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低延迟响应与自然交互的
全双工对话系统研究

摘 要

随着大语言模型，多模态模型与语音语言模型的快速发展，语音对话系统正由传统

轮次式交互逐步迈向更加接近人类交流方式的同步式交互。现有多数语音系统仍采用监

听，理解，生成的顺序流程，在处理自然对话中的重叠发言，附和，打断和非线性交互

时存在明显局限。难以同时满足低延迟响应与自然交互这两个关键目标。尤其在真实场

景下，用户可能随时打断系统，重复表述，短暂停顿后继续发言，甚至存在背景第三方

语音干扰，这些情况都会对系统的状态切换，说话权管理和响应合理性提出更高要求。

因此，围绕低延迟响应与自然交互开展全双工对话系统研究，具有重要的理论意义和应

用价值。

本文以全双工对话系统为主线，围绕系统设计，状态管理与音频理解能力展开研究

整理。首先对全双工系统进行了形式化区分，总结了当前全双工语音语言模型在体系结

构与评测方法上的研究进展，为本文系统设计提供理论基础。其次，针对传统级联系统

副语言信息利用不足，端到端全双工模型训练成本过高的问题，我们提出了一种基于对

话单元的半级联全双工语音对话框架。该框架以多模态大语言模型为核心，通过两类控

制动作管理监听与说话两种状态，在保持可插拔工程结构的同时提升了对打断，附和和

低时延交互的支持能力。最后，围绕系统中的音频理解模块，我们将 UniWhisper所代

表的统一音频表示方法作为一种扩展性探索方案加以分析，讨论其在增强全双工系统音

频感知能力，提升复杂场景鲁棒性方面的潜在价值。

相关领域数据集上的实验结果表明，我们提出的系统模块与整体框架在低延迟响应

和自然交互方面具有明显有效性，验证了其在时序建模，状态管理与音频理解等关键环

节的协同作用。

关键词：全双工对话系统；人机交互；多模态大语言模型；音频理解
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Full-Duplex Dialogue Systems for Low-Latency Response and Natural
Interaction

Abstract

Recent advances in large language models, multimodal models, and speech language mod-

els are driving spoken dialogue systems from turn-based interaction toward more human-like

synchronous interaction. However, most existing systems still rely on a sequential listen-understand-

generate pipeline, which struggles with overlapping speech, backchannels, interruptions, and

other non-linear conversational behaviors. This makes it difficult to achieve both low latency

and natural interaction, especially in real-world settings.

This thesis studies full-duplex dialogue systems from the perspectives of system design,

state management, and audio understanding. We first formalize the distinction of full-duplex

systems and review recent progress in full-duplex speech language models. We then propose

a dialogue-unit-based semi-cascaded full-duplex spoken dialogue framework, which improves

support for interruptions, backchannels, and low-latency interaction while maintaining a mod-

ular design. Finally, we analyze unified audio representation methods, exemplified by Uni-

Whisper, as a potential extension for improving audio perception and robustness in complex

scenarios.

Experiments on relevant datasets demonstrate the effectiveness of the proposed framework

in achieving low-latency response and natural interaction.

Keywords: full-duplex dialogue system; human computer interaction; multimodal

large language model; audio understanding
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1 绪论

1.1 研究背景

近年来, 以大语言模型 [1]为代表的人工智能技术快速发展, 推动了自然语言理解 [2] ,

知识推理 [3] ,内容生成和多轮对话系统的持续演进 [4]。在这一背景下，语音交互系统也

由传统的语音识别 [5] ,自然语言处理 [6] ,语音合成 [7]的级联式方案，逐步迈向更统一的语

音语言模型框架 [8]。尤其是在多模态大模型 [1]出现之后，系统不再仅将语音视作文本的

载体，而是尝试直接从连续音频流中提取语义，韵律和说话人状态等丰富信息。然而，

当前大量语音系统仍然遵循用户先说完，系统再完整回复的轮次式模式，即使其语音理

解能力和音频生成质量已经明显提升，但交互形式与交互体验仍与人类自然对话存在显

著距离。

在人与人之间的日常交流中，说话和倾听并不是截然分开的两个线性阶段，而是彼

此交叠,相互预测并动态协商的过程。对话双方会根据语气，停顿，语义完整度和话轮

趋势判断是否应该继续发言，附和或打断。例如，在面对熟悉话题时，听者往往会用简

短的附和语表达正在跟随。而在意识到对方误解自己的意图时，又可能立即插话进行修

正。传统半双工系统由于同一时刻只允许单向音频流存在，无法支持这一类自然行为。

即使某些系统通过快速切片，缓冲和调度制造出边听边说的效果，其核心仍然是顺序处

理，而不是真正意义上的同步交互。因此，构建能够并行完成输入感知与输出生成的全

双工语音语言模型，成为语音智能体迈向类人交互的关键一步。

与传统文本对话不同，语音交互不仅涉及说话内容，还涉及说话方式，恰当的说话

时间。自然对话中的重叠发言,迟疑停顿,情绪波动和说话节奏等副语言线索，往往对系

统理解用户意图,判断说话权转移时机具有决定性作用。与此同时，真实应用环境还常

常伴随复杂的声学事件，如背景噪声，第三方说话人乃至音乐片段。也就是说，一个真

正可用的语音智能体，不能只具备将语音转写为文本的能力，还需要形成对多种音频模

态的统一而稳健的表征。如果底层编码器过度偏向语音转写任务，则可能忽视环境声和

全局语义。如果过度偏向一般音频语义，又可能损失语音任务所需的细粒度时序信息。

当前语音智能体研究一方面在交互层面探索全双工建模，希望系统具备边听边说、及时

打断和灵活轮换的能力，另一方面也在关注音频理解能力本身是否足以支撑复杂状态判

断。前者直接对应低延迟响应与自然交互的系统目标，后者更多作为支撑系统表现的底

1
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(a)  Overlap (b)  Backchannel

I see.
Duet 2s

Pardon—tea or coffee?

Um...

(c)  Intra-speaker Pause

(d)  Interruption

Please grab me the drink in the top-left of the…

I’m checking the fridge… let’s just …we’ve got eggs… they’re expired…

Coffee, please—black, no sugar.

 [pause 1s]  [pause 1s]  [pause 1s] 

图 1.1自然对话中存在的情况：（a）重叠，（b）附和，（c）暂停，（d）打断。

层能力。两者共同决定了未来全双工对话系统能否真正适应复杂真实场景中的长时连续

的开放式交互。

1.2 研究意义

从理论意义上看，对全双工语音语言模型的整理与分析，有助于明确语音交互系统

从轮次式处理走向同步式处理的技术演化逻辑。传统研究往往将全双工能力视作系统

实现层面的附加功能，而较少将其上升为一个需要形式化界定和统一评测的核心建模问

题。通过对半双工，伪全双工和真正全双工的严格区分，可以更清晰地理解不同系统之

间在认知并行性，时序建模和控制机制上的本质差别。通过对工程化同步与学习式同步

两类技术路线的梳理，可以把当前全双工研究从零散个案总结为较为明确的研究系统。

通过进一步引入统一音频表示这一基础能力视角，则能够将语音智能体研究从如何对话

延伸到如何感知，从而形成自上而下更加完整的理论框架。

从方法论意义上看，我们搭建了系统交互机制和音频理解能力之间的联系。全双工

对话系统之所以难以实现稳定自然的听说切换，一个重要原因就在于系统往往无法准确

把握输入音频中的副语言线索和场景信息。而统一音频表示学习可以作为音频理解模

块的一种潜在增强路线，为这一问题提供底层支持。将两者放在同一研究脉络中加以讨

2



湖南大学本科生毕业论文（设计）

论，能够帮助我们从系统工程和基础模型两个维度理解自然语音交互的核心瓶颈。

从应用价值上看，具备低时延，可打断，可附和，可持续交互等功能的语音系统，

在智能助手，车载语音，人机协作，陪伴机器人，智能教育与无障碍交互等场景中均具

有广阔前景。对于这类系统而言，用户并不满足于能听懂，能回答，而更强调系统能否

会在恰当时机接话，在被打断后快速恢复以及在噪声环境中保持稳定理解。特别是在开

放场景中，如果系统既能保持稳定的话轮转换，又能对环境声，情绪变化和说话状态形

成较全面感知，其交互自然性，鲁棒性和用户满意度都将显著提高。因此，围绕全双工

对话系统展开研究，不仅具有明确的学术价值，也具有现实的工程应用意义。

1.3 研究现状

1.3.1 全双工语音语言模型研究现状

近年来出现了一批面向全双工交互的语音语言模型工作。当前方法主要遵循两种

范式，一是通过模块化架构实现的工程化同步，二是通过端到端系统学习得到的同步机

制。工程化同步机制主要通过引入专门的功能模块来增强对话系统的全双工能力，其核

心思想是在不重新训练主模型的前提下，通过显式的状态机制实现对交互行为的控制。

工程化同步机制通常可以分为外部控制器和内部控制器两类。外部控制器通过独

立于主对话引擎的控制模块来决定系统是否应当继续发言或切换状态，其特点是结构

清晰且即插即用，便于与既有系统解耦。例如，FlexDuo [9] 设计了一个包含空闲状态的

三态有限状态机，用于实现选择性注意力控制。Semantic VAD [10] 则利用轻量级模型分

析自动语音识别结果，以降低计算开销。Phoenix-VAD [11] 提出一种可插拔的 LLM驱动

语义端点检测模块，通过滑动窗口方式直接对语音流进行流式语义完结性判断，在无

需额外 ASR的情况下区分继续说话与停止说话，从而为全双工系统提供独立可部署的

外部控制能力。SoulX-Duplug [12] 提出一种可插拔的流式状态预测模块，将 VAD、流式

ASR与轮次状态预测统一到单一框架中，并通过文本引导的状态 token预测与教师强制

式 ASR推理实现低时延、语义感知的全双工对话控制。VITA-1.5 [13] 采用双实例交替工

作的方式，在检测到打断时进行角色切换，从而以一定的计算代价换取更低的交互延

迟。FireRedChat [14] 构建了一套完整的可插拔全双工语音交互系统，通过流式个性化语

音活动检测与语义级轮次结束检测组成的外部控制器，在不修改主模型的前提下将任

意半双工流水线升级为全双工交互，并在虚假打断率与端到端延迟上均接近工业级系
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统水平。内部控制器则将控制逻辑直接嵌入到对话引擎内部，使状态管理成为模型结

构的一部分。例如，Freeze-Omni [15] 在冻结的大语言模型上进行分块状态预测，实现对

交互时序的控制；MinMo [16] 的 Full Duplex Predictor根据输入嵌入判断何时让出发言权；

Neural-FSM [17] 通过扩展有限状态机标记，使模型能够借助下一词预测自动完成状态管

理；Mini-Omni2 [18] 则利用语义状态标记实现基于指令的打断控制。DuplexMamba [19] 通

过引入基于状态 token的双工解码策略，在Mamba架构中为输入流显式判别需响应，未

完成或可忽略等状态，并借助分支复制与切换机制实现流式输入处理、打断响应与非唤

醒过滤。RTTL-DG [20] 将对话管理与响应生成统一到实时无文本框架中，通过每 160ms

预测保持静默、开始说话、继续说话或停止说话等动作，并直接生成语音单元，从而在

不依赖文本中间表示的情况下实现更低延迟、更自然的重叠、打断与附和反馈。总体来

看，这类方法的优势在于控制行为明确、可解释性较强，但其性能往往依赖于额外模块

的设计质量，以及状态切换策略是否足够稳健。

与工程化同步机制不同，端到端同步机制直接对双向音频流进行建模，不再依赖显

式的外部控制模块。自 dGSLM [21] 证明原始音频中可以自然涌现轮次切换行为以来，这

类方法通常将全双工能力内化为模型本身的学习目标。其主要挑战在于如何协调 Trans-

former的序列生成特性与对话交互中的并行处理需求，因此这类方法通常会在模态接口

和流式处理方式上进行进一步设计。

从模态接口来看，不同方法在输入输出表示上存在明显差异。基于编解码器的方

法通常将音频离散化为一系列 token，尽管这种方式会带来序列长度增加的问题，但

便于与语言模型结合，如 dGSLM [21]、Moshi [22]、SyncLLM [23]、NTPP [24] 和 Voila [25]。

SALMONN-omni [26] 则直接处理连续音频嵌入，在建模方式上更加接近原始声学空间；

SALM-Duplex [27] 则结合连续输入与离散输出，在识别精度与响应时延之间进行折中。

Covo-Audio [28] 同样采用连续输入与离散输出的混合双流方案，并将全双工能力直接内

化于大规模预训练阶段，从而无需细粒度文本-语音对齐即可获得鲁棒的全双工对话能

力。从流式处理方式来看，这类方法大体可以分为多流和单流两种范式。多流方法通常

采用语音文本双流结构，并通过交叉注意力机制实现不同流之间的同步，如 dGSLM [21]。

Moshi [22] 则基于 RQ-Transformer对用户音频、系统输出以及内部独白进行联合建模，从

而显式建模多路信息的协同关系。Fun-Audio-Chat-Duplex [29] 同样采用离散语音 token，

通过引入并行语音文本输入流架构支持全双工对话，并以双分辨率语音表示，在主干
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LLM的 5Hz高效处理与语音编码器的 25Hz高质量生成之间取得平衡。单流方法则将输

入序列化后交由标准解码器处理，例如 SyncLLM [23] 通过插入同步标记实现音频块间的

交替处理。NTPP [24] 采用成对因果掩码进行联合预测，而 LSLM [30] 和 SALM-Duplex [27]

则探索了不同层次的特征融合方式。OmniFlatten [31] 通过多阶段渐进式后训练将文本

LLM逐步适配为全双工对话模型，以固定块大小对语音与文本流进行分块后展平为单

一序列，实现实时流式全双工交互。

在交互建模上，现有方法大多采用隐式交互方法，即通过模型生成静音、语音或特

定控制 token来实现轮次切换，而无需对这些行为进行显式标注或监督，如 dGSLM [21] ,

Moshi [22] , SyncLLM [23] , NTPP [24] 和 Voila [25]。与此相比，SALMONN-omni [26] 提出的

Dynamic Thinking机制通过生成控制 token实现显式状态管理，从而将大语言模型定位

为端到端系统中的全双工预测器。UAF [32] 则进一步在同一大语言模型中并行设计 LM

Head, VAD Head与 Turn Head三个解码器头，通过输出控制 token对语音活动检测与轮

次状态进行显式联合建模，从而将全双工前端感知直接内化于语言模型的生成过程中。

总体而言，端到端同步机制更强调系统的一体化建模能力，其优势在于能够从数据中自

动学习交互规律，但也对模型结构,训练数据以及推理效率提出了更高要求。

1.3.2 统一音频表示研究现状

统一音频表示的发展在很大程度上体现为音频预训练范式从底层声学建模向更高

层语义建模不断演进的过程。wav2vec 2.0 [33] 奠定了基于自监督学习的语音表示预训练

基础，其核心思想是通过掩码预测和对比学习在大规模无标注语音中学习具有迁移能力

的时序表示，使模型能够从原始波形中提取稳定的局部声学结构和上下文信息，这一工

作推动了音频表示研究从依赖人工标注的监督学习转向依赖海量无标注数据的预训练

学习。HuBERT [34] 在此基础上进一步发展出基于聚类伪标签的掩码预测框架，通过预

测隐藏单元标签而非直接进行对比判别，使模型能够更有效地捕获语音中的潜在结构和

语言相关信息，也使音频表征学习从关注连续声学信号本身进一步转向关注其中更抽象

的离散结构。WavLM [35] 则延续了 HuBERT [34] 的基本思路，并通过在预训练中引入更

复杂的语音场景和多种语音属性相关信息，使模型学习到同时包含语音内容特征，说话

人特征和场景鲁棒性的统一语音表示，这表明语音基础模型的发展已经不再局限于单一

的语音识别目标，而是开始朝向能够支撑多种语音任务的通用表征方向演进。与上述以

编码表示学习为核心的模型不同，Whisper [36] 进一步体现出另一条重要的发展路径，即
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通过大规模弱监督语音文本数据训练端到端的编码器解码器模型，将语音识别，语音翻

译和语言识别等任务统一到同一生成框架下，使音频建模从单纯追求可迁移表示扩展到

统一任务接口和统一输出空间的层面。总体来看，从 wav2vec 2.0 [33]到 HuBERT [34] 再到

WavLM [35] 和Whisper [36]，统一音频表示研究逐步形成了从自监督声学表示学习，到基

于离散单元的结构建模，再到面向多任务统一表征和生成式建模的发展脉络，反映出该

领域的核心目标正在从学习通用语音特征进一步转向构建能够适应更广泛任务形式和

更复杂应用场景的统一音频基础模型。当前这一方向的研究仍面临不同任务目标和不同

音频类型之间统一建模能力不足的问题，如何在统一框架下进一步提升表示的泛化性和

可迁移性，仍然是该领域的重要研究方向。

1.4 设计及研究内容

围绕低延迟响应与自然交互这两个全双工语音交互中的核心问题,我们从系统构建,

音频理解增强和实验验证三个方面展开研究。首先,针对真实交互过程中用户打断,重叠

发言, 重复输入以及背景第三方语音等现象容易造成系统等待增加, 状态切换混乱和交

互不连贯的问题,构建了一个由语音活动检测,自动语音识别,多模态大语言模型和语音

合成模块组成的全双工语音对话系统 [37] ,并设计了相应的状态管理机制,以协调各模块

在连续交互过程中的行为,提高系统在复杂场景下的稳定性与可用性。其次,针对系统在

自然交互中对复杂音频信号利用不足,音频理解能力受限的问题,提出了 UniWhisper [38]

持续多任务训练框架, 通过统一指令格式组织多种音频任务, 提升音频编码器的统一表

示能力, 并围绕该框架开展了大规模实验, 系统验证了其在多任务音频理解场景中的有

效性。最后,针对所构建的全双工语音对话系统开展了大规模实验评测,在 Full-Duplex-

Bench v1.5 [39] 和 ICASSP 2026 HumDial Challenge [40] 等评测设置下,对停止延迟,响应延

迟, 恢复与拒识表现以及行为合理性等指标进行了系统分析。实验结果表明, 我们所构

建的系统在真实全双工语音交互场景中具有良好的有效性,并在 ICASSP 2026 HumDial

Challenge [40] 的 Full-Duplex Interaction任务中取得第二名的成绩。

具体而言,在低延迟响应方面,我们重点从系统架构,推理优化和模块轻量化三个层

面进行了设计。针对传统级联式语音对话系统中模块严格串行执行所带来的额外时延,

我们对全双工对话过程进行了建模, 设计了更适合连续交互的轮次转换机制, 使系统能

够从传统级联方式转向半级联方式,从而支持关键模块并行运行并减少跨模块传递造成

的延迟损耗, 这是我们在系统实时性方面的核心创新。与此同时, 为了进一步降低部署
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过程中的实际推理时延, 我们围绕关键模块开展了基础设施适配, 结合 vLLM等推理加

速手段对模型服务和异步执行流程进行了系统优化。此外,针对多模态大语言模型计算

开销较大的问题, 我们还探索了可替代其部分功能的轻量化模块, 以在保证交互能力的

同时进一步提升系统响应效率。在自然交互方面,我们分别从听和说两个角度进行探索。

在输入理解侧,系统主要依赖多模态大语言模型完成对复杂语音输入和场景信息的通用

理解, 同时我们也进一步探索了更轻量化的替代方案, 以降低对大规模多模态模型的依

赖。作为这一方向上的研究,我们提出了 UniWhisper [38] 持续多任务训练框架,通过统一

音频表示学习提升模型对语音内容和更广泛音频信息的建模能力,并用于验证轻量化音

频理解方案在自然交互场景中的潜在价值。在输出生成侧,我们引入了更具情感表现力

和自然表达能力的语音合成模块,使系统生成的回复在韵律和表达方式上更接近自然人

机对话。整体而言, 我们的研究工作围绕低延迟响应与自然交互两条主线展开, 试图从

系统效率和交互体验两个方面共同推动全双工语音对话系统向更自然,更实用的方向发

展。

我们的主要工作可以概括为以下三点：

1. 设计并实现了一个面向自然语音交互的全双工对话系统 [37] ,通过状态管理机制提

升了系统对打断,重复发言和背景第三方语音等复杂情况的处理能力。

2. 提出了 UniWhisper [38] 持续多任务训练框架, 并围绕该框架开展了大规模实验, 验

证了其在多任务音频理解中的有效性。

3. 进行了面向真实全双工语音交互场景的大规模实验评测, 验证了所提出系统设计

的有效性。
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2 相关理论与技术

2.1 全双工语音语言模型的基本概念

全双工语音语言模型的目标是在同一交互过程中联合建模输入语音流与输出语音

流的同步演化，使系统能够在持续接收用户语音的同时生成自身语音，并根据新增观测

实时调整生成行为。其关键在于感知状态更新与响应生成在时间轴上的并行推进。全双

工系统允许输入与输出在时间上发生重叠。全双工模型在持续接收输入的同时维持输出

生成，并对当前输出进行在线修正延续或中止。

从形式化角度看，全双工语音语言模型需要刻画输入语音序列输出语音序列以及交

互状态随时间的联合演化关系。由于原始语音是连续时间信号，而实际建模通常建立在

离散单元声学片段或分帧连续表示之上，因此通常先将双向语音流映射为可对齐的序列

表征，再定义条件生成或联合生成过程。这类模型的本质特征在于显式建模说话权转移

重叠发声与在线反馈所对应的时序耦合关系。

2.2 全双工语音语言模型的架构分类

当前全双工语音语言模型主要可分为工程化同步与学习式同步两大范式。

2.2.1 工程化同步

工程化同步是在既有语音对话引擎之上引入显式同步机制的技术路线，通常建立在

自动语音识别模块，大语言模型模块和文本转语音模块组成的模块化流水线之上，并通

过额外控制单元协调输入处理与输出生成。该路线将全双工能力建模为显式的状态控制

问题，系统架构通常由对话核心模型与同步控制模块共同构成。按照控制逻辑所在位置

的不同，工程化同步可进一步分为外部控制器和内部控制器两种形式。外部控制器独立

于主干模型，常见实现包括有限状态机、语义语音活动检测模型、端点检测器和双实例

切换策略。内部控制器则将同步逻辑嵌入模型内部，典型形式包括状态预测头、特殊控

制 token、神经有限状态机和分块级状态判别单元。总体上，这一路线的架构特征在于

以模块解耦的方式组织全双工能力，并通过显式状态空间和控制策略实现输入流和输出

流之间的协调。
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2.2.2 学习式同步

学习式同步是通过统一参数化模型直接建模双向语音流的技术路线，其核心特征是

将输入语音流与输出语音流纳入同一生成框架之中。该路线在表示层面可采用离散编解

码器 token、连续声学表征或混合表示，在结构层面可采用双流架构、单流串行化架构

或联合自回归架构。离散表示方法通常先借助神经编解码器将连续语音映射为 token序

列，再利用语言模型式结构进行建模。连续表示方法则直接处理分帧声学嵌入，并通过

流式编码器、交叉注意力、掩码机制或专门的同步单元组织时序依赖。对应地，双流架

构分别维护用户流和系统流，并通过跨流交互完成同步。单流架构将双向信号串行化到

统一序列中，并借助同步 token或因果掩码维持对齐关系。联合自回归架构则在同一生

成过程中直接描述输入输出序列的联合演化。总体上，这一路线的架构特征在于以统一

表示和统一生成过程组织全双工能力。

2.3 全双工语音语言模型的形式化描述

全双工语音语言模型通过同时对输入进行编码并对输出进行解码，实现对语音交互

过程的并行建模，从而支持低延迟可实时调整的交互输出。设智能体为A，交互环境为

E。由于连续音频信号 X(t)难以直接建模，通常首先通过离散化映射 T 将其转换为对

齐的符号序列，记为环境序列 SE = (e1, . . . , eT )与智能体序列 SA = (a1, . . . , aT )。其中，

et与 at在时间步 t上一一对应，用于刻画同步交互过程中的输入输出关系。

2.3.1 联合概率建模视角

从联合建模的角度看，全双工交互过程可以表示为环境序列与智能体序列的联合分

布：

P (SE , SA) =
T∏
t=1

P
(
et, at | SE

<t, S
A
<t

)
. (2.1)

该建模方式是 NTPP [24] 的基础。此类方法在解码器式 Transformer中对 (et, at)成对

进行联合预测，其优化目标可写为：

LNTPP(θ) = E(SE ,SA)

[
T∑
t=1

logP
(
et, at | SE

<t, S
A
<t; θ

)]
(2.2)

与此相比，早期方法 [21] 更多采用条件独立的近似建模方式，通过交叉注意力机制

分别预测环境与智能体序列，其优化目标通常是多个条件对数似然的加和，而非严格意

义上的联合似然。
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2.3.2 条件概率建模视角

对于交互式智能体而言，更常见的建模目标是给定环境输入 SE 后，预测智能体输

出序列 SA，即学习条件分布 P (SA | SE)：

at ∼ P
(
at | SE

≤t, S
A
<t; θ

)
. (2.3)

在这一设定下，系统在生成当前时刻输出 at的同时，仍需继续接收后续输入 et+1, . . .，

因此模型需要具备编码与解码并行执行的能力 [22,30]。同时，全双工对话系统对推理时延

具有较高要求，通常需要满足实时交互的约束，即 Time(Compute(at)) < 200ms [41]。此

外，输出序列依赖于历史智能体状态 SA
<t，这有助于维持生成一致性，并支持回声抑制

与上下文保持 [26]。

对应的训练目标可表示为：

LCond(θ) = E(SE ,SA)

[
T∑
t=1

logP
(
at | SE

≤t, S
A
<t; θ

)]
(2.4)

在同步数据上采用上述两类目标进行训练，能够使系统在缺乏显式轮次标注的情况

下，自发学习到一定的轮替对话模式。

2.3.3 层次化生成与预测式同步机制

以Moshi [22] 为代表的方法引入中间文本表示 TA，将输出生成过程分解为两个阶段：

P (SA | SE) =

∫
P
(
SA | TA, SE) P

(
TA | SE) dTA (2.5)

该方法先生成文本形式的中间表示，再由文本生成语音，从而在一定程度上结合了

文本推理能力与全双工语音交互能力。

SyncLLM [23] 则通过预测用户即将发出的语音片段来降低系统响应延迟，其核心思

想可表示为：

êt+1 ∼ P
(
· | SE

≤t, S
A
≤t

)
, at+1 ∼ P

(
· | SE

≤t, êt+1, S
A
≤t

)
(2.6)

通过对未来输入进行先验预测，系统能够在用户语音尚未完全结束之前提前准备后

续输出，从而进一步改善实时交互体验。
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2.4 全双工语音语言模型的评测体系

全双工语音语言模型的评测需要覆盖交互时序行为，说话权协调，语义保持和声学

表现等多个层面。相较于传统语音系统中以词错误率和主观自然度评分为主的评测方

式，全双工场景更加关注系统在持续输入条件下的响应时机、重叠处理、打断恢复和多

轮交互稳定性。围绕这些能力，近年来逐步形成了面向全双工交互的专项评测基准与评

测流程，包括 Full-Duplex-Bench [39]，Full-Duplex-Bench v1.5 [42] , Full-Duplex-Bench v2 [43] ,

FD-Bench [44] , MTR-DuplexBench [45] 和 Talking Turns [46]。

现有评测体系大致可归纳为四类能力维度。第一类是时间动态与响应性评测，主要

衡量系统在话轮切换、重叠发声、停止输出、让出话权和响应打断过程中的时间行为，常

用指标包括话轮转移偏移、停止时延、让出时延、打断响应时延和流式处理效率。第二类

是重叠处理与行为仲裁评测，主要衡量系统对附和、真实打断、话轮切换和非目标干扰

的识别与处理能力，相关基准尤其关注重叠语音场景下的行为判别精度与交互稳定性，

如 Full-Duplex-Bench v1.5 [42]、FD-Bench [44] 和 Talking Turns [46]。第三类是多轮语义一致

性与任务完成评测，主要衡量系统在连续全双工交互中的内容相关性、语义连贯性、上

下文保持和任务执行能力，这一方向在 Full-Duplex-Bench v2 [43] 和MTR-DuplexBench [45]

中得到了进一步系统化。第四类是声学实现与环境鲁棒性评测，主要关注生成语音的自

然度、韵律协调性以及噪声环境、旁人语音和复杂声学条件下的稳定表现。总体来看，

这些评测基准共同推动了全双工语音语言模型从单轮低时延响应评估走向面向真实交

互过程的系统化评测。

2.5 统一音频表示的基本思想

统一音频表示的核心问题在于刻画不同音频信息在共享潜在空间中的映射关系。其

基本思想是通过一个统一的编码机制，将原始音频信号转换为具有结构性的潜在表征，

使模型能够在同一表示域中对不同的音频数据进行一致建模。该潜在表征空间承担声学

信息压缩功能，使原始音频中高维连续的时序信息转化为更适合学习与推理的结构化表

征。

从表征学习的视角来看，音频信号可以被理解为由潜在生成因素共同驱动的观测结

果。这些潜在因素可能对应说话人特征，语音内容，情感状态，环境声背景，录制条件

等属性。理想的表征应在尽可能保留主要声学信息和语义信息的同时，减少原始观测中
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的冗余与噪声。音频表征可以被看作连接原始输入与下游任务之间的中间结构层。在这

一过程中，编码器首先从输入音频中提取共享表征，后续模块基于该表示完成具体任务

推断。从时间结构的角度看，音频表征具有明显的序列属性。实际建模中，统一音频表

征同时包含两类互补的信息形态，面向时间序列的局部表示和面向整段样本的全局表示

和从整体上概括音频的主要属性与高层语义。统一音频表示的基本形式，可以理解为在

共享编码器的基础上，同时学习局部结构表征与全局结构表征，并通过一致性的训练机

制，使不同粒度上的表征在几何性质与统计性质上保持协调。

12
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3 低延迟响应与自然交互的全双工对话系统设计与实现

3.1 系统设计目标与总体思路

本章重点讨论系统如何在现实语音交互场景中同时满足两个核心目标。系统能够在

用户表达趋于完成时及时接管话轮，降低等待时间的低延迟响应目标和系统能够处理打

断，附和，重复发言，短暂停顿和背景第三方语音等复杂现象的自然交互目标。

基于当前资源条件和工程实现的实际需求，我们采用相较完全端到端的模型更为

灵活的半级联方案。我们的系统建立在已有语音活动检测模型（VAD）、自动语音识别

模型（ASR）、多模态大语言模型（MLLM）和语音合成模型（TTS）之上，通过模块

内部的状态管理和针对特定任务的优化，解决现实交互中常见的问题。该方案既保留了

VAD、ASR、TTS等模块化系统的可部署性，又通过多模态大语言模型直接读取用户音

频，增强了对副语言线索和复杂交互状态的处理能力。我们认为一个面向实际应用的全

双工系统应在响应速度和行为合理性之间达成平衡。如果系统虽然开口很快，但频繁误

打断用户，或者在被打断后无法正确恢复，那么其交互质量仍然难以令人满意。所以我

们的主要目标是构建一个系统，主要围绕状态管理这一核心机制，把不同模块组织成一

个可持续响应与动态交换说话权的整体。

3.2 需求分析与关键问题

一个可靠的全双工系统应该具备以下能力。第一，系统必须能够判断用户是否已经

完成当前表达。在自然对话中，用户常常会出现短暂停顿，迟疑词或未完成句，若系统

仅依据短时静音给出应答，就会造成不自然抢话。第二，系统必须能够区分附和与真实

打断。用户在系统播报期间发出的“嗯”“对”“好的”等短反馈，通常表示继续关注而

非争夺说话权。若系统将其一律视作打断，则会频繁中止自身回复。第三，系统需要具

备面向复杂环境的鲁棒性，例如背景中非目标说话者发声或环境声音都可能干扰系统状

态判断。第四，系统还需要在尽量低的推理开销下实现稳定运行，从而支撑真正的实时

交互。我们采用对话单元加状态切换的总体思路，将复杂交互行为转化为模型可持续处

理的局部决策问题。

13



湖南大学本科生毕业论文（设计）

continue

continue

···Unit 1 Unit 2 Unit 3

time

USER

VAD

TTS

chunk chunk chunk chunk

MLLM kl

ASR

l2s

answer
ks s2l

ASR ASR

That sounds exciting! Spain has so many··· 

 I want to travel···             to Spain！           Yeah～  

Switch to
Turn 2
(listen)

When is Spain best··· 

interrupt

🗣️: Let's talk
about···hmm (listen)🤖: continue

🗣️: Let's talk
about Spain! (listen)🤖: switch

switch

speak

switch

listen

🗣️: Right. (speak)🤖: continue

🗣️: Stop. I   
think you··· (speak)🤖: switch

SV(optional) sv sv sv sv

long
interruption

Unit 1

next unit

图 3.1 基于单元的全双工对话概览。左上展示了 MLLM 的控制行为示例；左下展示了由 contin-

ue/switch信号驱动的单元内听/说状态切换。右侧展示了单个单元的执行过程，其中，kl（保持聆听）

和 l2s（由听转说）对应于聆听状态下的 continue/switch，而 ks（保持说话）和 s2l（由说转听）对应

于说话状态下的 continue/switch。

3.3 基于对话单元的状态转换机制

我们的系统将自然对话划分为一系列最小对话单元，每个单元内部仅包含监听状态

和说话状态两种基本状态。系统从监听状态开始，在多模态大语言模型的控制下，通过

continue与 switch两类动作实现状态保持或状态切换。当系统处于监听状态时，continue

表示继续接收用户语音，switch表示用户当前发言已具备足够的语义完整性，系统可以

切换到说话状态并开始回复；当系统处于说话状态时，continue表示系统继续播报当前

回答，switch表示用户发声构成真实打断，系统应立即停止播报并回到监听状态。我们

将复杂的全双工交互问题转化为一个统一的状态决策问题。与传统规则驱动系统相比，

系统需要模型结合声学和语义和上下文信息综合判断此刻是否应当维持当前状态。例

如，在监听状态下，短暂停顿并不一定意味着用户说完，系统还需要结合语义完整度和

语气走势判断是否应当继续等待。在说话状态下，短反馈也并不必然意味着用户要夺回

说话权，系统需要进一步区分附和与真实打断。

由于每一次决策都可以明确归类为某一状态下的保持或切换，我们的系统的行为轨

迹更容易被追踪和分析。相比设计大量细碎的交互标签或复杂层级状态，二元动作空间

更适合作为多模态大语言模型的控制输出接口，也更方便与下游 TTS中断、ASR缓存

和前端流式通信机制对接。
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3.4 系统总体架构与模块功能

在总体结构上，系统由音频采集模块，上下文模块，决策模块和语音生成模块四部

分组成，各模块在状态转换机制的统一控制下协同工作。

音频采集模块负责持续接收用户语音流，并通过语音活动检测判断当前是否存在有

效语音输入。在需要区分说话人身份的场景中，还可引入说话人验证组件，以过滤非目

标说话者或背景第三方语音。从功能定位上看，该模块是系统的前端感知层，它为后续

模块提供低延迟的语音起止信息和说话人相关线索，是实现实时交互的前提。

上下文模块采用异步 ASR进行实时转写，但与传统级联系统不同，这里的 ASR文

本不直接决定系统回复，而是作为辅助语义信息缓存到上下文中。也就是说，文本转写

在本系统中被视为增强信息而不是唯一语义通路。这样做的核心目的是避免系统控制逻

辑完全依赖延迟较高且可能存在识别误差的转写结果，从而缓解传统级联方案在复杂交

互条件下的问题。

决策模块是整个系统的核心，由多模态大语言模型承担。我们采用 Qwen3-Omni [47]

作为多模态决策模型，使其直接接收用户音频和缓存文本上下文，并在当前状态条件下

输出 continue或 switch决策。该模块承担了三类职责：第一，理解用户当前输入的内容

和表达状态。第二，判断说话权是否应当发生转移。第三，在系统回复期间判断新语音

是附和还是打断。相较于传统由 ASR输出进入 LLM的文本级串行链路，决策模块能够

更早地使用声学与副语言信息，因此更适合服务于全双工状态控制。

语音生成模块负责使用 TTS合成系统回复，并在播报期间持续接受来自决策模块

的控制信号。一旦系统在 speak状态下判定用户发声构成真实打断，TTS播报会立即中

止，系统重新转入 listen状态。语音生成模块是需要被实时调度，可被中断，并与状态

机严格耦合的交互模块。

3.5 系统实现与部署方式

在系统实现层面，我们采用开源组件完成整体搭建，各功能模块配置如下。语音活动

检测模块采用 Silero VAD [48]，说话人验证模块采用 CAM++ [49]，异步自动语音识别模块

采用 Paraformer [50]，多模态决策模型采用Qwen3-Omni [47]，语音合成模块采用 IndexTTS

1.5 [51]。实验运行环境配置为两张 NVIDIA A100 GPU。为满足实时推理需求，Qwen3-

Omni [47] 与 IndexTTS 1.5 [51] 均基于 vLLM进行部署。系统前后端通信采用WebSocket与
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FastAPI实现。前端可持续发送用户音频流，后端在检测到状态变化或生成回复后，实

时返回控制结果与语音输出。与完全离线处理方式相比，该实现方案更接近真实语音对

话系统的运行模式，因此能够更准确地反映系统在实际应用场景下的响应延迟与交互性

能。

3.6 评测方案与指标设置

我们主要采用 Full-Duplex-Bench v1.5 [39]及相关挑战赛数据作为主要评测参照。该

类评测尤其关注停止延迟、响应延迟、恢复/拒识表现以及交互行为的合理性，能够较好

对应本文所关心的系统目标。

从指标意义上看，首帧响应延迟用于衡量系统在监听状态下接管话轮的速度，停止

或总延迟用于衡量系统在被打断或状态切换时的响应效率，打断场景相关分数用于衡量

系统对真实打断行为的识别与处理能力，恢复或拒答相关分数则能够反映系统在复杂交

互状态下是否具备较好的行为稳定性。相比仅使用识别准确率或语音自然度，这些指标

更能体现全双工对话系统的真实交互质量。

表 3.1全双工对话系统在相关数据集上的实验结果

模型
打断场景（5个） 拒答场景（4个） 总体指标

平均响应

分数 ↑

平均停止

时延 ↓

平均响应

时延 ↓

用户实时附和

恢复分数 ↑

第三方语音后

恢复分数 ↑

暂停处理

拒答率 ↑

向第三方说话

恢复分数 ↑

首帧响应

时延 ↓

打断

总分 ↑

拒答

总分 ↑

总

时延 ↓

Freeze-Omni [52] 0.591 1.762s 2.039s 0.640 0.291 0.425 0.160 1.721s 0.591 0.379 1.841s

Moshi [22] 0.635 1.359s 3.672s 0.500 0.190 0.208 0.140 3.184s 0.635 0.230 2.738s

OSUM-EChat [53] 0.802 1.871s 2.685s 0.810 0.110 0.853 0.050 2.753s 0.802 0.459 2.436s

ours（验证集） 0.897 1.106s 2.461s 0.765 0.340 0.830 0.235 1.528s 0.897 0.500 1.698s

ours（测试集） 0.897 1.632s - - - - - 1.632s 0.897 0.578 1.632s

注：下划线表示该列最优结果；↑表示数值越大越好，↓表示数值越小越好。

3.7 实验结果与分析

从整体结果看，系统在响应速度和交互行为两个方面均优于基线系统。首先，在首

响应延迟方面，系统从 2.753s降低到验证集的 1.528s，说明其在用户发言结束附近具备

更快的接话能力。造成这一提升的主要原因，是系统不再完全等待稳定文本转写结果才

进入回复阶段，而是通过多模态大语言模型更早地对当前音频状态进行判断，从而缩短

了传统级联管线中的累计等待时间。
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在打断相关得分上，系统取得了 0.897的结果，说明基于对话单元的状态建模在区

分真实打断与非打断发声方面具备明显优势。传统轮次式语音系统往往只能在用户停止

之后再进入回复，或者在听到新语音后机械地停止播报，缺乏对附和，短反馈和持续打

断之间差异的理解。系统通过把这些现象纳入统一状态控制框架中进行判断，提高了交

互行为的合理性。在恢复或拒识相关总分上，测试集结果达到 0.578，表明系统在复杂

状态切换条件下具有更好的稳定性。最后，在总延迟指标上，系统由基线的 2.436s降至

1.632s，进一步说明半级联方案在整体响应链路上具有明显优势。

如果进一步结合系统结构进行分析，可以发现改进并非来源于单一模块替换，而是

来源于整体交互链路的重新组织。本文系统将音频感知，状态判断和回复生成三者更紧

密地连接起来，使模型在监听阶段就开始积累话轮决策所需信息，在说话阶段又持续监

控新的输入变化，从而形成提前感知，持续监控，即时判断的处理模式。这一模式使系

统能够同时向低延迟和自然交互两个方向优化，而不是单纯牺牲一方去换取另一方。

3.8 本章小结

我们构建了一个以低延迟响应与自然交互为目标的半级联全双工对话系统。系统以

状态管理为核心，通过 VAD、ASR、多模态大语言模型与 TTS的协同工作，实现了对

打断，附和和话轮切换等复杂行为的统一处理。实验结果表明，该方法在响应速度和交

互合理性两方面均优于基线方案，体现了我们的系统目标。
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4 音频理解模块探索与实验分析

4.1 研究目的

第三章面向全双工语音交互任务，构建了以 Qwen3-Omni [47] 为核心的多模态决策

系统，并验证了其在低延迟响应，自然打断处理和连续交互控制中的有效性。Qwen3-

Omni [47] 作为大规模多模态基础模型，依托文本，音频与视频等多模态联合预训练，具

备较强的通用音频理解与决策能力，为系统的状态建模提供了坚实基础。然而针对语音

交互场景，系统的核心输入主要仍然集中于语音及其伴随的环境声，说话人状态和副语

言线索，视频模态在纯语音对话场景下并非必要信息。对于以实时性和自然交互为目标

的系统而言，直接使用大规模的全模态预训练 LLM，虽然能够带来较强的通用能力，但

同样造成了模态冗余。

因此我们针对音频理解模块进行改进，重新审视在交互式语音系统中何种音频表征

方式更适合作为决策前端。一方面，交互系统要求前端表示能够保留语音内容，说话人

属性，情绪状态和时序细节等信息，以支撑轮次判断和语义理解等任务；另一方面，真

实场景中的输入并不局限于纯净语音，还包含背景噪声，环境事件以及复杂非语音声

音，这又要求表征具备更广泛的跨域音频建模能力。现有音频编码器在这两类需求之间

往往存在明显失衡，面向语音任务优化的模型通常具备较强的语音识别与细粒度时序建

模能力，但对复杂非语音场景的语义覆盖不足。面向通用音频的模型虽然能够覆盖环境

声与音乐等更广泛的声音类型，却往往难以兼顾语音任务所需的精细结构信息。已有工

作通过多编码器融合扩展覆盖范围，但这类方案通常伴随更高的结构复杂度，额外的表

示对齐成本以及音频 token冗余，与低延迟交互系统对高效性的要求并不完全一致。因

此，我们引入 UniWhisper所代表的统一音频表示思路，尝试从单编码器，统一监督和

持续多任务训练的角度重新设计音频理解模块。该类方法的核心特点在于以单一音频编

码器作为统一表征骨架，将语音，环境声和音乐等异构任务统一映射到一致的指令—回

答训练范式中，通过共享监督接口提升编码器的跨域泛化能力。在避免多编码器特征拼

接和额外对齐开销的同时，尽可能保留语音任务所需的细粒度声学线索，并增强对非语

音语义信息的建模能力。我们的的研究目的在于探索对于以低延迟响应和自然交互为目

标的语音对话系统，是否能够以一种更精简，更统一且更稳健的音频编码路线，在维持

通用理解能力的同时减少模态与结构冗余，从而为后续多模态决策提供更高质量，更适
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合实时交互场景的输入表征。

4.2 方案概述

Whisper采用编码器—解码器结构的 Transformer模型。给定输入音频 x，首先提取

其对数梅尔频谱特征，并将其编码为声学表示；随后，解码器在音频表示及先前已生成

token的条件下预测下一个文本 token，训练目标为标准的交叉熵损失。

UniWhisper在保留下一个 token预测这一标准训练目标的基础上，对解码器结构进

行了调整，以更好地适应指令式监督学习范式。具体而言，其编码器由Whisper Large-

v3 [36] 初始化，自回归解码器则采用预训练语言模型 Qwen3-0.6B [6]。同时，引入一个轻

量级适配器，用于将编码器输出的隐状态映射到解码器所需的隐藏维度。

设 H ∈ RT ′×dw 表示Whisper编码器的输出，其中 T ′为编码后的时间步数，dw为编

码器隐藏维度；设 dq 为解码器的隐藏维度。适配器的输出定义为：

Z = A(H) ∈ RT ′×dq , (4.1)

其中，A(·)为一个小型多层感知机（MLP），用于实现从 dw 到 dq 的可学习投影。

将预训练语言模型作为解码器，能够为模型提供更强的语言先验，从而更好地匹配

指令跟随式任务的目标形式，并在一定程度上缓解音频表示与文本语义之间的对齐难

题。在训练过程中，预训练语言模型解码器始终保持冻结，仅更新编码器和投影模块。

UniWhisper 将多种音频任务统一表示为指令—回答的形式，涵盖自动语音识别

（ASR），语音翻译，音频描述，关键词或属性预测，音频问答以及音频文本匹配等

任务。如图4.1所示，每个训练样本均表示为一个 prompt，其中将控制标签与自然语言

指令相结合。控制标签可以包括任务类型，音频语言，文本语言，可选时间戳以及输出

约束等信息，而监督信号则以文本回答的形式提供。因此，不同任务之间的差异主要体

现在 prompt内容和目标答案上，而训练与解码接口则保持统一。

给定音频前缀表示 Z，prompt token u以及回答 token序列 v = (v1, . . . , v|v|)，解码器

建模为：

pθ(vt | v<t, u,Z), (4.2)

并在回答 token上优化下一个 token预测的交叉熵损失：

LCE = −
|v|∑
t=1

log pθ(vt | v<t, u,Z). (4.3)
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Whisper Encoder

Audio Wavform x(t) log-Mel

Conv1D

[Prompt u] Pretrained LM
Decoder

Adapter A(·)

[Audio tokens Z]

Logits

Next token prediction

trainable

frozen

CE

[Answer v]
LossCE

cross entropy

Encspeech Encsound Encmusic

[Zsound][Zspeech] [Zmusic]Z = + +

long context, redundant

Multi-encoder fusion:

Encbase

Task-specific design:

HeadASR HeadAAC HeadSV

complex recipes, hard to maintain

LASR LAAC LSV

HeadMGR

LMGR

[Zbase]

UniWhisper:

Encunified

[Zunified] Headunified

Lunified

single recipe, lower compute

(C) ILLUSTRATION OF EFFICIENCY

Speech:

Sound:

Music:

Mixed public audio corpora
(~38k h)

Audio Wavform

Unified Prompt
Template Builder

Your task is [Control tags] 

+
[Natural-language instruction] 

Non-structured
text fields

[Prompt u] [Answer v]

Example (same skeleton for all tasks):

[Audio tokens Z]

ASR / SV / SD / S2TT ...

AAC / AQA / SED ...

MQA / MGR / MIC / MC ...

(A) DATA → UNIFIED INSTRUCTION FORMAT

u: <TASK=CAPTION> <A_LANG=ANY> <T_LANG=EN> <STYLE=short> 
"Describe the audio."
v: "A dog barks while traffic passes by."

u: U: <TASK=ASR> <A_LANG=ZH> <T_LANG=EN> <TS=ON>
 "Transcribe the speech."
v: "[00:01-00:03] Nice to meet you. [00:04-00:06] Where are you ..."

(B) MODEL TRAINING PIPELINE

图 4.1 UniWhisper持续多任务训练框架概览。(a)将异构数据集转换为统一的指令—回答格式。(b)

使用单一音频编码器，并在回答 token上进行下一个 token预测训练。(c)与常见替代方案的比较，突

出我们在减少音频 token冗余和统一监督接口方面的优势。

由于 UniWhisper仅使用单一音频 token流 Z作为前缀，因此避免了多编码器特征

拼接所带来的音频 token冗余问题。其多领域能力主要来源于统一的任务模板，以及在

持续多任务训练框架下对混合多任务数据的联合学习。

4.3 实验设置

4.3.1 数据集

我们使用一组开源音频数据集对 UniWhisper进行训练，具体包括 General，Speech，

Sound和Music四类。为了保持一致性，我们在将所有数据集转换为统一的 instruction–

answer格式时保留了原始监督信号。为避免训练集与评测集之间的信息泄漏，我们采用

基于标识符的过滤，并结合哈希与声学指纹进行内容级去重。训练数据包括AudioCaps [54]

（音频描述生成，总计 142.5小时），AudioSet [55]（音频标签分类，总计 5.8k小时），LAION-

Audio [56]（音频描述生成，总计 4.3k小时），WavCaps [57]（音频描述生成，总计 7.6k小

时），AISHELL-1 [58]（语音识别与说话人识别，总计 178小时），GigaSpeech [59]（语音识

别，总计 10k小时），Libri-adhoc40 [60]（语音识别，总计 4.5k小时），LibriSpeech [61]（语音

20



湖南大学本科生毕业论文（设计）

识别与说话人验证，总计 860小时），Clotho [62]（音频描述生成，总计 43.6小时），Seeing

Sound [63]（声音事件检测，总计 0.2小时），SONYC-UST [64]（音频标签分类，总计 51.5

小时），TAU-ASC2020 [65]（声学场景分类，总计 64小时），URBAN-SED [66]（声音事件

检测，总计 27.8小时），VGGSound [67]（声学场景分类，总计 553.3小时），GuitarSet [68]

（吉他转录，总计 3小时），MAESTRO [69]（钢琴转录，总计 200小时），MedleyDB [70]

（自动音乐转录，总计 7.3小时），MTG-Jamendo [71]（音频标签分类，总计 3.8k小时），

MusicCaps [72]（音乐描述生成，总计 15.3小时），MusicNet [73]（自动音乐转录，总计 34

小时），Slakh2100 [74]（自动音乐转录，总计 145小时），SongDescriber [75]（音乐描述生

成，总计 23小时）以及 YT8M-MTC [76]（音乐描述生成，总计 11.7小时）。

评测集基于 HEAREval [77] 构建，并在涵盖对话，环境声音和音乐的 20个任务上进

行评测。由于 HEAR对 human voice processing的覆盖有限 [78]，我们进一步补充了若干

面向对话的任务。更多细节可参考 HEAR [77] 与 X-ARES [78]。

4.3.2 训练细节

我们将所有音频重采样至 16 kHz，并使用 25 ms窗口和 10 ms帧移提取 128维对数

梅尔频谱特征。训练时统一使用 30 s音频片段，较短片段采用零填充。为降低音频序列

长度，我们额外采用时间步幅为 2的时间下采样卷积。结合Whisper编码器自身的下采

样后，每个输出帧大约对应输入波形的 40 ms。我们在编码器中传递填充掩码，以确保

填充帧不参与注意力计算。训练时仅在回答 token上计算下一 token预测的交叉熵损失，

并对 prompt token进行掩码处理。优化器采用 8位 AdamW，并使用余弦衰减学习率策

略，初始学习率设为 2× 10−5，权重衰减设为 0.01。训练前进行 1,500步预热，以对齐

音频与文本表示空间，总训练步数为 30,000。训练采用 bf16和分布式数据并行，在 8张

A800 GPU上完成，总实际训练时间约为 24小时，每卡批大小为 32，对应全局批大小

256。除非另有说明，我们仅更新Whisper编码器和投影适配器，冻结预训练的语言模

型解码器。

4.3.3 评测协议

我们使用两种协议评估编码器表征，即基于浅层MLP的监督探测和非参数的 kNN。

任务分为片段级任务和帧级任务。前者为每个样本使用一个表征向量，后者使用一段表

征序列。我们还在 LibriSpeech-100h [61] 子集上加入了自动语音识别任务。
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表 4.1 MLP和 kNN在 20个任务上的逐任务归一化结果

领域 任务
wav2vec 2.0 HuBERT WavLM BEATs CLAP Whisper CLAP-U Whisper-U Whisper-U-3 ours

MLP kNN MLP kNN MLP kNN MLP kNN MLP kNN MLP kNN MLP kNN MLP kNN MLP kNN MLP kNN

Speech

ASV2015 94.0 95.8 95.1 88.5 97.4 94.6 91.5 81.0 95.1 71.2 97.5 90.3 92.3 82.9 98.3 95.0 94.7 90.6 99.0 92.9

CREMA-D 55.5 21.8 64.5 34.0 71.3 28.0 66.5 39.7 36.9 25.4 57.5 38.2 54.3 49.0 64.3 17.8 66.3 30.0 84.4 67.9

FSC 47.2 1.6 96.5 3.6 97.5 4.3 47.3 5.5 3.6 1.6 97.8 23.4 17.7 5.4 97.2 1.0 98.0 53.1 82.7 14.6

LibriCount 58.0 20.8 58.2 18.2 65.1 38.8 68.2 37.8 38.8 28.1 59.4 45.2 60.9 54.0 62.8 9.1 53.7 41.4 64.4 47.2

LS-100h 16.0 – 83.4 – 64.1 – 15.8 – 0.2 – 62.5 – 1.5 – 79.0 – 89.9 – 91.6 –

LS-MF 95.3 70.3 97.8 79.9 97.9 77.2 97.5 92.3 90.2 86.8 90.8 58.0 97.1 96.4 97.2 53.9 82.7 55.9 98.1 91.3

RAVDESS 44.1 15.8 58.1 32.9 68.0 25.2 66.6 37.9 23.7 21.9 61.3 38.5 55.9 45.5 59.4 23.9 65.6 36.8 88.2 70.0

GSC 71.2 23.2 95.7 28.9 96.3 58.3 88.0 49.6 25.1 13.7 97.0 74.8 67.0 49.1 96.7 9.8 94.9 73.0 95.5 65.4

VocalSound 77.3 24.1 85.5 35.7 89.3 31.1 91.4 75.2 42.6 25.9 89.3 57.1 88.5 85.8 90.7 39.0 90.6 43.3 93.0 90.9

VoxCeleb1 34.0 0.2 58.2 6.5 65.4 8.9 41.3 13.2 4.3 0.5 22.0 4.1 13.6 7.8 40.9 0.9 33.8 4.1 45.5 4.5

VoxLingua33 55.8 0.6 75.0 6.3 86.2 29.0 41.9 14.8 7.7 3.5 97.6 95.8 18.8 13.4 97.6 53.6 94.0 62.8 89.5 71.6

Music

FMA 47.8 21.1 50.5 22.6 52.6 31.0 66.0 61.0 30.0 25.7 57.4 51.4 66.0 62.2 61.0 40.8 61.2 46.5 68.9 67.3

GTZAN 63.7 31.1 69.6 20.7 74.0 43.6 89.8 85.2 40.4 34.9 71.2 53.3 84.2 79.5 70.5 11.2 82.3 64.1 94.5 89.5

NSynth 31.6 25.1 37.7 35.5 40.9 25.0 64.8 61.6 24.5 20.1 46.0 12.4 77.3 78.0 47.0 15.0 49.7 38.5 70.7 70.0

Sound

DESED 31.7 – 33.5 – 38.8 – 4.2 – 2.4 – 29.4 – 20.2 0.0 31.0 – 44.3 – 57.0 –

ESC-50 51.9 7.9 56.9 13.2 65.7 19.2 95.3 85.5 16.3 18.2 62.4 29.5 97.0 95.6 67.0 3.5 80.6 46.4 95.8 93.7

FSD18-Kaggle 23.1 – 34.9 – 36.4 – 79.1 – 6.4 – 36.0 – 87.6 0.0 21.8 – 55.8 – 90.5 –

FSD50k 16.5 – 21.9 – 27.4 – 56.7 – 4.5 – 32.1 – 59.1 0.0 34.6 – 50.3 – 60.0 –

UrbanSound 8k 66.7 34.8 65.8 34.3 69.1 30.6 89.3 81.4 36.4 33.8 71.9 45.5 85.4 83.1 73.4 11.5 76.4 54.4 84.4 78.3

Vocal Imitation 14.5 0.9 17.4 2.4 24.5 4.3 24.1 13.4 2.5 1.7 24.1 5.2 17.2 11.4 26.8 1.6 28.5 10.9 25.7 14.7

Weighted Avg. 42.8 27.7 69.2 32.6 67.2 37.1 52.4 49.2 22.0 27.6 64.2 45.7 43.9 53.1 70.3 27.8 74.4 47.0 80.9 60.4

注：各任务得分根据任务特定的上下界归一化到 [0, 1]区间，数值越大表示性能越好，并以百分比形式展示。下划线表示该列最优结果。

具体而言，我们使用编码器最后一层的帧级表征作为输入。对于片段级任务，我们

沿时间维进行平均池化，得到单个片段表征；对于帧级任务，则保留完整的帧序列，并

在需要时通过填充对齐帧标签。对于 MLP评测，我们冻结编码器，并在每个任务上使

用浅层MLP对片段表征或帧序列进行监督训练；对于 kNN评测，我们直接在池化后的

表征空间中进行分类或检索，而不训练额外的分类器。

评价指标方面，我们使用最小—最大归一化将每个指标映射到 [0, 1]，并用任务可

达的最好值与最差值进行归一化，其中 Acc，mAP，Seg-F1和 Recall@1分别使用 1和

0作为上下界；对于 ASR，我们使用 iWER = max(1−WER, 0)。随后计算 S =
∑

i niM̂i∑
i ni

,

并在表4.1中报告MLP和 kNN的结果。

从结果特点看，UniWhisper在非语音任务上提升较为明显，同时仍然保持了较强的

语音相关能力。这说明它并不是通过放弃语音性能来换取一般音频语义，而是在多个领

22



湖南大学本科生毕业论文（设计）

域之间获得了较好的平衡。对于全双工系统而言，这种平衡能力恰恰具有潜在价值，因

为真实对话场景中并不只有干净语音输入，系统往往还需要面对复杂背景声和多种非语

言音频线索。

4.4 实验结果

我们在相同评测协议下，对若干广泛使用的预训练音频编码器进行了比较，包括

wav2vec 2.0-Large [79]，HuBERT-Large [34]，WavLM-Large [35]，Whisper-Large-v3 [36]，BEATs-

iter3 [80] 和 CLAP-HTSAT [81]。各任务的详细结果见表4.1

4.4.1 MLP结果

表 4.1表明，UniWhisper在MLP和 kNN评测下的加权平均分分别达到 80.9和 60.4。

这一提升说明，在统一指令监督下进行持续多任务训练，可以增加表征中能够被线性访

问的信息量。我们观察到，最大的提升主要出现在依赖全局语义线索的非语音任务上，

例如音频标签和音频描述生成任务。此外，UniWhisper在面向语音的任务上也保持了较

强性能，包括说话人分类和副语言分类。与领域专用基线相比，UniWhisper在环境声音

和音乐任务上缩小了性能差距，同时不需要多编码器特征融合。

我们还注意到，wav2vec [79] 和 WavLM [35] 这类面向语音的编码器在语音占比较高

的任务子集上仍然表现强劲，但在统一评测设置下，它们在音乐和复杂声景任务上的表

现一致性较弱。相对地，CLAP [81] 和 BEATs [80] 在与其预训练目标一致的任务上表现较

好，但在依赖语音细粒度语音学信息的任务上往往较弱。UniWhisper以 Whisper [36] 的

声学表征为基础，并加入显式针对非语音语义的监督信号，从而改善了跨领域性能的平

衡性。

4.4.2 kNN结果

表 4.1中的 kNN结果整体上与MLP的趋势一致，但更强调嵌入向量空间的几何结

构，因为这一评测不引入任务特定的预测头。UniWhisper在 kNN上相较Whisper [36] 也

有提升，这表明基于指令的持续训练不仅提高了探测准确率，也使表征空间的组织更加

合理。在各个基线中我们发现，像 CLAP [81] 这样针对全局对齐优化的模型在面向检索

的任务上可以表现较好，但在细粒度语音迁移任务上仍然较弱。这一现象与检索导向编

码器的特性一致，即其表征更偏向全局语义对齐，而非稠密的时序细节。
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4.4.3 消融实验

我们在相同的指令式持续训练流程下，对编码器选择和解码器设计进行了消融分

析。受 CLIP [82] 的启发，我们测试了一种 CLIP风格的对比学习编码器，即在保持其余训

练流程不变的情况下，用 CLAP-HASAT [83] 替换我们的编码器。为保证公平，CLAP-Uni

绕过了 CLAP最终的片段级平均池化，转而使用倒数第二层的稠密特征；对于每个 10 s

音频片段，得到 h ∈ R64×2048，其时间步长约为 156ms。我们同时移除了 UniWhisper中

额外使用的时间卷积层。

如表4.1所示，我们的指令式持续训练显著提升了 CLAP的表现：CLAP-Uni的加权

平均分几乎翻倍，并且在与 CLAP预训练目标一致的语义音频任务上可与 UniWhisper

竞争。然而，它在需要精确时序建模的语音理解任务上的提升不如前者明显。这说明，

即使经过持续训练，骨干网络原生的时间粒度仍然是影响性能的关键因素。我们还比

较了预训练语言模型解码器与原始Whisper解码器在相同流程下的表现。如表4.1所示，

Whisper解码器的增益更慢，语义对齐能力也更弱：Whisper-Uni-1在MLP上达到 0.70，

但在 kNN 上下降到 0.28，甚至低于原始 Whisper 的 kNN 分数 0.46。这表明，尽管其

probe accuracy更高，但其嵌入向量空间的结构性更差。多轮 replay可以进一步改善结

果，但代价显著更高，且最终仍低于 UniWhisper。这一现象支持采用预训练语言模型解

码器，因为在固定计算预算下，它更有利于对齐指令式语义，并保持表征结构。

4.5 本章小结

我们从音频理解子模块增强的角度，对 UniWhisper所代表的统一音频表示方法进

行了补充分析。相关结果表明，该类方法能够在语音，环境声和音乐多个领域之间形成

更平衡的音频表示能力。这一部分的意义主要在于为第三章主体系统提供后续扩展方

向，即在保持全双工系统总体框架不变的前提下，可以通过增强音频理解模块来进一步

提升系统在复杂场景中的自然交互能力与鲁棒性。
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5 综合分析与讨论

5.1 当前研究仍存在的主要问题

尽管相关研究已取得明显进展，但全双工对话系统领域仍面临很多共性挑战。

数据问题仍然突出。真正高质量的同步多通道自然对话数据十分稀缺，尤其是中文，

多语种和真实复杂场景数据更加不足。对于全双工对话模型而言，数据不仅要覆盖广泛

的对话内容，还需要覆盖何时说，如何打断，如何附和，如何恢复等时序行为。对于统

一音频表示方法而言，数据又必须同时覆盖语音，环境声和音乐等多个领域。现实中，

这两类需求很难在同一数据体系中同时满足。因此，数据瓶颈会同时制约全双工对话学

习与统一音频表示训练。

评价体系尚需进一步统一。全双工交互系统涉及多类指标，不同工作之间的实验设

置与评测标准仍存在差异。统一音频表示研究虽然在跨任务评测方面较为完整，但与真

实交互场景的结合仍有进一步提升空间。例如，一个在离线音频分类基准上表现优秀的

编码器，并不必然能在全双工对话场景中稳定支持说话权切换判断。同样一个在小规模

交互数据集上表现良好的全双工系统，也未必能在复杂开放环境下保持鲁棒性。因此，

如何把离线表征评测与在线交互评测更有效地结合起来，是未来需要重点解决的问题。

第三，体系结构仍缺乏真正意义上的统一。当前全双工系统中既有工程化同步路线，

也有学习式同步路线。统一音频表示中既有单编码器持续训练方法，也有多编码器融合

方法。不同路线各有优势，但尚未形成被广泛接受的主流范式。这种分化在早期研究阶

段是正常现象，但也意味着系统间难以直接迁移经验，研究积累容易碎片化。

第四，系统部署与安全控制仍然困难。低时延全双工系统虽然更接近自然交互，但

如果缺乏充分的安全过滤，上下文管理和异常恢复机制，系统可能在误触发，误打断和

不适当生成方面面临更高风险。特别是在系统具备主动插话和边听边说能力后，错误行

为可能比传统轮次式系统更频繁地暴露给用户，因此安全机制不能再作为部署后的附属

模块，而应当在模型设计与系统评测阶段同步考虑。

5.2 全文总结

我们围绕低延迟响应与自然交互的全双工对话系统研究进行了系统整理与分析。首

先，通过对全双工语音语言模型综述论文的归纳，明确了全双工交互从轮次式向同步式
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发展的技术趋势，并总结了工程化同步与学习式同步两类主要方法，以及覆盖时序行

为，语义一致性和声学质量的多维评测框架。我们认为真正的全双工能力并不等价于简

单的低延迟，而是涉及输入感知，输出生成，行为判断和系统响应之间的认知并行性。

其次，围绕半级联全双工语音对话系统，我们分析了基于对话单元的状态切换机制及其

工程实现方式，说明了多模态大语言模型在低时延、可打断语音交互中的应用潜力。该

方法通过把复杂对话流拆解为局部单元，并把 continue/switch作为统一决策动作，在保

持工程可部署性的同时显著改善了系统的交互灵活性。最后，围绕 UniWhisper所代表

的统一音频表示框架，我们从音频理解子模块增强的角度总结了其统一指令监督和持续

多任务训练思路，并讨论了其对全双工系统复杂场景感知能力提升的潜在意义。

总体而言，我们认为更自然的全双工对话系统需要同时具备两个层面的能力。其一，

是在系统主线层面实现边听边说，及时打断和动态轮换的全双工对话能力。其二，具备

更稳健的音频理解能力，为状态判断和复杂场景鲁棒性提供支撑。前者决定系统是否能

够实现低延迟响应，后者决定系统在复杂现实环境中的自然交互。将系统设计与音频理

解增强有效结合是进一步推动全双工对话系统从可用走向自然与鲁棒的重要方向。
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