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В  ведение: одной из тенденций вǡобласти обработки естественных языков является использование больших языковых мо-
делей. Вǡсистемах распознавания речи большие языковые модели начинают заменять традиционные благодаря их способно-
сти учитывать более широкий контекст. Цель: выполнить систематизацию и обобщение существующих методов совместного 
использования систем автоматического распознавания речи и больших языковых моделей. Результаты: выявлены основные 
тенденции внедрения больших языковых моделей вǡпроцесс распознавания речи. Анализ продемонстрировал, что примене-
ние больших языковых моделей для переоценки гипотез и коррекции ошибок распознавания стабильно улучшает результа-
ты распознавания, хотя это улучшение не всегда является принципиальным и сопряжено сǡриском генерации недостоверной 
информации вследствие возможных галлюцинаций моделей. Установлено, что контекстуализация и контекстное обучение 
больших языковых моделей могут как значительно улучшать, так и, вǡнекоторых случаях, ухудшать результаты распознавания. 
Практическая значимость: полученные выводы могут найти практическое применение при создании систем автоматического 
распознавания речи на различных естественных и малоресурсных языках, а также для речи сǡпереключением кодов. Обсуж-
дение: установлено, что рекуррентные и диффузионные архитектуры больших языковых моделей пока не получили широкого 
распространения вǡзадачах распознавания речи, однако обладают значительным потенциалом. Отмечена тенденция кǡисполь-
зованию декодерных архитектур, что вǡсвою очередь порождает проблемы галлюцинаций и ориентации на письменные нормы 
при генерации текста.
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Введение

Б  ольшие языковые модели (БЯМ; large 
language models, LLM) в настоящее время все 
чаще применяются для решения широкого круга 
задач из области обработки естественных язы-
ков: от обнаружения ошибок в документах до 
ответов на вопросы по содержанию текста и ма-
шинного перевода. При этом БЯМ успешно ра-
ботают не только с текстовой модальностью, но 
еще и с аудио- и видеоданными.
Целью настоящего обзора является систе-

матизация и обобщение существующих мето-
дов применения БЯМ для распознавания речи. 
Стратегии применения БЯМ достаточно раз-
нообразны: БЯМ могут использоваться как от-
дельный модуль для исправления ошибок, до-
пущенных основной системой распознавания 
речи (СРР), как модуль для переоценки и выбора 
лучшей гипотезы распознавания или же быть 

интегрированы в единую архитектуру вместе 
с речевым кодером (рис. 1). Помимо этого, спо-
собности БЯМ к генерации текста оказываются 
полезными при аугментации обучающих дан-
ных. Наконец, БЯМ могут использоваться для 
различных задач, относящихся к постобработке 
результатов распознавания, например для гене-
рации ответов в диалоговых системах или для 
машинного перевода.

Основные архитектуры БЯМ

Большая языковая модель — предобученная 
языковая модель, которая состоит из нейрон-
ной сети со множеством параметров (10 млрд и 
более), обученной на большом количестве нераз-
меченного текста или иных данных [1, 2]. В не-
которых работах [3] предобученные языковые 
модели, имеющие менее 10 млрд параметров, но 
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демонстрирующие показатели, сопоставимые 
с таковыми у БЯМ, называются малыми языко-
выми моделями (small language models).
В большинстве фундаментальных языковых 

моделей (foundation models) применяется архи-
тектура трансформер [4, 5]. Базовая архитекту-
ра трансформер подразумевает два основных 
блока: кодер, преобразующий входную последо-
вательность в скрытое представление, и декодер, 
порождающий выходную последовательность 
с использованием как скрытого представления, 
так и предыдущих элементов выходной после-
довательности. Архитектуры современных БЯМ 
можно разбить на три класса: архитектуры типа 
«кодер-декодер», «только кодер» и «только деко-
дер». С 2024 г. появились БЯМ, в которых приме-
няются альтернативные архитектуры, например 
модели непрерывного пространства состояний 
[6] и диффузионные модели [7].
Архитектура «кодер-декодер» (классическая 

архитектура модели трансформер) использу-
ется для так называемых задач преобразова-
ния последовательности в последовательность 
(sequence-to-sequence), актуальных, в том числе,  
в рамках машинного перевода и распознавания 
речи. Подобную архитектуру имеют предобучен-
ные модели BART [8], mBART [9], T5 [10] и mT5 
[11].
В моделях, состоящих только из кодера, каж-

дый слой содержит механизм самовнимания и 
полносвязную сеть. Самовнимание является 
двунаправленным, т. е. при обработке токена мо-
дель может учитывать контекст как слева (пред-

шествующие токены), так и справа (последую-
щие токены). Эта архитектура применяется в за-
дачах, связанных с векторными представления-
ми входной последовательности и не требующих 
генерации новых последовательностей, напри-
мер при классификации текста, распо знавании 
именованных сущностей, анализе тональности 
текста. Одной из моделей такого типа являет-
ся модель BERT [12], которая в работе [13] бы-
ла адаптирована для работы с русским языком 
(ruBERT). В работе [14] представлена RoBERTa, 
улучшенная модель BERT с особым процессом 
предобучения, обладающая повышенной устой-
чивостью к шумам. В работе [15] данная модель 
была адаптирована для задачи многоязычной 
обработки. 
В моделях, состоящих только из декодера, са-

мовнимание однонаправленное, т. е. при обработ-
ке токена модель обращает внимание только на 
текущий и предшествующий токены. Принцип 
работы такой модели авторегрессионный: она 
обрабатывает входную последовательность и на 
основе этого анализа генерирует следующий то-
кен. Затем этот сгенерированный токен добавля-
ется к последовательности, и процедура повторя-
ется. Такая модель используется, прежде всего, 
для задач генерации текста. В качестве приме-
ра можно привести GPT [16], PaLM [17], LLaMA 
[18], Falcon [19] и Mistral [20].
Поскольку с ростом числа параметров моде-

ли увеличиваются как объем вычислений, так и 
требования к ресурсам, разработка методов оп-
тимизации является актуальной задачей. Так, 

  Рис. 1. Основные области применения БЯМ
  Fig. 1. Main application areas of LLMs
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к «оптимизированным» архитектурам можно 
отнести «смесь экспертов» (Mixture of Experts, 
MoE), принцип работы которой состоит в том, 
что вся модель делится на некоторое количество 
«экспертов» — отдельных подмоделей в общей 
архитектуре, которые в процессе обучения раз-
дельно обрабатывают разные аспекты входных 
данных. При этом для отбора наиболее подхо-
дящих результатов используется дополнитель-
ная модель меньшего размера (распределитель). 
Дальнейшее развитие этой архитектуры при-
вело к появлению «разреженных смесей экспер-
тов» (sparse MoE), в которых распределитель не 
просто обрабатывает ответы, а предварительно 
выбирает наиболее подходящих экспертов для 
конкретной задачи, отключая остальные, что 
значительно снижает вычислительную нагруз-
ку. Примером такого подхода служит модель 
Mixtral [21], являющаяся развитием декодерной 
модели Mistral. Mixtral использует архитектуру 
разреженной смеси экспертов, при которой для 

решения каждой задачи одновременно активи-
руются только два из восьми экспертов. Другим 
примером является работа [22], в которой смесь 
экспертов совместно с архитектурой T5 исполь-
зовалась для оптимизации трансформера Switch 
Transformer, что в итоге привело к значительно-
му увеличению числа параметров модели, уве-
личению скорости обучения и снижению ресур-
созатратности [22].
Рекуррентные БЯМ представляют собой 

класс архитектур, которые либо полностью ос-
нованы на рекуррентных нейронных сетях, либо 
сочетают в себе рекуррентные и трансформер-
ные подходы. Известно, что трансформерные 
архитектуры легко распараллеливаются и допу-
скают значительное увеличение объема обучае-
мых параметров, однако потребление памяти и 
вычислительная сложность растут квадратично 
относительно длины входной последовательно-
сти. В отличие от трансформеров, рекуррентные 
нейронные сети демонстрируют линейную зави-

  Рис. 2. Основные архитектуры БЯМ
  Fig. 2. Principal architectures of LLMs
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симость затрат памяти и вычислительной слож-
ности от длины последовательности, однако их 
параллелизация и масштабирование затрудне-
ны. Это послужило толчком к созданию новых 
архитектур, таких как Mamba [23], основанная 
на модели пространства состояний, или гибрид-
ных рекуррентно-трансформерных БЯМ, напри-
мер RWKV [24], xLSTM [25] или Griffin [26].
Диффузионные БЯМ [27] представляют собой 

альтернативный подход к созданию генератив-
ных нейросетевых моделей для восстановления 
маскированного и зашумленного текста. Они 
позволяют порождать текст без использования 
авторегрессии [28], а также моделировать дву-
направленные зависимости между токенами. 
Языковые модели, основанные на диффузион-
ных моделях, показывают превосходные резуль-
таты в задачах, связанных с выводом обратных 
заключений из заданных утверждений, однако 
исследования по их применению в области ре-
чевых технологий пока что не успели получить 
широкого распространения [29].
Представленные архитектуры БЯМ (рис. 2) 

иллюстрируют факт частого объединения раз-
личных архитектур в гибридные для уменьше-
ния недостатков каждой из них. Также из схемы 
следует, что диффузионные языковые модели 
пока что получили меньшее распространение 
по сравнению с трансформерными и рекуррент-
ными. Однако представляется, что высокая 
устойчивость диффузионных моделей к шумам 
обладает потенциалом в контексте задач мало-
ресурсного языкового моделирования, когда обу-
чающие данные невелики. В настоящее время 
БЯМ находят все большее применение для раз-
личных задач, в том числе для автоматического 
распознавания речи. В последующих разделах 
приведен обзор основных методов применения 
БЯМ для распознавания речи.

П  рименение БЯМ для переоценки 
списка гипотез

Для повышения точности распознавания 
часто используется метод переранжирования 
гипотез. Этот процесс начинается с того, что 
на первом этапе СРР генерирует не одну окон-
чательную версию, а несколько наиболее веро-
ятных вариантов или гипотез. Из них форми-
руется список N лучших гипотез (N указывает 
на количество предложенных системой вариан-
тов с наивысшими оценками). БЯМ вычисляет 
новые оценки для каждой гипотезы. Далее, на 
втором этапе, эти предварительно отобранные 
гипотезы подвергаются дополнительной оценке: 
БЯМ вычисляет новые, уточненные оценки для 
каждой гипотезы. В итоге исходная вероятност-

ная оценка от СРР объединяется с оценкой, по-
лученной от БЯМ, следующим образом:

wbest = argmaxwW[(1 – )logPСРР(w) + 

+ logPБЯМ(w)],

где wbest — выходная гипотеза с наибольшей ве-
роятностью; w — гипотеза из списка лучших 
гипотез;  — весовой коэффициент БЯМ; PСРР, 
PБЯМ — вероятности гипотезы, полученные от 
СРР и БЯМ. 
После этого выполняется переранжирование 

гипотез распознавания в соответствии с новы-
ми вероятностными оценками и осуществляется 
выбор новой наилучшей гипотезы, т. е. гипотезы 
с наибольшей вероятностью. Аналогичным об-
разом может выполняться переоценка не списка 
гипотез, а решетки слов, которая представляет 
собой граф гипотез с их вероятностными оцен-
ками.
Использование моделей языка на основе ар-

хитектуры BERT для переоценки гипотез рас-
познавания подробно рассмотрено в работе [30]. 
Эксперименты на корпусе LibriSpeech показали, 
что применение BERT для повторной оценки 
100 наиболее вероятных гипотез значительно 
повышает качество распознавания по сравне-
нию с однонаправленными моделями.
В исследовании [31] задача переранжирова-

ния гипотез сформулирована как предсказание 
гипотезы с минимальным значением показате-
ля неправильно распознанных слов (word error 
rate, WER) из списка N лучших гипотез. Именно 
эту идею авторы использовали при создании 
модели.
Работа [32] предлагает подход к переранжи-

рованию гипотез с использованием многомодаль-
ных БЯМ, объединяющих текстовые и речевые 
токены. Для получения речевых представлений 
используется HuBERT. 
Важно отметить, что ограниченность списков 

лучших гипотез приводит к потере альтернатив-
ных вариантов. Именно поэтому в работе [33] 
предлагается переоценка всей решетки распо-
знавания, что позволяет хранить больше гипо-
тез в графовой структуре. БЯМ получает полное 
пространство гипотез и выдает единственную 
наилучшую. Сравнение показало эффектив-
ность метода на коротких фразах, но обнаружи-
ло ухудшение результатов для длинных фраз как 
при переоценке гипотез, так и при переоценке 
решетки.  Авторы работы предполагают, что это 
связано с малыми размерами модели, а также 
с особенностью обучающих данных, представля-
ющих собой небольшой набор спонтанной япон-
ской речи, поэтому длинных фраз в них немного. 
Также, предположительно, это может быть свя-
зано с ограничением длины контекста. Список 
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лучших гипотез или решетка для длинного 
предложения могут превысить длину контекста, 
которую способна обработать БЯМ. Кроме того, 
с увеличением длины фразы увеличивается воз-
можное число ошибок, а ошибка в одном слове 
может приводить к ошибкам в других словах.

Применение БЯМ для коррекции ошибок

Большие языковые модели доказали свою 
высокую эффективность в исправлении орфо-
графических и грамматических ошибок, что сде-
лало их эффективным инструментом для кор-
ректировки гипотез, полученных в результате 
распознавания речи. В этой области выделяют 
два основных подхода: неограниченную и огра-
ниченную коррекцию ошибок [34]. При неогра-
ниченной коррекции БЯМ генерирует полно-
стью новую, исправленную гипотезу, опираясь 
на входной список лучших вариантов. Однако 
такой подход может приводить к избыточным из-
менениям, особенно когда обрабатывается лишь 
одна гипотеза.
В противоположность этому ограниченная 

коррекция ошибок требует от БЯМ выбора одной 
из предложенных гипотез, не допуская создания 
принципиально новых. Этот подход реализу-
ется двумя способами: либо через селективный 
метод, при котором БЯМ непосредственно выби-
рает гипотезу из заданного списка, что по сути 
аналогично переоценке списка гипотез, либо че-
рез метод ближайшего соответствия, когда БЯМ 
сначала генерирует скорректированную гипоте-
зу, а затем выбирает из исходного списка ту, что 
максимально близка (по показателю расстояние 
Левенштейна) к сгенерированному исправле-
нию. Основное преимущество ограниченной кор-
рекции заключается в снижении риска внесения 
новых ошибок, так как конечный результат все-
гда находится в пределах гипотез, изначально 
полученных от СРР. Тем не менее качество такой 
коррекции напрямую зависит от разнообразия и 
представительности этих исходных гипотез.
Различные БЯМ и стратегии их применения 

активно используются для оптимизации меха-
низма коррекции ошибок. Так, в [35] подчерки-
вается важность стратегий расширения данных 
для обучения робастных моделей, а в [36] указы-
вается эффективность метода ограничения кор-
рекции решеткой распознавания. Современные 
крупные БЯМ, такие как ChatGPT, также актив-
но применяются в задачах коррекции ошибок. 
Исследования [34, 37] показывают, что, хотя эти 
модели могут давать сопоставимые или лучшие 
результаты для определенных архитектур рас-
познавания (например, Transformer-Transducer), 
их эффективность снижается для моделей, ко-

торые осуществляют сильную нормализацию 
текста, например Whisper. Это связано с тем, что 
нормализация уменьшает разнообразие гипо-
тез, ограничивая пространство для коррекции. 
Одной из альтернатив решения этой проблемы 
является комбинация списков N лучших гипотез 
от различных систем распознавания, что позво-
ляет использовать ошибки различных типов и 
улучшить общий результат коррекции [37].
С точки зрения вычислительных ресурсов 

рациональным является возможность коррек-
ции только одной наилучшей гипотезы, как это 
предложено в [38] с применением многоязычной 
БЯМ Qwen1.5 7B. Этот подход позволил авторам 
снизить ресурсоемкость и заодно продемонстри-
ровал эффективность переноса знаний между 
языками со схожей письменностью.
Серьезной проблемой при использовании 

БЯМ остается риск так называемых «галлюци-
наций» — генерации недостоверной информа-
ции моделью, особенно если исходные ошибки 
системы распознавания минимальны. В таких 
случаях БЯМ может вносить ошибочные изме-
нения, что в итоге приводит к увеличению зна-
чения показателя WER [39]. Для решения этой 
проблемы в [39] предлагается многопроходный 
метод коррекции, объединяющий результаты 
от различных систем распознавания и разных 
БЯМ с использованием алгоритма ROVER и ком-
пенсирующий недостатки отдельных моделей, 
что приводит к общему снижению риска галлю-
цинаций.
В целом использование БЯМ для коррекции 

ошибок часто дает лучшие результаты и проис-
ходит быстрее, чем переранжирование. Однако 
необходимо учитывать, что БЯМ могут генери-
ровать синонимы, отличающиеся по звучанию 
от произнесенного слова [36], или вносить из-
быточные перефразирования [40], стремясь сде-
лать текст более естественным. Контроль над 
этими изменениями может быть достигнут пу-
тем тщательного подбора запросов (prompt), как, 
например, сделано в [41] при обработке вектор-
ных представлений модели BART.

Объединение аудио и БЯМ

Аудио-БЯМ — это тип БЯМ, способный ра-
ботать с аудиомодальностью за счет интегра-
ции аудиоинформации в архитектуру БЯМ [42]. 
Основными способами интеграции аудиоинфор-
мации в БЯМ являются каскадная интеграция, 
интеграция на основе скрытых представлений и 
интеграция на основе аудиотокенов (рис. 3, а–в) 
[43].
Каскадная интеграция. Каскадная инте-

грация является самым простым методом ин-
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теграции речевых данных в БЯМ. Речь вначале 
преобразуется в текст с помощью модуля авто-
матического распознавания речи, а затем полу-
ченный текст обрабатывается с помощью БЯМ 
[43]. Примером является модель, описанная в ра-
боте [44]: авторы использовали ряд фундамен-
тальных моделей для обработки аудиоданных 
(в том числе Whisper для распознавания речи), 
при этом в качестве БЯМ-интерфейса служил 
ChatGPT. Преимуществом каскадного подхо-
да является простота в реализации: во-первых, 
он позволяет использовать уже существующие, 
предварительно обученные СРР и БЯМ без необ-
ходимости дообучения и, во-вторых, не требует 
больших вычислительных ресурсов благодаря 
независимости этапов обработки данных.
Каскадная интеграция также использовалась 

в работе [29], в которой исследовалось примене-
ние диффузионной модели LLaDA 8B Instruct 
в нескольких сценариях: для улучшения резуль-
татов распознавания, полученных с помощью 
Whisper-LLaMA, для каскадного объединения 
с Whisper и в качестве самостоятельного декоде-
ра, заменяющего декодер Whisper. При каскад-
ном объединении на вход модели подавалась не 
только текстовая транскрипция, но и векторные 
представления речевого сигнала, что привело 
к снижению WER на 12,3 % и улучшению резуль-
татов по сравнению с использованием Whisper-
LLaMa. При этом введение только текста в ка-
честве входных данных не позволило повысить 

точность распознавания. Также значительное 
повышение производительности продемонстри-
ровало привлечение диффузионной модели в ка-
честве декодера, однако данный подход не позво-
лил достичь снижения WER.
Однако, несмотря на эти преимущества, ка-

скадная интеграция имеет существенный не-
достаток: ошибки, допущенные системой СРР, 
неизбежно распространяются и влияют на по-
следующую работу БЯМ. Кроме того, при таком 
подходе БЯМ не имеет прямого доступа к аудио-
признакам, что ограничивает ее возможности по 
учету нюансов речи.
Интеграция на основе скрытых представ-

лений. Этот подход предполагает использование 
речевого кодера, который обрабатывает речевой 
сигнал и генерирует скрытые представления. 
Эти представления затем напрямую подаются 
в БЯМ, минуя промежуточный этап преобразо-
вания в текст [43]. Речевой кодер может быть обу-
чен с нуля, или же в нем используются предва-
рительно обученные модели, такие как HuBERT 
[45]. Основная сложность здесь заключается 
в согласовании длины последовательностей, по-
скольку речевые признаки обычно значительно 
длиннее текстовых токенов.
Первые эксперименты по такому объеди-

нению речевых и текстовых данных на основе 
аудиотокенов предложены в исследовании [46], 
где в базовую СРР была интегрирована модель 
BERT для работы с путунхуа. Акустические при-

  Рис. 3. Схемы основных способов интеграции речевых и текстовых данных в аудио-БЯМ: а — каскадный; б — на 
основе скрытых представлений; в — на основе аудиотокенов

  Fig. 3. Main approaches for integrating speech and text data into аudio-LLMs: a — cascade; б — based on latent rep-
resentations; в — based on audio tokens



ИНФОРМАЦИОННО-УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 1, 2026 25

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

знаки выравнивались с текстовыми токенами, 
при этом каждому слову в тексте соответствовал 
сегмент аудиофреймов. Далее аудиофреймы пре-
образовывались аудиокодером в векторные пред-
ставления той же размерности, что и в BERT. Тем 
не менее авторам не удалось превзойти результа-
ты базовой модели DNN-HMM.
Более поздние работы демонстрируют значи-

тельный прогресс. Например, в [47] представле-
на мультизадачная многоязычная модель SLM, 
которая обрабатывает как текстовые, так и ре-
чевые данные. Она основана на предобученной 
универсальной речевой модели Google USM [48] 
и различных моделях T5. В этой работе веса ис-
ходных моделей были заморожены, и был обучен 
небольшой адаптер (1 % параметров), преобра-
зующий речевые векторные представления (эм-
беддинги) в текстовые. Затем эти представления 
подаются в БЯМ вместе с внешними текстовыми 
представлениями. В работе отмечается, что, не-
смотря на улучшение точности работы, модель 
иногда может порождать галлюцинации. В ста-
тье [49] также был предложен специализиро-
ванный конвертер, согласующий аудиокодер 
с БЯМ, что позволяет преобразовывать речевые 
представления в совместимое векторное про-
странство. Эта модель, обученная по стратегии 
«обучаемый аудиокодер + обучаемый конвер-
тер + фиксированная БЯМ», показала высокие 
результаты во многих задачах, включая автома-
тическое распознавание речи и ведение диалога. 
Интеграция на основе скрытых представлений 
позволяет снизить уровень ошибки, поскольку 
БЯМ учитывает аудиопризнаки, которые были 
бы утрачены при использовании промежуточно-
го преобразования аудио в текст. Тем не менее 
многие из этих подходов ориентированы на до-
обучение адаптера под конкретную задачу, и они 
обычно имеют более высокие требования к вы-
числительным ресурсам и объему данных для 
обучения.
В работе нашего коллектива [50] рассма-

тривалось применение модели W2V2-BERT v2, 
основанной на объединении аудиокодера и 
языковой модели BERT, для малоресурсно-
го распознавания речи на карельском языке. 
Продемонстрированные результаты значитель-
но превзошли аналоги на основе дообучения 
только аудиокодера, аудиокодера со статистиче-
ской языковой моделью и Whisper. Авторы еще 
одного исследования, посвященного распознава-
нию речи на малоресурсных языках, в частности 
тайском и вьетнамском [51], представили инте-
грацию БЯМ Qwen2.5 и Gemma3 и аудиокодера 
Whisper.
Интеграция на основе аудиотокенов. При 

этом подходе речевой сигнал преобразуется 
в дискретные единицы, которые затем подают-

ся на вход БЯМ аналогично текстовым токенам. 
В работе [52] предложена модель SpeechGPT, 
предназначенная для распознавания и генера-
ции речи. Она состоит из речевого кодера в дис-
кретные токены (использующего HuBERT), рас-
ширенной БЯМ LLaMA, в словарь которой добав-
лены речевые токены, и речевого декодера, кото-
рый преобразует речевые токены обратно в ау-
диосигнал. Дискретные токены также исполь-
зуются в мультимодальной модели AudioPaLM 
[53], которая обрабатывает и генерирует текст 
и речь, выполняя распознавание, перевод и го-
лосовой перевод. Авторы исследовали модели 
на основе PaLM [17] и PaLM 2 [54] с 8 млрд па-
раметров, предобученные только на текстовых 
данных. В работе [55] предлагаются так называ-
емые дискретные речевые единицы, генерируе-
мые из скрытого представления речевого кодера 
путем кластеризации, которые преобразуются 
речевым адаптером в векторные представления 
БЯМ, которые конкатенируются с текстовым за-
просом. Преимущество такого подхода — в при-
менимости к задачам не только распознавания, 
но и синтеза речи. К недостаткам относятся вы-
сокие вычислительные требования и меньшая 
точность по сравнению с интеграцией на основе 
скрытых представлений [43].
Стоит отметить, что для распознавания 

речи предпочтительна интеграция на основе 
скрытых представлений, тогда как для синте-
за — на основе токенов. Примером комбини-
рованного подхода является LauraGPT [56], 
которая кодирует входное аудио в непрерыв-
ные представления, а выходные данные гене-
рирует из дискретных кодеков. В современных 
исследованиях эти подходы получают даль-
нейшее развитие с фокусом на оптимизации 
для различных сценариев. Например, в работе 
[57] представлен подход к распознаванию ре-
чи с переключением кодов (китайский-англий-
ский) на основе БЯМ Qwen2 7B с MoE и токе-
ном прерывания, что обеспечивает согласова-
ние между генерацией текста и СРР.

Контекстуализация 
и контекстное обучение

Одной из важных особенностей БЯМ является 
способность учитывать контекст, т. е. извлекать 
контекстную информацию из входной последо-
вательности при генерации выходной последо-
вательности. Достаточно большое число исследо-
ваний посвящено контекстуализации для улуч-
шения текста, генерируемого БЯМ. В качестве 
примера можно привести работу [58], авторы 
которой предложили модель, названную Speech 
LLaMA. Модель состоит из двух компонентов: 
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аудиокодера, преобразующего речь в скрытые 
представления, и БЯМ-декодера (LLaMA 7B), 
порождающего текст на основе аудио и контек-
ста (например, заголовка и описания видео). 
Эксперименты показали снижение значения 
WER на 6 %.
Исследования в области контекстуализации 

привели к возникновению контекстного обуче-
ния (in-context learning), которое чаще всего при-
меняется для переоценки или корректировки 
гипотез распознавания в задачах распознава-
ния речи. При этом, помимо гипотезы распозна-
вания, которую необходимо откорректировать, 
на вход БЯМ подаются примеры исправлений, 
а также соответствующие запросы, что можно 
формализовать следующим образом [59]:

y = f(I, (x1, y1), (x2, y2), …, (xk, yk), x),

где y — исправленный вывод; f(·) — функция 
контекстного исправления гипотез распознава-
ния, реализуемая БЯМ; I — запрос для БЯМ; x — 
гипотеза распознавания, подлежащая корректи-
ровке; (xi, yi)k

i=1 — примеры исправления ошибок, 
где k — число примеров. 
Например, контекстное обучение для кор-

ректировки результатов распознавания исполь-
зовано в работе [59], посвященной применению 
различных версий GPT-3.5 и GPT-4 для работы 
с корпусом LibriSpeech и корпусом китайской 
речи Aishell-1. На вход БЯМ подавался резуль-
тат распознавания и соответствующие запро-
сы для исправления потенциальных ошибок. 
В работе рассмотрено несколько стратегий: вве-
дение запросов с варьированием степени дета-
лизации, обучение на одном, двух и трех при-
мерах, несколько попыток коррекции с выбором 
результата с наименьшим WER. Тем не менее 
авторам не удалось снизить WER за счет при-
менения БЯМ. Более подробные запросы, а так-
же предоставление большего числа примеров 
повышали точность, однако получаемый WER 
был все равно выше исходного. Даже при раз-
решении нескольких попыток исправления (до 
пяти) с выбором лучшего результата исправле-
ния БЯМ все равно вносили больше ошибок.
В работе [60] выполнено сравнение контекст-

ного обучения, дообучения и низкоранговой 
адаптации для исправления ошибок распозна-
вания. Были рассмотрены T5, LLaMA, GPT-3.5. 
Не имевшие предварительных примеров БЯМ 
с малым количеством параметров не дали замет-
ных улучшений при распознавании с использо-
ванием Whisper, но использование БЯМ с боль-
шим количеством параметров и представлени-
ем контекста от WavLM позволило значительно 
улучшить точность, особенно в зашумленном и 
малоресурсных контекстах.

В работе [61] предложен метод контекстно-
го обучения, названный авторами задачно-
ориентированными запросами (task-activating 
prompting). Отличие от традиционного контекст-
ного обучения состоит в том, что контекстное 
обучение происходит за один этап, состоящий 
из запроса, примеров и текста, подаваемого на 
вход. Задачно-ориентированные запросы — это 
многоэтапный процесс, состоящий из последова-
тельности вопросов и ответов. Например, модель 
сначала спрашивают, знает ли она, что такое ав-
томатическое распознавание речи, затем просят 
привести пример исправления ошибок и только 
после этого дают конкретные данные для обра-
ботки. В результате применения этого метода 
авторы смогли добиться уменьшения метрики 
WER на 31–38 %.

Обсуждение

Проведен сравнительный анализ методов 
применения БЯМ для распознавания речи по от-
носительному сокращению WER (таблица). В ча-
сти представленных работ оценка распо знавания 
проводилась по показателю количества непра-
вильно распознанных символов (character error 
rate, CER).
Из таблицы видно, что применение БЯМ для 

переранжирования гипотез демонстрирует ста-
бильное улучшение результатов распознавания, 
но в то же время во многих случаях наблюдаемое 
улучшение лишь незначительно превосходит по-
казатели эталонных систем, не использующих 
БЯМ. Применение БЯМ для коррекции ошибок 
часто демонстрирует улучшение результатов, при 
этом задача выполняется несколько быстрее, чем 
при переранжировании. Генеративный харак-
тер БЯМ позволяет им порождать исправленный 
текст напрямую, минуя фазу многоэтапного ран-
жирования, что обеспечивает существенное по-
вышение скорости обработки. Однако, несмотря 
на очевидные преимущества в эффективности и 
скорости, серьезной проблемой в данном случае 
остается риск галлюцинаций, в принципе при-
сущий генеративным моделям. В контексте кор-
рекции ошибок это может означать не только не-
способность исправить существующую ошибку, 
но и внесение новой, некорректной информации 
в текст. Работы с применением контекстуализа-
ции еще больше разнятся по результатам, демон-
стрируя как значительные улучшения по срав-
нению с базовыми моделями, так и ухудшения. 
Этот разброс может быть связан со сложностью 
применения БЯМ на основе декодировщиков и 
необходимостью тщательного подбора запросов, 
однако при условии использования неглубоких 
моделей и детальной контекстуализации дан-
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  Сравнительный анализ методов применения БЯМ для распознавания речи
  Comparative analysis of LLM application methods for ASR tasks

Ссылка Архитектура СРР Архитектура БЯМ Речевой корпус
Относительное сокращение 

WER, %

Переранжирование гипотез распознавания

[30] Listen, Attend and Spell 
(LAS) BERT

LibriSpeech Clean 22,18

LibriSpeech Other 14,73

[31] TDNN/HMM BERT AMI 4,39

[32] Whisper large v2

330M, аналогичная 
OPT LibriSpeech Clean/Other

17,70/12,92

7B, аналогичная 
Llama 18,14/14,79

Коррекция ошибок распознавания

[33] FSMN + 3-граммная 
языковая модель BART Собственный корпус 

путунхуа
CER:
21,85

[36] Conformer-Transducer T5
LibriSpeech Clean 12,15

LibriSpeech Other 11,19

[34]
Conformer-Transducer

ChatGPT LibriSpeech Other
10,14

Whisper 5,41

[37]
Conformer-Transducer

GPT-4 LibriSpeech Other
31,59

Whisper Small.en –2,83

[38]

MMS

Qwen1.5
SPREDS-U1 (20 языков) 
(ast-astrec.nict.go.jp/en/

release/SPREDS-U1)

CER:
70,16 (англ.)/ 31,70 (рус.)

OWSM v3.1 CER:
34,65 (англ.)/ 46,45 (рус.)

Whisper v3 CER:
44,19 (англ.) / 5,95 (рус.)

[39]
Комбинация моделей 
Whisper (различных 

версий), MMS, OWSM v3.1

ELYZA 7B,
Qwen1.5 7B

SPREDS-U1-ja 
(японский)

39,81 (одной моделью)

45,24

CSJ (японский) [62] 6,67

Использование контекстного обучения

[59]

Гибридная архитектура 
CTC/attention 

(предобученные веса от 
Wenet)

GPT-3.5 (разные 
версии), GPT-4

LibriSpeech Clean –374,62

LibriSpeech Other –31,01

Aishell-1 (китайский) –21,99

[60] WavLM, Whisper
T5 Различные корпуса, 

например WSJ
40

LLaMA 51,11

Объединение БЯМ с аудиокодировщиком

[51] Whisper large-V3

Qwen2.5
Тайский –22,14

Вьетнамский 12,52

Gemma3
Тайский 8,56

Вьетнамский 11,63

[29] Whisper LLaDA 8B Instruct LibriSpeech Other 12,3

[57] Whisper-large-V3 Qwen2 7B с MoE и 
IDIT

Китайский 
с переключением 
на английский

19,83
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ный подход может демонстрировать значитель-
но лучшие результаты, чем прочие.  Применение 
аудио-БЯМ к материалу малоресурсных языков 
показывает как улучшение, так и ухудшение 
результатов. Стоит отметить, однако, что ис-
пользование многоязычной БЯМ, оснащенной 
механизмом «смеси экспертов», позволило суще-
ственно снизить значение показателя WER при 
распо знавании китайской речи с переключени-
ем на английский. Этот факт указывает на пер-
спективность дальнейших исследований по при-
менению БЯМ для распознавания речи с пере-
ключением кодов в малоресурсных языках.
Проведенный анализ работ показывает, что 

некоторые архитектуры БЯМ, в частности рекур-
рентные и диффузионные, пока что не получили 
широкого распространения в контексте задач по 
распознаванию речи (несмотря на устойчивость 
последних к шумам). В целом наблюдается тен-
денция к использованию моделей, основанных 
на архитектуре декодера. Эта тенденция в свою 
очередь связана с рядом проблем, включая 
склонность этих моделей к галлюцинациям и их 
направленность на форматирование текста в со-
ответствии с письменными нормами. Последнее 
обстоятельство может существенно затруднять 
точную передачу сказанного «слово в слово».
Кроме того, БЯМ могут использоваться со-

вместно с СРР не только для повышения точно-
сти распознавания, но также для предобработки 
данных и постобработки результатов распозна-
вания. В частности, способность БЯМ выпол-
нять генерацию текстов может использоваться 
для аугментации текстовых данных для после-
дующего обучения языковых моделей, что может 
быть особенно полезным при создании СРР для 
малоресурсных языков и речи с переключением 
кодов [63]. Постобработка результатов распозна-
вания с помощью БЯМ может заключаться в ре-
зюмировании распознанного текста [64], пере-
воде на другой язык [65], генерации ответов на 
речевые запросы пользователя [66], диаризации 
речи дикторов [67].
Также не трудно заметить, что различные ме-

тоды применения БЯМ для распознавания речи 
в российских исследованиях представлены мало, 
хотя имеются подобные работы по применению 
акустических моделей на основе трансформера 
для распознавания русской речи [68] и моделей 
с интеграцией на основе латентных представле-
ний аудиокодера и языковой модели BERT для 
распознавания карельской речи [50]. В контек-
сте постобработки результатов распознавания 
с помощью БЯМ российскими учеными также 
рассматривалась задача генерации ответов на 
речевые запросы пользователя, например, в ра-

боте [69] описывается применение BERT и GPT-2 
для этих задач. 

Заключение

В настоящей статье систематизированы и 
обобщены существующие способы применения 
больших языковых моделей в СРР. Особое вни-
мание уделено использованию БЯМ для пере-
оценки списка гипотез, коррекции ошибок, а 
также различным способам интеграции аудио-
данных в БЯМ.
Анализ показал, что БЯМ действительно 

обладают потенциалом к значительному улуч-
шению результатов распознавания — за счет 
эффективных механизмов переранжирования 
гипотез или прямой коррекции ошибок. Однако 
наблюдаемое улучшение не всегда является 
кардинальным по сравнению с эталонными 
системами, не использующими БЯМ. Кроме 
того, применение генеративных БЯМ сопряже-
но с такими проблемами, как галлюцинации и 
избыточные коррекции при порождении пись-
менного представления текста, что безусловно 
влияет на точность распознавания устной речи. 
Тем не менее разнообразие методов интеграции 
аудиоданных и БЯМ — от каскадных до осно-
ванных на скрытых представлениях и аудиото-
кенах, при том, что каждый из них имеет свои 
преимущества и недостатки — является самим 
по себе мощным инструментом для дальнейше-
го повышения эффективности БЯМ в задачах 
распознавания речи.
В целом, несмотря на уже достигнутые успехи, 

использование БЯМ в распознавании речи все 
еще находится на стадии активного развития. 
Применение новейших архитектур БЯМ, в част-
ности рекуррентных и диффузионных моделей, 
которые обладают повышенной устойчивостью 
к шуму, представляется весьма перспективным 
направлением. Дальнейшие исследования могут 
быть связаны с улучшением методов, позволя-
ющих эффективно контролировать генерацию 
БЯМ для минимизации галлюцинаций и обеспе-
чения точности передачи устной речи, а также 
с исследованием потенциала БЯМ в контексте 
малоресурсного распознавания и переключения 
кодов. 
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 Introduction: One of the trends in natural language processing is the increasing use of large language models. In speech recognition 
systems, large language models are replacing traditional language models due to their ability to account for broader context. Purpose: 
To systematize and generalize current methods of joint use of automatic speech recognition systems and large language models. Results: 
We identify the main trends in the implementation of large language models to speech recognition. The analysis demonstrates that the 
application of large language models for hypothesis reranking and error correction consistently improves recognition results, although this 
improvement is not always fundamental and carries the risk of generating unreliable information due to possible model hallucinations. 
We conclude that contextualization and in-context learning of large language models can both improve, and degrade recognition results. 
Practical relevance: The generalizations proposed can find practical application in the development of automatic speech recognition 
systems for various natural and low-resource languages, as well as for code-switched speech. Discussion: Recurrent and diffusion large 
language model architectures have not yet gained widespread use in speech recognition tasks but hold significant potential. A trend 
towards using decoder-only architectures has been noted, which, in turn, gives rise to the problems of hallucinations and of an orientation 
towards written norms in text generation.
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