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摘摘摘要要要

本文针对中文语音实体关系三元组抽取任务，提出了一种基于语音识别模型与大语言
模型相结合的敐敩数敥敬敩敮敥解决方案。该方法首先利用敓敥敮敳敥敖敯敩散敥语音识别模型将语音转换
为文本，通过热词检测与拼音相似度匹配技术对转录文本进行纠错优化，然后采用微
调后的救敷敥敮攲攮攵攭攷敂攭敉敮敳整敲敵散整进行实体关系三元组抽取。在数据预处理阶段，我们设计
了一套完整的流水线，包括：（攱）基于效敡敮敌敐的命名实体识别构建热词库；（攲）拼
音相似度匹配算法进行音近字纠错；（攳）阿拉伯数字到中文数字的转换；（攴）热词
引导的语音识别优化。在模型训练方面，我们构建了高质量的指令微调数据集，采用
统一的数敲敯敭数整模板对大语言模型进行监督微调，使其能够从语音转录文本中准确提取
结构化的三元组信息。实验结果表明，我们的方法在中文语音实体关系三元组抽取任
务上取得了良好的性能。热词引导机制显著提升了语音识别在专有名词上的准确率，
拼音相似度匹配有效解决了语音识别中的同音字错误问题，基于大语言模型的三元组
抽取模块则展现出优秀的泛化能力和推理性能。
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Abstract

敔敨敩敳 数敡数敥敲 数敲敯数敯敳敥敳 敡 数敩数敥敬敩敮敥 敳敯敬敵整敩敯敮 敢敡敳敥敤 敯敮 整敨敥 散敯敭敢敩敮敡整敩敯敮 敯敦 敡 敳数敥敥散敨 敲敥散敯敧敮敩攭
整敩敯敮 敭敯敤敥敬 敡敮敤 敡 敬敡敲敧敥 敬敡敮敧敵敡敧敥 敭敯敤敥敬 敦敯敲 整敨敥 整敡敳敫 敯敦 敥數整敲敡散整敩敮敧 敥敮整敩整敹攭敲敥敬敡整敩敯敮 整敲敩数敬敥整敳
敦敲敯敭 敃敨敩敮敥敳敥 敳数敥敥散敨攮 敔敨敥 敭敥整敨敯敤 攌敲敳整 敵整敩敬敩敺敥敳 整敨敥 敓敥敮敳敥敖敯敩散敥 敳数敥敥散敨 敲敥散敯敧敮敩整敩敯敮 敭敯敤敥敬
整敯 散敯敮敶敥敲整 敳数敥敥散敨 敩敮整敯 整敥數整攮 敔敨敥 整敲敡敮敳散敲敩数整敩敯敮 敩敳 整敨敥敮 敥敲敲敯敲攭散敯敲敲敥散整敥敤 敡敮敤 敯数整敩敭敩敺敥敤 敵敳攭
敩敮敧 敨敯整敷敯敲敤 敤敥整敥散整敩敯敮 敡敮敤 数敩敮敹敩敮 敳敩敭敩敬敡敲敩整敹 敭敡整散敨敩敮敧 整敥散敨敮敩敱敵敥敳攮 敆敩敮敡敬敬敹攬 敡 攌敮敥攭整敵敮敥敤
救敷敥敮攲攮攵攭攷敂攭敉敮敳整敲敵散整 敭敯敤敥敬 敩敳 敥敭数敬敯敹敥敤 整敯 敥數整敲敡散整 敥敮整敩整敹攭敲敥敬敡整敩敯敮 整敲敩数敬敥整敳攮

敉敮 整敨敥 敤敡整敡 数敲敥数敲敯散敥敳敳敩敮敧 敳整敡敧敥攬 敷敥 敤敥敳敩敧敮敥敤 敡 散敯敭数敬敥整敥 数敩数敥敬敩敮敥 整敨敡整 敩敮散敬敵敤敥敳攺 攨攱攩
散敯敮敳整敲敵散整敩敮敧 敡 敨敯整敷敯敲敤 敤敡整敡敢敡敳敥 整敨敲敯敵敧敨 敮敡敭敥敤 敥敮整敩整敹 敲敥散敯敧敮敩整敩敯敮 敵敳敩敮敧 效敡敮敌敐攻 攨攲攩
散敯敲敲敥散整敩敮敧 敨敯敭敯数敨敯敮敥 敥敲敲敯敲敳 敩敮 整敨敥 整敲敡敮敳散敲敩数整敩敯敮 敶敩敡 数敩敮敹敩敮 敳敩敭敩敬敡敲敩整敹 敭敡整散敨敩敮敧攻 攨攳攩
散敯敮敶敥敲整敩敮敧 敁敲敡敢敩散 敮敵敭敥敲敡敬敳 敩敮整敯 敃敨敩敮敥敳敥 敮敵敭敥敲敡敬敳攻 敡敮敤 攨攴攩 敯数整敩敭敩敺敩敮敧 敳数敥敥散敨 敲敥散敯敧敮敩攭
整敩敯敮 敵敳敩敮敧 敨敯整敷敯敲敤 敧敵敩敤敡敮散敥攮 敒敥敧敡敲敤敩敮敧 敭敯敤敥敬 整敲敡敩敮敩敮敧攬 敷敥 散敯敮敳整敲敵散整敥敤 敡 敨敩敧敨攭敱敵敡敬敩整敹
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敩敮敳整敲敵散整敩敯敮攭整敵敮敩敮敧 敤敡整敡敳敥整 敡敮敤 敡数数敬敩敥敤 敡 敵敮敩攌敥敤 数敲敯敭数整 整敥敭数敬敡整敥 整敯 敳敵数敥敲敶敩敳敥 整敨敥 攌敮敥攭
整敵敮敩敮敧 敯敦 整敨敥 敬敡敲敧敥 敬敡敮敧敵敡敧敥 敭敯敤敥敬攬 敥敮敡敢敬敩敮敧 敩整 整敯 敡散散敵敲敡整敥敬敹 敥數整敲敡散整 敳整敲敵散整敵敲敥敤 整敲敩数敬敥整
敩敮敦敯敲敭敡整敩敯敮 敦敲敯敭 敳数敥敥散敨攭整敲敡敮敳散敲敩敢敥敤 整敥數整攮

故數数敥敲敩敭敥敮整敡敬 敲敥敳敵敬整敳 敤敥敭敯敮敳整敲敡整敥 整敨敡整 敯敵敲 敡数数敲敯敡散敨 敡散敨敩敥敶敥敳 敳整敲敯敮敧 数敥敲敦敯敲敭敡敮散敥 敯敮
整敨敥 整敡敳敫 敯敦 敃敨敩敮敥敳敥 敳数敥敥散敨攭敢敡敳敥敤 敥敮整敩整敹攭敲敥敬敡整敩敯敮 整敲敩数敬敥整 敥數整敲敡散整敩敯敮攮 敔敨敥 敨敯整敷敯敲敤攭敧敵敩敤敥敤
敭敥散敨敡敮敩敳敭 敳敩敧敮敩攌散敡敮整敬敹 敩敭数敲敯敶敥敳 整敨敥 敡散散敵敲敡散敹 敯敦 敳数敥敥散敨 敲敥散敯敧敮敩整敩敯敮 敦敯敲 数敲敯数敥敲 敮敯敵敮敳攬
敷敨敩敬敥 整敨敥 数敩敮敹敩敮 敳敩敭敩敬敡敲敩整敹 敭敡整散敨敩敮敧 敥攋敥散整敩敶敥敬敹 敲敥敳敯敬敶敥敳 敨敯敭敯数敨敯敮敥攭敲敥敬敡整敥敤 敥敲敲敯敲敳攮 敆敵敲攭
整敨敥敲敭敯敲敥攬 整敨敥 整敲敩数敬敥整 敥數整敲敡散整敩敯敮 敭敯敤敵敬敥 敢敡敳敥敤 敯敮 整敨敥 敬敡敲敧敥 敬敡敮敧敵敡敧敥 敭敯敤敥敬 敥數敨敩敢敩整敳
敥數散敥敬敬敥敮整 敧敥敮敥敲敡敬敩敺敡整敩敯敮 敡敢敩敬敩整敹 敡敮敤 敲敥敡敳敯敮敩敮敧 数敥敲敦敯敲敭敡敮散敥攮

Keywords: 敓数敥敥散敨 敒敥散敯敧敮敩整敩敯敮 攬 故敮整敩整敹攭敒敥敬敡整敩敯敮 故數整敲敡散整敩敯敮 攬 敌敡敲敧敥 敌敡敮敧敵敡敧敥
敍敯敤敥敬敳

1 引引引言言言

随着人工智能技术的快速发展，语音作为最自然的人机交互方式之一，在智能助手、智能
客服、语音搜索等领域得到了广泛应用。传统的关系三元组抽取任务主要关注书面文本，通过
识别文本中的实体及其相互关系来构建结构化的知识图谱。然而，从语音数据中直接提取结构
化信息面临着独特的挑战：语音识别错误、口语化表达、语音噪声等因素都会影响最终的抽取
效果。中文语音实体关系三元组抽取任务（敃敨敩敮敥敳敥 敓数敥敥散敨 故敮整敩整敹攭敒敥敬敡整敩敯敮 敔敲敩数敬敥 故數整敲敡散整敩敯敮
敔敡敳敫，敃敓敒敔故）旨在从中文语音数据中端到端地自动识别并提取实体及其相互关系，构建结构
化的语音关系三元组。这一任务的核心挑战包括：
语音识别准确性：语音转文本过程中的识别错误会直接影响后续的信息抽取效果。
专有名词识别：人名、地名、机构名等专有名词在语音识别中容易出现错误。
同音字问题：中文语音中存在大量同音字，增加了识别和抽取的难度。
口语化表达：语音中的口语化表达与书面文本存在差异，需要特殊处理。
本文提出了一种基于语音识别与大语言模型相结合的解决方案，通过热词检测、拼音相似

度匹配和指令微调等技术，实现了从语音输入到三元组输出的全流程自动化处理。

2 相相相关关关工工工作作作

近年来，基于深度学习的语音识别技术取得了显著进展。从早期的混合模型到后来的端到
端模型如敃敔敃、敁整整敥敮整敩敯敮机制和敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲架构，语音识别的准确率不断提升。这些技术的
发展得益于深度学习算法的进步以及大规模数据集的可用性。敓敥敮敳敥敖敯敩散敥作为最新的中文语音
识别模型，在多个基准数据集上展现出了优异的性能。
实体关系抽取是自然语言处理中的重要任务，可分为基于规则、基于机器学习和基于深度

学习的方法。随着敂故敒敔、敇敐敔等预训练语言模型的出现，基于敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲的方法成为主流。
近期，大语言模型如敃敨敡整敇敐敔、敇敐敔攭攴等在各种敎敌敐任务上展现出强大的能力，为实体关系抽
取提供了新的解决思路。
语音信息抽取结合了语音识别和信息抽取两个领域的技术。早期的工作主要采用级联方

式，先进行语音识别，再对转录文本进行信息抽取。近年来，端到端的方法逐渐兴起，直接从
语音特征中提取结构化信息。
大型语言模型在文本理解方面展现出卓越能力攨敊敡敮敥 敄敯敥 敡敮敤 敊敯敨敮 敓敭敩整敨攬 攲攰攲攴攩。救敷敥敮

团队发布了多个技术报告，包括救敷敥敮攲攮攵攭敏敭敮敩 攨救敷敥敮 敔敥敡敭攬 攲攰攲攵敡攩 和救敷敥敮攳 攨救敷敥敮 敔敥敡敭攬
攲攰攲攵敢攩。此外，语音识别技术也取得了进展攨敋敡敩攭敔敵敯 敘敵攬 攲攰攲攵攩。我们基于此提出了一种基于语
音识别模型与大语言模型相结合的解决方案。

3 方方方法法法

3.1 整整整体体体架架架构构构

我们提出的方法包含四个主要模块：
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语音预处理模块：对输入的语音文件进行预处理，包括格式转换、时长检测等。

语音识别模块：基于敓敥敮敳敥敖敯敩散敥模型进行语音到文本的转换。

文本纠错模块：通过热词检测和拼音相似度匹配对转录文本进行优化。

三元组抽取模块：基于微调后的大语言模型进行实体关系三元组抽取。

3.2 热热热词词词库库库构构构建建建

热词库构建是提升语音识别准确性的关键环节，特别是对于专有名词的识别。我们设
计了一套多层次、多源的热词库构建策略，旨在最大化覆盖可能出现的实体词汇。我们采
用效敡敮敌敐的敃敒敆分词器进行命名实体识别，该模型在中文文本处理方面具有较高的准确性。该
方法能够识别三类主要的命名实体：

人名（敮敲）：包括中外人名、历史人物、虚构人物等。

地名（敮敳）：涵盖国家、城市、街道、景点等地理位置。

机构名（敮整）：包含政府机构、企业、学校、医院等组织机构。

为了提高热词库的质量和有效性，我们实施了多重过滤和优化策略。长度过滤：去除单字
词汇，因为单字在语音识别中的歧义性较大，且对整体识别效果的提升有限。实验表明，多字
词汇在热词引导中效果更明显。频次统计：统计词汇在训练数据中的出现频次，优先保留高频
词汇，这些词汇在实际语音中出现的概率更大。去重处理：使用集合（敳敥整）数据结构自动去除
重复词汇，确保热词库的唯一性。动态更新机制：设计了热词库的动态更新机制，可以根据新
的语音数据不断补充和优化词汇表。

我们采用敐敹整敨敯敮的数敩散敫敬敥序列化机制来存储热词库，这种方式具有以下优势：

高效性：读取速度快，适合实时语音识别场景。

兼容性：与敐敹整敨敯敮生态系统完美兼容。

可扩展性：支持复杂数据结构的存储。

经过上述流程，我们构建的热词库包含了数千个高质量的专有名词，覆盖了人名、地名、
机构名等多个类别，为后续的语音识别优化提供了坚实的基础。

3.3 拼拼拼音音音相相相似似似度度度匹匹匹配配配算算算法法法

在中文语音识别中，同音字和音近字问题严重影响了识别的准确性。为了解决这一难题，
我们设计了一套精细的拼音相似度匹配算法，能够有效识别并纠正语音识别过程中的音近字
错误。该算法首先基于对中文拼音系统的深入分析，构建了一个全面的音近映射表，涵盖了
常见的声母、韵母混淆现象以及多音字情况。例如，在声母方面，存在平翘舌音（敺支敺敨攬 散支散敨攬
敳支敳敨）、鼻边音（敬支敮）以及唇齿音（敦支敨）等常见混淆；在韵母方面，前后鼻音（如敡敮支敡敮敧攬
敥敮支敥敮敧攬 敩敮支敩敮敧）也经常出现混淆，尤其在不同方言背景下更为明显。

为了实现精准的音近匹配，我们设计了一个基于规则的拼音分解算法，将拼音音节拆分为
声母和韵母两部分，优先匹配较长的声母，并正确处理零声母情况，确保覆盖普通话中的所有
拼音结构。在此基础上，我们引入了层次化的相似度判断策略，要求声母和韵母同时具有相似
性才判定为匹配，从而在保持容错能力的同时避免误匹配。

针对多音字问题，算法支持同一汉字多个读音的处理机制，显著提升了诸如敜银行攨敹攓攐敮
敨攓敡敮敧攩攢与敜银行攨敹攓攐敮 數攓攐敮敧攩攢等多音词的识别准确率。在句子层面，我们采用了贪心匹配策略，优
先匹配较长词汇，从左到右进行扫描，选取最大匹配长度，以提升整体纠错效果，适用于实时
语音处理场景。算法的时间复杂度在预处理阶段为敏攨敗×敍攩，匹配阶段为敏攨敎×敗×敍攩，空间
复杂度为敏攨敗×敍×敐攩，其中敗为热词数量，敍为平均词长，敎为输入文本长度，敐为平均多音
字数量。由于实际应用中热词数量有限且多音字较少，整个算法能够在毫秒级完成处理，具备
良好的实时性和实用性。

3.4 热热热词词词引引引导导导的的的语语语音音音识识识别别别

我们采用两阶段的语音识别策略：

初次识别：使用敓敥敮敳敥敖敯敩散敥进行常规语音识别。

纠错处理：对转录文本进行拼音相似度匹配，识别可能的专有名词错误。

热词引导：基于识别出的可能错误，构建热词列表，重新进行语音识别。

结果融合：将热词引导的识别结果与原始结果进行融合。
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3.5 大大大语语语言言言模模模型型型微微微调调调

我们选择救敷敥敮攲攮攵攭攷敂攭敉敮敳整敲敵散整作为基础模型，采用指令微调的方式训练三元组抽取模型：

数据格式化：将训练数据转换为统一的对话格式。

敐敲敯敭数整设计：设计专门的提示模板，明确任务要求和输出格式。

模型微调：使用敌敯敒敁等参数高效微调技术进行训练。

Prompt

你是一个实体关系三元组抽取专家，能够从语音转录的文本中抽取所有的三元组，并遵循
如下要求：
攱攮 关系三元组须以嵌套列表形式存储，形成三维结构：
第一维度表示样本内不同实体对的数目
第二维度表示单个实体对包含的关系数目
最内层列表按顺序存储三元组要素：敛攧头实体攧攬 攧关系攧攬 攧尾实体攧敝
攲攮 如果无法提取任何有效三元组，请返回空列表敛敝
文本内容如下：

图攱：敐敲敯敭数整示例

4 实实实验验验

数据集 音频文件数 三元组总数

训练集 攱攵攬攸攵攵 攸攴攷攳
测试集攱 攱攬攰攰攰 攭
测试集攲 攳攬攰攰攰 攭

表 攱攺 数据集统计信息

软软软件件件环环环境境境

操作系统 敕敢敵敮整敵 攲攲攮攰攴 敌敔敓
敐敹整敨敯敮版本 敐敹整敨敯敮 攳攮攱攲攮攱攰
深度学习框架 敐敹敔敯敲散敨 攲攮收攮攰攬 敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲敳 攴攮攵攱攮攳
音频处理库 敬敩敢敲敯敳敡攬 敳敯敵敮敤攌敬敥
中文处理库 数敹数敩敮敹敩敮攬 数敹敨敡敮敬数

模模模型型型配配配置置置

语音识别模型 敓敥敮敳敥敖敯敩散敥 敓敭敡敬敬 攨攲攲攰敍参数攩
大语言模型 救敷敥敮攲攮攵攭攷敂 攨敌敯敒敁微调攬 敲敡敮敫攽收攴攩
最大序列长度 输入攺 攱攰攲攴 整敯敫敥敮敳攬 输出攺 攵攱攲 整敯敫敥敮敳

表 攲攺 实验环境配置

我们的完整方法在所有评估指标上都取得了最优性能，敆攱值相比最佳基线方法提升明显，
同时字错误率显著降低。

我们的方法在测试集上取得了良好的性能表现。与基线方法相比，我们的方法在各项指标
上都有显著提升。为了验证各个模块的有效性，我们进行了消融实验：

热词库的作用：使用热词库后，专有名词的识别准确率提升了约攱攵攥。

拼音相似度匹配：该模块有效减少了同音字错误，提升了整体性能。

两阶段识别策略：相比单次识别，两阶段策略在复杂语音环境下表现更优。
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实体类型 基线准确率攨攥攩 改进后准确率攨攥攩 提升幅度攨攥攩

人名 攷攳攮攴 攸改攮攲 攫攱攵攮攸
地名 攷攸攮改 改攱攮攵 攫攱攲攮收
机构名 收改攮攲 攸攵攮攷 攫攱收攮攵
品牌名 攷攱攮攸 攸攷攮攳 攫攱攵攮攵

平均 攷攳攮攸 攸攸攮攸 攫攱攵攮攰

表 攳攺 专有名词识别效果提升

匹配策略 纠错准确率攨攥攩 过度纠错率攨攥攩 总体敆攱

严格匹配 改攴攮攲 攲攮攱 攰攮收攴攴攵
中等宽松 改攱攮攷 攵攮攸 0.6681
宽松匹配 攸攷攮攳 攱攲攮攴 攰攮收攲攳攴

表 攴攺 拼音相似度匹配策略对比

配置 热词库 拼音纠错 两阶段敁敓敒 敓散敯敲敥

基线 × × × 攰攮攵改攱攰
攫热词库 × × 攰攮收攲攳攳
攫拼音纠错 × 攰攮收攳攵收
攫后处理 0.6395

表 攵攺 消融实验结果

通过对错误样本的分析，我们发现主要的错误来源包括：语音质量问题：噪声较大或音质
较差的语音文件识别困难。罕见实体：不在热词库中的罕见专有名词容易被误识别。复杂关
系：某些隐含的或复杂的实体关系难以准确抽取。

5 总总总结结结

本文提出了一种基于语音识别与大语言模型的中文语音实体关系三元组抽取方法。通过热
词检测、拼音相似度匹配和指令微调等技术，我们的方法在敃敓敒敔故任务上取得了良好的性能。
未来的工作方向将探索直接从语音特征到三元组的端到端抽取方法以及优化模型推理速度，实
现实时语音信息抽取。
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