 LoRA 和
QLoRA）、LLM架构，还是训练数据组成。为了分离
这些影响，我们进行了控制实验来评估它们对识别和
推理的影响。第 4节呈现了结果，而本节概述了数据
集、指标和方法。

3.1. 数据集和评估指标

我们使用三个标准基准来训练和评估我们的模
型，这些基准共同涵盖了广泛的VSR场景。LRS2 [19]
包含 144,482个片段，其中培训时间为 224小时，验证
和测试时间各自少于 1小时。LRS3 [14] 由来自 TED
和 TEDx演讲的 151,819个片段组成，总共有 433小

Table 1. 之前在 LRS3（L3）和WildVSR（WV）数
据集上报告的超分辨率（VSR）结果。
Model PT FT Decoder L3 ↓↓↓ WV ↓↓↓
AV-HuBERT [3] 1759 433 S2S 28.6 51.7
AVH+Whisper [16] 1759 433 Whisper 24.3 -
Auto-AVSR [6] – 818 S2S 33.0 -
Auto-AVSR [6] – 3448 S2S 19.1 38.6
RAVEn [4] 1759 433 S2S 27.8 52.2
BRAVEn [5] 1729 433 S2S 26.6 -
BRAVEn [5] 3052 30 S2S 24.8 -
BRAVEn [5] 2649 433 S2S 23.6 -
VSP-LLM [10] 1759 433 L-7B 26.7 55.1
VSP-LLM (E) [10] 1759 433 L-7B 25.4 51.6
Llama-AVSR [11] 1759 433 L-8B 26.9 -
Llama-AVSR (E) [11] 1759 433 L-8B 25.3 -
Llama-AVSR (E) [11] 1759 1756 L-8B 24.0 -

↓↓↓ : 越低越好；AVH= AV-HuBERT；PT= 预训练小时数
（未标记）；金融技术= 微调小时数（已标记）；E表示更新了
AV-HuBERT 编码器而不是冻结或使用 LoRA；序列到序列=
Transformer 序列到序列解码器；L-7B= Llama2-7B [17]；L-
8B= Llama3.1-8B [18]。

时用于训练，0.9 小时用于测试。野外超分辨率 [15]
是一个利用 LRS3管道构建的开放领域测试集，但数
据来源是未受限制的YouTube视频，这些视频在说话
者、录音条件和视觉质量方面有更大的变异性，使其
成为一个具有挑战性的测试集。所有输入视频被重新
采样为 16 fps；嘴部区域通过 RetinaFace [20]检测，
裁剪成 96×96灰度补丁，并在训练期间使用随机裁剪
进行增强。

我们的主要评估指标是WER [21]；然而，对于某
些实验，我们还报告字符错误率（CER）[21]和语义度
量，如 sWER [22]、语义相似性 [23]、BERTScore [24]
和 METEOR [25]，详见第 4.4节。

3.2. 方法论

我们利用两种不同的模型来研究解码器设计在
VSR中的影响。第一种使用标准的 AV-胡伯特 [3] 视
觉编码器与 S2S变压器解码器，作为强大的基线，在
LRS3上实现了 28.6%的WER（见表 1）。AV-HuBERT
是一个自监督框架，通过混合 ResNet-Transformer架
构学习视听语音表示。第二种模型基于VSP-LLM [10]
框架，该框架将视觉语音处理与大语言模型结合以增



Fig. 1. 基线 AV-HuBERT 模型与本工作中使用的修
改后的 VSP-LLM 架构的比较。(A) AV-HuBERT [3]
(B) VSP-LLM [10]

强上下文理解和多任务能力，在LRS3上实现了 26.7%
的WER（见表 1）。VSP-LLM通过一个视觉到文本投
影层将视觉特征映射到大语言模型输入空间，并使用
4 位 QLoRA [13] 以实现高效低精度的大语言模型适
应。为了确保公平比较，我们排除了原始 VSP-LLM
中使用的去重复步骤。两个模型均使用相同的预训练
AV-HuBERT编码器（在 LRS3+VoxCeleb2上进行过
训练），确保性能差异源自解码器设计而非优化设置。
图 1描述了两个模型的架构。在大多数实验中，视觉
编码器是冻结的，当我们在一定数量的更新后解冻它
时，我们会明确报告这一点。

4. 结果与讨论

4.1. 从 1B到 13B：解码器大小和数据量如何驱动AV-
HuBERT和 VSP-LLM的性能

表 2显示，在 LRS2 数据集上，AV-HuBERT 和
VSP-LLM（8B）表现相同（WER 为 24.4%），表明
在这种设置下解码器集成没有带来任何好处。扩展到
13B 在 LRS2 上增加了域内误差（WER 为 28.4%），
这表明过度拟合，但在 LRS3 上提供了适度的改进，
而 WildVSR 的性能仍低于基线。在对 LRS3 数据集
进行微调时，VSP-LLM（13B）实现了 WER 25.7%，
超过了 8B模型和已发布的 AV-HuBERT*基线，并且
甚至推广到了具有挑战性的 WildVSR 测试集。在结
合的 657 小时语料库上进行训练产生了最大的收益：

Table 2. 报告了AV-HuBERT和VSP-LLM在 LRS2、
LRS3和WildVSR上的WER比较。
Model LRS2 ↓↓↓ LRS3 ↓↓↓ WildVSR ↓↓↓
Finetuned on LRS2 (224h)
AV-HuBERT 24.4 38.1 52.9
VSP-LLM (8B) 24.4 36.4 56.4
VSP-LLM (13B) 28.4 36.5 53.6
Finetuned on LRS3 (433h)
AV-HuBERT* 38.0 28.7 51.7
VSP-LLM (8B) 37.9 27.8 53.8
VSP-LLM (13B) 38.2 25.7 49.8
Finetuned on LRS2 + LRS3 (657h)
AV-HuBERT 26.6 28.3 47.9
VSP-LLM (1B) 23.9 26.1 48.5
VSP-LLM (13B) 23.1 24.7 47.0

对所有训练，编码器AV-HuBERT都是从 22K→→→45K更新的，
除了用 433小时LRS3训练的基础模型AV-HuBERT*（由AV-
HuBERT作者提供 [3]）；所有VSP-LLM模型都是以 4位精度
使用QLoRA进行训练的；1B：Llama-3.2-1B；8B：Llama3.1-
8B；13B：Llama-2-13B-hf；↓↓↓：越低越好。

即使是 1B 解码器也优于 AV-HuBERT，而 13B 模
型以 LRS2 上的 WER 为 23.1%，LRS3 上为 24.7%，
WildVSR 上为 47.0% 设定了新的 SOTA。这些结果
突显了两个关键见解：（i）扩展解码器容量仅在与丰
富且多样的数据配对时才能带来有意义的改进，以及
（ii）LLM 解码器主要增强了上下文推理而非视觉表
示。值得注意的是，我们在结合数据集上训练的 13B
模型实现了迄今为止使用类似标注资源模型中报告的
最低WER，并排除了那些依赖额外监督如自训练、伪
标签或 LM 重新评分的方法。

4.2. 从比特到大脑：量化和适应如何塑造解码

VSR‑LLM（4位QLoRA，Llama‑2‑7B）和Llama‑AVSR
（全精度 LoRA，Llama‑3.1‑8B）在适应性和精度上有
所不同，但两者报告的WER几乎相同：26.7对比 26.9
（表 1 ）。这引发了对这些解码器方面的适应实际上
如何影响性能的问题。为了进一步研究这个问题，我
们设计了一组量化实验，使用 Llama‑3.2‑1B模型。该
模型较小，适合我们的 GPU限制，并支持全精度训
练、LoRA和 QLoRA。如表 3 所述的这种设置允许
对适应性和精度策略进行有控制的比较。所有模型都
在 LRS3上最多进行了 30K次更新的微调，以确保配



Table 3. 报告了在 LRS2、LRS3和WildVSR（WV）
上使用 VSP-LLM进行量化实验的WER。
Adaptation Approach LRS2 ↓↓↓ LRS3 ↓↓↓ WV ↓↓↓
QLoRA (4-bit) [13] 39.80 28.19 51.60
LoRA (16-bit) [12] 39.35 28.59 51.93
Full Training/ No LoRA (16-bit) 47.33 37.31 65.43

AV-HuBERT 编码器 的更新来自所有实验的 22K→→→30K ；所
有模型都是在 LRS3数据集上使用 llama-3.2-1B进行训练的；
位的数量表示模型权重的数值精度；↓↓↓越低越好。

置的一致性。

结果表明，无论是 4位 QLoRA还是 16位 LoRA
配置，在 LRS2、LRS3和WildVSR上都实现了比全
精度（无 LoRA设置）更低的WER。在全精度情况
下，损失在训练结束时（30K次更新后）仍在下降，这
表明延长训练时间可能进一步提高性能。这些发现表
明，量化水平和适应方法对准确性的影响力较小，编
码器架构限制仍然是主要的制约因素。

4.3. 从 LLM到 LLM：理解解码器架构如何影响性能

为了评估解码器设计的影响，我们将四个大小相
似的 LLM（约 13B）[17,26–28]进行比较，这些模型都
在 LRS3数据集上进行了相同的微调。尽管它们的核
心管道和训练设置相似（详见表 4），但这些模型在解
码器块、位置编码、注意力变体以及预训练数据方面
有所不同。此分析旨在确定架构和数据驱动的差异是
否转化为性能提升，或者不同设计下的性能保持相似。

性能差异在所有测试架构中（表 4）的 1.5%WER
范围内变化。Llama‑2‑13B [17]表现最佳，略微优于
Phi‑4 [26]设计。Vicuna‑13B [27]和Qwen2.5‑14B [28]
略有不足，这可能与其优化对话和多语言任务而非通
用解码有关。这些结果表明，在固定编码器的情况下，
解码器中的架构变化和预训练数据对 VSR 准确性的
影响很小。

4.4. 从指标到意义：理解解码器在词汇和语义维度上
的限制

为了评估LLM解码器是否在行为上与AV-HuBERT
有质的不同，我们使用多个互补指标进行性能评估，
而不仅仅是 WER。虽然 WER 捕捉到了词级别的

Table 4. 大语言模型解码器架构和预训练数据对
LRS3（L3）上 VSR性能的影响。
Model Architecture & Data Details L3 ↓↓↓
Llama-2-
13b [17]

RoPE; MHA; SwiGLU; RMSNorm; 4k ctx;
pretrained on 2T tokens of multilingual
(web,code,dialogue); instruction-tuned

25.7

phi-4 [26] MHA; GELU; LayerNorm; 16k ctx; English web
and code; synthetic reasoning; SFT + DPO

26.2

vicuna-
13b-
v1.5 [27]

Extention of Llama-2 13B; RoPE; MHA;
SwiGLU; RMSNorm; 4k ctx; multilingual pre-
training; ShareGPT SFT (125k conversations)

26.5

Qwen2.5-
14B [28]

RoPE + QKV bias; GQA; SwiGLU; RMSNorm;
131k ctx; trained on 40+ lang, web, code, and
structured data

27.2

T : 兆；上下文: 上下文窗口；MHA: 多头注意力；软烤: 监
督微调；DPO: 直接偏好优化；GQA: 分组查询注意力；旋转
位置嵌入: 旋转位置嵌入；QKV: 查询/键/值；模型训练直到
50K更新；编码器从 22K→→→50K 更新；↓↓↓：数值越低越好。

准确性，CER [21] 强调了字符级别的错误。语义-
WER [22] 仅计算那些改变含义的替换，并且语义
相似度 [23] 测量嵌入空间中句子级别的接近程度。
BERTScore [24] 对齐上下文化嵌入以捕捉语义等价
性，而METEOR [25]考虑了精度、召回率、语言变化
（同义词、词干提取、释义）和词序。AV-HuBERT和
VSP-LLM 都在 LRS3 上进行了 30K 次更新的微调，
编码器被冻结，确保差异反映了解码器的贡献而非视
觉表示的变化。
如表 5所示，在 LRS2和 LRS3测试集上评估时，

两个模型在所有指标上的性能都紧密匹配，差异通
常在 1个百分点之内。VSP-LLM偶尔会实现稍低的
WER或更高的语义分数，但改进幅度小且不一致，这
表明 LLM解码器并未显著改变识别行为。这突出显
示了视觉贡献来自于编码器，而解码器的变化仅带来
微小的语言收益。

4.5. 从瓶颈到突破：重新思考视觉前端

VSR 性能越来越受到当前视觉编码器限制的约
束。大多数 SOTA 系统依赖于 AV-HuBERT 或其变
体 [10, 11, 29]，在 LRS3 上导致WER 紧密聚类，并
揭示了无论解码器架构还是训练策略如何，视觉特征
提取都存在一个共同的上限。BRAVEn [5]的扩展实
验（表 1）显示，当总训练时长保持不变（预训练+微



Table 5. 扩展评估指标对比 AV-HuBERT 与 VSP-
LLM在 LRS2（L2）和 长期记忆检索 3 (L3)上
的表现。

Model CER↓↓↓ WER↓↓↓ sWER↓↓↓ SS↑↑↑ BS ↑↑↑ MET↑↑↑
AVH (L2) 24.7 38.0 31.2 0.64 0.93 0.63
VLM (L2) 26.2 38.3 31.8 0.64 0.93 0.61
AVH (L3) 18.7 28.7 22.7 0.71 0.94 0.70
VLM (L3) 19.4 28.5 22.7 0.72 0.95 0.71

AVH = AV-HuBERT; 多模态学习 = VSP-LLM; 置信错误率
= 字符错误率; WER = 单词错误率; sWER = 语义WER; 样
本大小 = 语义相似度; BS = BERTScore; 金属 = METEOR.
所有 VLM使用 llama-2-7b解码器；↓↓↓越低越好；↑↑↑越高越好。

调）时，将标注数据从 30小时增加到 433小时，只带
来适度的WER改进（24.8%到 23.6%），突显了编码
器作为主要瓶颈的作用。我们的研究揭示了这些约束
条件，指出了推进 VSR 领域的有前途的方向。一个
前景广阔的方法是开发大规模自监督视觉编码器，在
成千上万小时未标注视频上进行训练，以学习更丰富
的唇部运动表示，并克服当前的性能上限。向 Vision
Transformers（ViTs）[30, 31]的转变也很有希望，因
为它们比 CNN更好地捕捉全局时空模式，并可能解
决在视-音映射 [32]中的关键限制。此外，Auto-AVSR
的 [6]编码器，在 3,448小时伪标注数据上训练时，可
以作为特征提取器使用，当与基于 LLM的解码器配
对时，提供监督下的视觉表示。这些发现具有重要意
义，表明在解码器优化方面的进一步投资可能会因性
能主要受到编码器架构限制而产生递减回报。作为未
来工作的一部分，我们旨在探索其中一些方向以开发
更有效的 VSR系统。

5. 结论

我们对 LLM 在 VSR 中的整合分析显示，通过
投影层将视觉特征映射到 LLMs 中仅带来了微小的
WER改进，这主要得益于预训练的语言知识而非学
习新的视觉表示。尽管这些改进可以测量，但它们并
不代表近期文献中经常提到的重大突破。近乎普遍依
赖于 AV-HuBERT编码器已经塑造了一个研究领域，
在这个领域中，尽管解码器设计或训练方法有所变化，
核心的视觉表征学习仍然基本没有改变。我们的发现
表明，VSR中的实质性进展需要在视觉编码器架构上

取得进步，仅专注于解码器的战略对于改善VSR性能
潜力有限。
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