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摘　要：　大型语言模型（Large Language Models，LLMs）凭借其卓越的指令跟随能力与上下文学习能力在众多下

游自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）任务上取得巨大成功 . 鉴于人类智能的多模态属性，这种研究

热态自然地蔓延到其他模态，特别是视觉模态和语音模态 . 在视觉领域，以GPT-4V、LLaVa为代表的视觉大模型使用

基础语言模型作为“大脑”执行视觉理解和视觉推理任务，展现出跨越 “任务壁垒”的能力 . 对比而言，语音大模型

（Speech Large Language Models，SLLMs）研究同样受到学术界与工业界的高度关注 . 涌现出以Whisper、Qwen-Audio为
代表的一系列模型，在语音识别、语音理解和语音合成等任务上不断突破性能边界，展现出令人瞩目的发展潜力 . 本

文旨在系统梳理和总结语音大模型的最新研究进展 . 文章深入阐述语音大模型的基本框架，并详尽探讨相关核心概

念，包括模型组件、训练策略、数据构建以及评估方法 . 在此基础上，本文进一步分析了当前研究中的主要挑战，并展

望了未来可能的发展方向 .
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Abstract:　Large language models (LLMs) have achieved outstanding success across a wide range of downstream 
tasks in natural language processing (NLP), thanks to their remarkable ability to follow instructions and learn from context.
As human intelligence is inherently multimodal, the momentum of this research has naturally expanded into other modali⁃
ties, particularly vision and speech. In the realm of vision, large-scale models like GPT-4V and LLaVa employ foundational 
language models as the “brain” enabling them to perform complex tasks in visual understanding and reasoning. These mod⁃
els have shown impressive abilities to break down task barriers, transcending traditional boundaries in vision-related tasks. 
In a similar vein, speech large language models (SLLMs) have attracted significant interest from both academia and indus⁃
try. Notable models such as Whisper and Qwen-Audio have emerged as frontrunners, setting new performance records in 
speech-related tasks, including speech recognition, understanding, and synthesis. Their development demonstrates signifi⁃
cant potential for further breakthroughs. This paper aims to provide a comprehensive review of the latest advancements in 
SLLMs research. It delves into the foundational architecture of these models, thoroughly exploring key concepts such as 
model components, training strategies, data construction, and evaluation methods. Furthermore, it addresses the primary 
challenges that researchers face in this rapidly evolving field and discusses possible future directions for research and devel⁃
opment in speech-based large models.
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1　引言

ChatGPT 和 GPT-4 的问世标志着自然语言处理

（Natural Language Processing，NLP）正式迈入大型语言

模型时代 . ChatGPT、Qwen、LLaMA、Mistral、Gemini等一

系列代表性大型语言模型展现出卓越的指令跟随能力

与上下文学习能力，在文本生成、翻译、开放域问答、阅

读理解等众多下游任务中取得突破性进展 . 然而，人类

智能的多模态属性表明，语言仅是人类认知系统的一

个组成部分 . 随着人工智能向通用智能迈进，语言、视

觉与语音等模态间的融合成为关键趋势 . 近年来，多模

态大模型（Multimodal Large Language Models，MLLMs）
研究热潮迅速蔓延，特别是在视觉领域已涌现出一批

代表性成果，如 GPT-4V 和 LLaVa［1］展现出强大的视觉

理解与跨模态推理能力 . 与此同时，语音大模型

（Speech Large Language Models，SLLMs）作为多模态智

能的重要支柱，也在快速发展中［2］. 包括 Whisper［3］、
Qwen-Audio等在内的一系列模型，在语音识别、语音理

解、语音合成等任务中不断突破性能边界，展现出显著

的发展潜力（图1）.

本文所讨论的语音大模型主要指代统一建模语音

与语言的“端到端语音大模型”范式［4］，不包括传统的声

学 -语言模型分离式自动语音识别（Automatic Speech 
Recognition，ASR）系统［5］. 相比模块化系统，端到端架

构具备更强的语义建模、跨模态协同与泛化能力 . 围绕

该范式，本文将系统性综述语音大模型的研究现状，从

架构设计、核心组件、训练策略、数据构建方法、评估方

式五个方面展开分析，进一步梳理当前的主要挑战，并

重点指出未来发展的三个核心方向：（1）语音理解（如

情感识别、语音问答）；（2）语音生成（如个性化语音合

成、多语言说话人保留）；（3）多模态语音推理（如语音-

图文联合任务、语音条件生成）.
2　语音大模型的定义与发展范式

2. 1　语音大模型的发展范式

从发展范式来看，语音大模型大致经历了两个阶

段，反映了从传统串联式设计向端到端深度融合的演

进过程，其架构演化如图2所示：

第一阶段：专家模型协同范式［图2（a）］.
该阶段的模型设计延续了传统语音处理的流水线

图1　语音大模型发展时间线
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模式，即：“语音输入→自动语音识别（ASR）→文本→
LLM推理→文本→TTS合成→语音输出”的模式 .

在这种范式中，语音识别模块（如 Whisper、Deep⁃
Speech［6］）首先将语音信号转录为文本；随后文本输入

大型语言模型（如Qwen、LLaMA、ChatGLM等）完成语义

理解；最后由语音合成模块（如 Tacotron2［7］）将输出文

本转化为语音 . 该范式便于模块独立优化，但存在误差

累积与副语言信息缺失等问题 .
第二阶段：端到端语音大模型范式［图2（b）］.
为解决第一阶段的局限，研究者提出了统一建模

语音输入到文本/语音输出的端到端范式 . 该范式通过

引入语音编码器、输入投影器与LLM基座模型，使语音

信号能够直接进入语言模型进行联合建模 . 输出由投

影器和语音生成器进一步解码成目标文本或语音［8］.
代表性模型包括：（1）Whisper（OpenAI）：多语言语

音识别与转录系统，采用端到端训练；（2）Qwen-Audio
（阿里巴巴达摩院）：基于Qwen系列的多模态语音大模

型；（3）VALL-E（微软）［9］：支持个性化说话人保留的语

音生成大模型 . 图 2展示了这两个阶段的典型架构，其

中图 2（a）为串联式的专家模型协同范式，图 2（b）为统

一的端到端语音大模型范式 . 可以看出，从“语音—文

本—语音”的阶段式流程逐步演化为“语音→token→
LLM→语音”的闭环建模，反映了语音大模型从功能拼

接到能力融合的发展趋势［10］.

2. 2　语音大模型定义

在本文中，语音大模型主要指以自回归结构为基

础、具备语音输入与输出能力的大型模型（传统判别式

结构将不再纳入讨论范围）. 它能够处理并生成语音序

列，利用上下文进行动态理解，支持多种模态转换任

务：如语音输入-文本输出（Speech2Text）、文本输入-语

音输出（Text2Speech）、语音输入 -语音输出（Speech2
Speech）.

语音大模型旨在构建一个统一的框架，实现对语

音、文本及其两者交织数据的端到端处理与生成 . 该框

架不仅支持单一模态的处理，更重要的是能够实现跨

模态的无缝转换与融合建模 . 具体而言，一个语音波形

A = (a1 a2 aQ )是由长度为 Q 的语音特征组成的序

列 . 类似地，一段文本 T = (t1 t2 tK )是由长度为K的

文本词元（如单词，子词或字符等）组成的序列 . 我们将

输 入 和 输 出 多 模 态 序 列 表 示 为 M in Mout =

(M1 M2 MN )，其中每个元素Mi Î {ai tj}，θ为模型参

数 . 因此，语音大模型可以被表示为以下形式：

Mout = SLM (M in；θ ) （1）
这一定义概括了语音大模型的核心任务，如图 3

所示［3，6，9，11~30］.
3　主流架构

本节系统梳理了当前主流语音大模型的架构设

计，并在综合多个典型模型公开文献与开源系统基础

上，抽象归纳出一种广泛采用的“五大模块”架构范式

包括：语音编码器（Speech Encoder）、输入投影器（Input 
Projector）、LLM基座模型（LLM Backbone）、输出投影器

（Output Projector）和 语 音 生 成 器（Speech Genera⁃
tor）［31，32］. 尽管当前尚无统一结构标准，但该模块化思

路在多个代表性 SLLMs（如 VALL-E［9］、SpeechGPT［28］、
SeamlessM4T）中均有体现，体现出“听—理解—说”流

程的有效分工 . 表 1 系统对比了典型模型的核心部件

与本文抽象架构的对应关系［9，28，33，34］.

(a)  第一阶段：专家模型协同范式

语音输入

语音识别专家模型

语音

DeepSpeech

Whisper

WavLM

“每到心情低
落时就喜欢看
这片段，让人
思忆过去的点
点滴滴”

文本
大型语言模型基座

ChatGLM
语音输出

Qwen

T5Vicuna

PaLM

Baichuan

Mistral

LLaMA
文本到语音专家模型

Tacotron 2

文本
结果

FastSpeech 2

VITS

…
…

…

语音输入

语音编码器

语音

HuBERT

BEATs

WavLM

文本

大型语言模型基座

Qwen

LLaMA

ChatGLM

Vicuna

Mistral

Baichuan

PaLM

T5

文本结果

输入投影器

线性映射器

多层感知器

交叉注意力

Q-Former

输出投影器

Tiny Transformer

多层感知机

卷积神经网络

语音生成器

AudioLDM

SoundStorm

语音输出

LSTM网络 WaveNet
… … … ……

(b) 第二阶段：端到端语音大模型范式

图2　语音大模型的两阶段架构演化
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3. 1　架构合理性与缺陷分析

3. 1. 1　合理性

近年来，主流语音大模型普遍采用“语音编码器—

输入投影器—LLM 基座—输出投影器—语音生成器”

的分层模块化设计，这一范式已成为业界共识，被多项

代表性工作反复验证［35］. 此架构有效模拟了人类“听觉

—认知—表达”的感知流程：首先，语音编码器完成信

号的声学及副语言特征提取；其次，输入投影器实现模

态映射，使语音表征能够适配预训练语言模型输入空

间；随后，LLM 主干作为语义建模与推理的核心，承担

复杂上下文理解与决策生成任务；最后，通过输出投影

器与语音生成器将抽象语义转化为自然语音信号，实

现完整的“听—理解—说”闭环［36］.
以 VALL-E 为例，该模型首次将离散语音编码 En⁃

Codec与GPT结构结合，引入Discrete token作为语音表

示，大幅简化了以往端到端语音合成系统的建模流程 .
在架构设计上，VALL-E 沿用“五大模块”模式，其中语

音编码器输出离散词元（token），使得输入/输出投影器

仅需完成 Token ID 与嵌入空间的映射，从而有效复用

原生文本LLM模型结构 .
3. 1. 2 局限性

尽管该架构在工程上结构清晰，但仍存在以下几

个核心问题：

（1）线性流程割裂模态交互：模型结构通常采用

“编码→投影→语言建模→解码”的线性处理流程，如

LLaVA、Bark 等模型 . 这种方式虽然利于模块化实现，

但容易割裂语音与文本之间的深层交互，难以模拟人

类感知中并行整合的机制 .
（2）对齐过于依赖浅层映射：输入投影器与输出投

影器多采用线性映射或轻量多层感知器（MultiLayer 
Perceptron，MLP）［37］实现，缺乏深层对齐机制 . 这会导

致模型更关注模态间的表层特征匹配，而非真正理解

模态间语义与概念的关联 .
（3）缺乏认知机制建模：最新研究显示，当前语音

大模型主要依赖大规模数据拟合，尚未在知识注入、情

境推理、因果建模等结构化认知机制方面取得实质性

突破［38，39］.
3. 2　语音编码器

语音编码器是语音大模型的核心前端模块，主要

功能是将原始语音信号（波形）映射为紧凑而信息丰富

的表征形式，为后续模态对齐与语言理解提供输入 . 根

据输出形式不同，当前编码器主要分为两类：基于连续

嵌入的编码器与基于离散 token的编码器 .
（1）嵌入与词元的区分：嵌入（Embedding），将音频

图3　语音大模型 (SLLMs) 分类体系

表1　典型语音大模型与核心模块对应关系

模型

VALL-E[9]

SpeechGPT[28]

SeamlessM4T
VoxtLM[34]

语音编码器

EnCodec
Whisper编码器

wav2vec 2.0
EnCodec

输入投影器

Discrete token 嵌入

Q-Former
Linear/adaptor layer

Discrete token embedding

LLM 基座模型

GPT-like Transformer
LLaMA

多语种Transformer LLM
Decoder-only Transformer

输出投影器

Token解码器

线性或 token映射

线性投影

Token projector

语音生成器

自回归 vocoder
HiFi-GAN[33]

HiFi-GAN
自回归 vocoder
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的连续特征投射到低维向量空间中，使相似的语音片段

在向量空间中邻近 . 模型如HuBERT［12］、WavLM等输出的

就是嵌入表示，适合情感、语义识别任务 . 词元（Token），
通过量化等方式将连续语音离散化为 token序列 . 这些

token并不对应语音中的音素，而是模型学习得到的抽象

结构单元，适合生成任务，如Whisper、VALL-E等模型 .
从认知角度看，语音编码器模拟了人类听觉系统

的早期声波处理，将复杂声学信号压缩为便于神经系

统理解的中间表示 . 其公式表达如下：

Fx = Encoder(Ax ) （2）
其中，Ax表示输入音频波形；Fx表示输出的嵌入或 token
序列 .

（2）主流编码器方法对比：表 2［40~45］列出了当前常

用的神经语音编码器及其特性 . 这些编码器广泛应用

于识别、生成和压缩等语音任务，并成为语音大模型的

关键前端模块 .

这些编码器（如 EnCodec、SoundStream）预训练于

LibriSpeech、VCTK 等数据集，可依据下游任务需求选

择性替换或与其他模块组合使用 . 下面将按其技术发

展脉络与编码方式的演进具体介绍这些语音编码器

（Codec）.
（a）SoundStream［40］：由 Google 提出，属于较早期的

嵌入式编码器方案 . 其核心结构为多层残差量化结构

（Residual Vector Quantization，RVQ）［46］，并结合生成对

抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）［47］进行

训练，以在低比特率下实现高保真的语音重建 . 该方法

广泛应用于语音通信与音频压缩等场景 .
（b）EnCodec：Meta 开发的多级量化编码器，作为

Voicebox［30］与 SeamlessM4T 等多模态语音模型的标准

前端模块 . EnCodec 在继承 SoundStream 残差量化结构

的基础上引入更细粒度的层次化压缩机制，显著提升

了语音还原质量和多语种兼容性 .
（c）HiFi-Codec：由腾讯推出，针对实时语音合成任

务设计，采用多级 RVQ 结构结合 HiFi-GAN［33］增强模

块，兼顾低延迟与主观音质，在对话系统与语音合成场

景中具备良好表现 .
（d）Lyra［41］：Google 面向移动端语音通信推出的超

低码率编解码器 . 该方法在压缩比与推理效率间实现

了平衡，适用于资源受限设备的实时语音传输 .
（e）VQ-VAE（Vector Quantized Variational Autoen⁃

coder）：由 Google 提出，首次将矢量量化机制引入语音

编码，具备将连续潜在空间映射为离散代码本的能力，

从而实现结构化语音表征 . 该模型为语音生成类任务

（如TTS与风格迁移）提供了基础性编码方式 .

（f）VQ-VAE-2：DeepMind在VQ-VAE基础上引入多

层级嵌套结构，提升了 token建模能力与上下文捕捉范

围，适用于复杂语音结构的学习与建模 .
（3）BEATs与EAT结构解析：融合结构创新的自监

督编码新范式 .
BEATs（Bidirectional Encoder representation from 

Audio Transformers）由Meta提出，采用CNN前端+Trans⁃
former 主干，通过预测掩码音频单元进行自监督预训

练［44］. 其 设 计 借 鉴 BEiT 的 离 散 化 token 建 模 ，在

SUPERB 基准上取得领先性能，广泛适用于 ASR、

Speaker ID、Emotion 等任务，已成为语音表征学习的重

要模型 .
EAT（End-to-end Audio Transformer）基于纯 Trans⁃

former 架构，取消传统卷积前端，直接对音频波形进行

建模，结合掩码建模与多任务学习实现语音-文本联合

训练［45］. 其在长语音依赖捕捉和跨模态对齐上具备优

势，既可作为通用编码器独立应用，也能嵌入端到端语

音理解系统 .
模块总结与选型建议：从任务适配角度来看，嵌入

式编码器更适合语音识别与理解等任务，其输出为连

续向量，便于下游语言模型进行上下文建模 . 如 Hu⁃
BERT 与 WavLM 广泛用于情感识别与语义理解场景，

EnCodec 也被集成于多模态系统 Voicebox 和 Seam⁃
lessM4T中作为特征前端，体现其良好的兼容性与可迁

移能力 .
3. 3　输入投影器

大型语言模型（LLM）以文本模态为核心，通过离

散符号序列建模语言结构与语义 . 然而，语音是一种连

表2　常用的语音编码器

编码器

SoundStream[40]

EnCodec
HiFi-Codec

Lyra[41]

VQ-VAE[42]

VQ-VAE-2[43]

BEATs[44]

EAT[45]

输出类型

嵌入

嵌入

嵌入

嵌入

词元

词元

嵌入/词元

嵌入

特点

多层RVQ + GAN,低比特率高保真

多级量化,兼容多语种

主观音质优,低延迟

超低码率,高推理效率

首个提出离散音频 token化

多层级嵌套 token学习

自监督预训练加多任务建模,支持理解任务

融合文本与音频的端到端Transformer建模

应用/代表模型

Google语音压缩

Meta Voicebox、SeamlessM4T
腾讯合成引擎

移动端语音通信

模拟人类认知离散表示

更好建模音频结构

多语种语音理解任务

跨任务音频理解与生成
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续、高维的信号，其编码方式与文本存在显著差异，主

要体现在：（1）表示形式上，文本由离散词元构成，而语

音需经编码器转化为连续特征向量；（2）时间结构上，

文本为线性序列，而语音包含韵律、节奏、停顿等多层

次特征 . 由于 LLM 缺乏对原始语音特征的建模能力，

直接输入语音特征往往效果有限，因此必须引入桥接

机制，实现语音与语言模态的对齐与融合 .
一种常见且有效的解决方案是在预训练语音编码

器与 LLM 之间引入一个输入投影器（Input Projector），

该模块亦被称为“模态对齐器”“中间连接器”或“语音-

语 言 接 口 ”. 该 设 计 思 路 已 在 SpeechPrompt［48］和

SALM［49］等典型工作中得到应用 . 其核心目标是学习

一个映射函数，将语音编码器输出的特征表示 Fx 投影

至文本特征空间T，其中Px Î T，从而生成语言模型能够

理解和处理的提示向量序列：

Px = Project(Fx ) （3）
其中，Fx 表示语音编码器提取出的连续语音特征；

Projector(×)表示输入投影器的映射函数，可以是线性

层、非线性神经网络或更复杂的深度模块；Px 表示对齐

后的文本模态特征，通常作为 prompt（提示）传递给

LLM.
输入投影器的实现方式多种多样，按模型能力的

演进顺序，常见的输入投影器方式包括：（1）线性投影

器（Linear Projector）［50］，通过单层线性变换将语音特征

映射到文本特征空间；（2）多层感知器（MLP）［37］，使用

多层非线性变换实现更复杂的特征对齐；（3）交叉注意

力（Cross-attention）［51］，利用一组可学习的查询向量与

语音特征进行交互，从而提取关键特征表示；（4）Q-

Former［52］，基于查询向量机制，选择性地提取任务相关

的语音特征作为提示；（5）MQ-Former［53］：通过多尺度特

征提取与对齐机制，实现对不同时序粒度语音信号的

建模 . 根据近年来语音大模型的设计趋势，常见的投影

器方式如表 3 所示［37，50~53］，相比于直接拼接语音-文本

输入，使用投影器更易训练、更灵活，特别适用于少样

本任务或低资源语言场景 .

3. 4　LLM基座模型

在语音大模型架构中，预训练大型语言模型

（LLM）作为“语义理解核心”，负责统一建模语音投影

特征与文本上下文，承担语义理解、任务决策与语言生

成等关键功能 . 其作用类似人类在语音理解过程中调

动语言知识与推理结构，是支撑语音生成质量和语义

合理性的核心模块 .
相较于从零训练语言模型，当前主流做法是直接

复用已有 LLMs（如 LLaMA、Qwen、ChatGLM 等）作为基

座，并通过输入投影器实现语音模态与语言模态之间

的桥接 . 这种方式能够显著降低训练成本，同时保持高

质量的语言建模能力与多任务泛化性能 .
通常，语音特征由编码器抽取为 token 表示 Fx，再

通过输入投影器映射为语言模型可接收的提示向量序

列Px，最终由LLM生成输出文本：

tSx = LLM(Px FT ) （4）
其中，t 为模型生成的语言输出，决定了下游语音生成

的语义与风格 Sx表示语音信号词元（speech tokens），用

于指导后续语音生成器的语音生成 . 当前主流的 LLM
模型构成语音大模型的“认知中枢”，表 4对其结构、能

力与适用范围进行总结［54，55］. 以 LLaMA、Qwen 等主流

LLM为例，式（4）实际对应的计算流程如下：

（1）对于语音理解与生成任务，输入投影器将语音

编码器输出的特征Fx映射为LLM可识别的提示嵌入Px

（例如，VALL-E［9］中Fx 为EnCodec token，Px 为线性映射

后的d维向量，与LLaMA词向量维度一致）；

（2）LLM 主干（如 LLaMA、Qwen）将 Px 与可选的文

本输入（如FT，即文本 prompt）拼接组成完整输入序列，

并通过自回归机制生成目标文本 t或语音 token序列Sx；

（3）具体而言，LLaMA结构支持输入任意长度的嵌

入序列，因此LLM(Px FT )实为“［语音提示向量|文本提

示向量］”的拼接输入，输出为 token级的文本或语音表

征，适配下游的语音生成或TTS模块 .
现有主流大型语言模型如LLaMA，Qwen，DeepSeek

等，均具备强大的文本生成与上下文建模能力，成为构

建语音大模型的基础组件 .
以下简要介绍几种代表性模型：

（1）LLaMA 是 Meta 开发的自回归语言模型系列，

包含多个规模变体（7 B 至 400 B 参数）以及多次更新

（例如 Llama/Llama 2/Llama 3/Llama 3.1/Llama 4）. 该模

型采用标准 Transformer 架构，通过高效的预训练策略

在模型性能和计算开销间实现平衡 . 其显著优势在于

表3　常用的输入投影器方式

方式

线性投影器[50]

多层感知器[37]

交叉注意力[51]

Q-Former[52]

MQ-Former[53]

描述

单层线性映射

多层非线性映射

查询向量与语音特征交互对齐

选择性提取任务相关特征

多尺度交叉对齐机制

优点

计算效率高,训练简单

可建模复杂关系

适应性强,选择性强

去除冗余,提升下游性能

支持不同时间粒度建模

缺点

仅适用于线性特征对齐,表达能力弱

训练成本高,易过拟合

参数多,训练资源大

泛化性偏弱

计算复杂,部署难度大
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较小参数量下仍保持强大的性能，具备优秀的迁移学

习能力 . 然而，在复杂推理任务上的表现相较 GPT 系

列仍有提升空间 .
（2）Qwen 最新版本迭代到 Qwen 2.5，基于改进的

Transformer架构，特别优化了多语言处理能力 . 该模型

在中文及多语言场景下表现突出，支持灵活的任务扩

展 . 但在非中文任务特别是低资源语言场景下的效果

仍需改进 .
（3）ChatGLM 是清华大学与智谱 AI 联合开发的对

话式语言模型，采用双向注意力机制增强的 Trans⁃
former 架构 . 模型在中文对话生成与理解方面表现优

异，且具有较好的部署效率 . 其局限性主要体现在非中

文处理能力较弱 .
3. 5　输出投影器

输出投影器的主要作用是将语言模型生成的抽象

语义表示（通常为词元序列）转换为语音生成器可接收

的连续特征表示，从而完成从“语言理解”到“语音合

成”的模态过渡 . 在语音大模型中，LLM输出的 token通

常缺乏直接的模态信息（如韵律、音色、语速等），因此

需要通过投影器完成语义到语音特征的对齐映射：

Hx = Project(Sx ) （5）
其中，Sx 为LLM输出的语义 token序列；Hx为输出特征，

作为语音生成器的输入 . 这一模块的设计确保了语言

模型生成的内容能够被转化为目标模态（如语音）的具

体表现形式 .
当前输出投影器的主流设计方式包括以下4类 .
（1）小型自注意力网络（Tiny Transformer）［56］：基于

轻量化 Transformer架构，能够建模 token之间的全局依

赖，适用于多轮对话、情感合成等上下文敏感任务 .
（2）卷积投影器（Convolutional Projection）［57］：利用

一维卷积结构建模 token序列中的局部时间结构，具备

高效、低延迟的优点 .
（3）多层感知器：最简单的结构，仅由若干全连接

层组成，适合低资源、移动端推理等对复杂性要求不高

的场景 .
（4）条件生成网络［58］：将输出投影器与语音生成器

联合训练，以重构目标语音模态特征为优化目标，提升

上下文一致性与情感传递能力，以最小化目标模态特

征之间的差异为目标进行训练：

min ‖Hx -H *
x‖2

2 （6）
其中，H *

x 为语音生成器期望的特征表示 . 该方式生成

质量高，但训练资源需求大，适合高质量语音合成系统

（如VALL-E）. 具体如表5所示［37，56~58］.

由表 5 可知在多个代表性语音生成系统中，Tiny 
Transformer 被广泛用于输出投影模块，其结构通过压

缩版 Transformer Block实现上下文建模，同时避免了全

尺寸模型带来的资源开销 . 例如在 SpeechGPT框架中，

Tiny Transformer 结构作为输出桥梁，有效提升了语义

到语音的生成一致性与节奏感 . 该方法兼具表达能力

与效率，适合部署于具备对话、多语义合成能力的应用

场景 . 然而，该结构的全局建模能力相较于完整 Trans⁃
former 仍有限，未来研究可考虑引入局部感知增强机

制、与模态对齐模块（如Cross-Attention）联合设计，以进

一步提升其适应性 .
3. 6　语音生成器

语音生成器是语音大模型的最后一个核心组件，

负责将输出投影器生成的连续特征表示Hx（如 token序

列）转换为可感知的语音波形或频谱 . 完成从语义理解

到信号合成的模态转换 . 与人类语言表达中“由思维到

发声”的过程相似，该模块对语音自然度、节奏连贯性、

情绪表达与风格控制起到决定性作用 . 语音生成本质

上是一个高维连续、时序强约束的生成问题 .
当前主流语音生成方法大致沿着以下三类路径演

进：自回归方法（Autoregressive，AR）、非自回归方法

（Non-Autoregressive，NAR）与扩散建模方法（Diffusion 
Models）. 不同方法在建模机制、合成效率、语音质量与

控制能力等方面各具优势，表 6提供了典型代表模型的

对比概览［18，33，59，60］.
近年来，语音生成器的研究持续演进，其核心目标

表4　常用开源语言大模型主要参数与架构对比

模型

Qwen
Mistral
LLaMA

Baichuan
ChatGLM
PaLM[54]

T5[55]

发布

日期

Sep-2023
Oct-2023
Feb-2023
Apr-2023
Jun-2023
Apr-2022
Oct-2022

预训练数据

规模

3 T tokens
0.25 T tokens

3 T tokens
0.1 T tokens
1 T tokens

0.78 T tokens
16 T tokens

参数量/B
1.8/7/14/

72
7/16

7/13/70
7/13/53
6/130

8/62/540
3/11

支持

语言

en,zh
en

en,zh,fr
zh,en
en,zh

en
en,fr,de

架构

Causal Decoder
Causal Decoder
Causal Decoder
Causal Decoder

Encoder-Decoder
Causal Decoder

Encoder-Decoder

表5　输出投影器设计对比与适用性分析

方式

小型自注意力网络[56]

卷积投影器[57]

多层感知器[37]

条件生成网络[58]

优点

能建模上下文,参数少

局部结构强,效率高

实现简单,速度快

高生成质量,上下文敏感

局限

相比CNN计算复杂

全局依赖弱

表达能力弱,缺乏序列建模能力

资源消耗大,训练复杂

典型应用

多轮对话语音生成

实时语音生成与流媒体系统

简易语音任务、移动端推理

高保真语音合成系统(如VALL-E)
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是在保障语音自然度与表达力的基础上，进一步提升

生成效率与控制能力 . 早期代表模型 WaveNet 基于自

回归架构，通过逐帧建模实现高精度语音生成，能有效

捕捉语音序列中的细粒度时序依赖，表现出极高的自

然度 . 然而，其串行推理机制导致生成速度缓慢、计算

开销较大，难以满足实时语音合成的需求 . 为缓解这一

瓶颈，Tacotron 2提出两阶段端到端语音生成方案，先将

文本编码为 Mel 频谱，再通过声码器（如 MelGAN［59］或
HiFi-GAN）还原为语音波形，在自然度和通用性之间实

现较好平衡，成为现代语音合成系统的重要基础结构 .
为提升推理效率，非自回归（NAR）方法逐渐成为

研究主流 . FastSpeech 2［18］在 Tacotron 系列基础上引入

持续时长、音高与能量控制器，采用全并行解码方式显

著加速生成过程，同时增强了对语速与风格的建模能

力 . 在声码器设计方面，HiFi-GAN［33］凭借多尺度判别

器与残差生成模块，在保证实时性的同时显著提升了

音频质量，已成为构建高质量语音合成系统的重要组

件（例如FastSpeech 2+HiFi-GAN的组合架构）.

4　训练策略

语音大模型的训练策略主要针对其性能与泛化能

力 . 通常，训练过程包括三个主要阶段：预训练（Pre-

training）、指令微调（Instruction Tuning）和对齐调优

（Alignment Tuning）［61］. 以下将详细介绍每个阶段的策

略与实施方法 .
4. 1　预训练策略

预训练是构建语音大模型语义建模能力的第一

步，旨在通过大规模语音-文本数据学习模态内表示与

模态间对齐关系，为后续任务微调奠定基础 . 根据目标

任务的差异，预训练策略通常分为三类：从头预训练、

继续预训练和多阶段预训练 .
从头预训练（Pre-training from Scratch）：该策略指

在模型参数随机初始化的基础上，直接使用大规模语

音-文本数据进行训练，从零构建语义建模能力［62］. 其

优势在于结构自由度高，具备较强的知识融合与泛化

潜力，适合构建通用的多模态基础模型 . 典型代表如

OpenAI的Whisper［3］和Google的AudioLM［63］.
继续预训练（Continued Pre-training）：继续预训练

基于已有的预训练语言模型（如 LLaMA、Qwen 等），在

特定领域或多模态数据集上进一步微调以适配任务 .
该方法显著提高了多任务性能与零样本泛化能力，尤

其适合构建跨语言迁移系统或小样本微调系统 . 然而，

该策略的性能依赖于语言模型主干的预训练质量，若

原始语言模型存在偏差或模态隔阂严重，将影响语音

模态的融合质量 .

多阶段预训练（Multi-stage Pre-training）：该策略以

逐步训练的形式构建语音-语言一体化能力 . 通常包

括：第一阶段在文本上进行语言建模，第二阶段通过语

音自监督学习提取模态表示，第三阶段进行跨模态对

齐训练 . 此策略强调“分阶段建模+跨模态融合”，可在

控制训练资源消耗的同时逐步提升语音语言协同

能力 .
4. 1. 1　训练目标

语音大模型的预训练阶段旨在为模型建立跨模态

理解与生成能力，主要围绕以下三大目标展开：跨模态

对齐（Cross-modal Alignment）、模态内表征学习（Intra-

modal Representation Learning）与多模态融合（Multi⁃
modal Fusion）. 三者从不同层面分别解决语音模态“连

续性强、结构弱、冗余多”的表征难题，是支撑语音大模

型理解、生成、翻译等任务的关键训练支柱 .
（1）跨模态对齐：跨模态对齐是多模态语音模型预

训练中的核心目标，其本质是建立语音模态与文本模

态之间的语义对应关系，确保不同模态的信息可以在

共享空间中进行连通与映射 .
例如，在自动语音识别（ASR）中，目标是学习从语

音 序 列 x ={x1 x2 xT } 预 测 文 本 序 列

y ={y1 y2 yL }，通常建模条件概率P(y|x)并优化其最

大化：

max
θ

 P(y | x；θ) （7）
在文本到语音合成（TTS）中，则反向建模，从文本

序列 y生成语音帧序列 x，对应条件概率 P(x|y)，并优化

表6　常用语音生成器方法及适用性对比

方法

WaveNet
Tacotron 2
MelGAN[59]

HiFi-GAN[33]

FastSpeech 2[18]

SoundStorm
DiffWave

AudioLDM[60]

类别

自回归(AR)
自回归(AR)

非自回归(NAR)
非自回归(NAR)
非自回归(NAR)
非自回归(NAR)

扩散模型(Diffusion)
扩散模型(Diffusion)

描述

自回归卷积生成器

频谱-声码器两阶段TTS
基于生成对抗网络(GAN)的声码器模型

高质量声码器,端到端支持

非自回归的TTS模型

并行非自回归语音生成器

扩散声码器

文本到音频生成器

特点

自然度高但速度慢

输出自然,可配多声码器

生成速度快,适合流媒体

质量高,速度快

控制力强,生成效率高

极快速度,高自然度

音质高,推理快

训练高效,生成质量高

应用场景

高质量语音、对话克隆

通用TTS、语音助手

流媒体合成、语音增强

高质量TTS、实时语音合成

实时语音合成、风格迁移

实时TTS、语音生成系统

高保真语音合成、波形生成

文本转音频,音频风格迁移
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其最大化：

max
θ

 P(x | y；θ) （8）
近年来更为主流且有效的做法是采用对比学习

（Contrastive Learning，CL），建立语音与文本模态在统一

语义空间中的隐式对齐机制［64］. 其核心思想是：（a）将

配对的语音-文本样本作为“正例”拉近表示；（b）将未配

对样本作为“负例”进行区分，对表示空间施加对比约

束，对比损失定义为

LCL =-
1
N∑

i = 1

N

ln
exp ( )sim(vspeech

i v text
i ) τ

∑
j = 1

N

exp ( )sim(vspeech
i v text

j ) τ

（9）

其中，v i 分别为第 i对语音与文本的向量表示；sim(×)是

余弦相似度函数；τ是温度系数；N 是 batch 大小 . 理论

意义上，对比学习提供了一种无监督框架，可广泛适用

于多语种、多场景下的预训练 .
（2）模态内表征学习：该阶段旨在分别优化语音与

文本模态的内部建模能力，提升单模态表示质量 . 语音

模态侧重于学习音高、音色、说话人特征和韵律等属

性，典型模型如 HuBERT［12］、WavLM［13］，通过自监督遮

蔽预测挖掘语音序列模式 . 文本模态则多采用掩码语

言建模任务，捕捉上下文依赖与语义关系 . SpeechT5［25］

等模型通过独立优化语音与文本编码器，在增强单模

态建模的同时，为后续多模态任务奠定基础 .
（3）多模态融合：该目标旨在实现语音与文本信息

的深度融合，构建统一的跨模态表示空间，从而支持语

音情感识别、语音翻译、多轮人机对话等复杂跨模态任

务 . 现有研究中常采用的关键技术包括：跨模态注意力

机制（Cross-modal Attention）［65］、联合编码器（Joint En⁃
coder）结构［66］、联合对比学习范式，以及对齐-融合并联

训练策略等 .
4. 1. 2　训练细节

为了在预训练阶段高效利用已有的模型能力，语

音大模型通常采用参数冻结+轻量优化策略，并辅以多

任务损失函数以实现模态内学习、模态对齐与生成优

化的多目标协同训练 . 这种方法不仅能保留大型语言

模型（LLM）和语音编码器中已有的语言/声学知识，还

能显著降低训练所需的计算资源 .
（1）参数冻结策略：当前主流语音大模型（如Whis⁃

per［3］、VALL-E［9］、SpeechT5［25］）广泛采用“冻结主干、训练

接口”的策略，即冻结LLM与语音编码器权重，仅对输入

投影器、输出投影器与对齐模块等轻量结构进行更新 .
同时，为提升接口训练的表达能力，常采用如下微

调方法 . LoRA（Low-Rank Adaptation）：通过低秩矩阵调

整主干权重方向，保持参数冻结同时注入新知识［67］.
Adapter Tuning：在主模型层间插入小型瓶颈模块，仅更

新 Adapter 参数 . Prefix Tuning：对 Transformer 输入添加

可学习的提示向量，引导任务特化［68］.
（2）损失函数设计：语音大模型往往涉及多个任务

目标，如序列生成、上下文理解、模态对齐等 . 为实现这

些目标，预训练阶段通常采用多种损失函数的联合优

化，具体如表7所示［42，64，69，70］.

4. 1. 3　预训练数据

在语音大模型中，预训练数据的多样性、语义层级

与模态匹配度是支撑语义理解、语音生成与跨模态对

齐的核心基础 . 不同类型的数据对应不同的训练目标，因

此合理的数据分类与任务映射至关重要 . 根据标注粒度

与模态结构，常用数据可分为三类：语音-文本配对数据、

多模态音频数据和未标注语音数据（表 8~表 10［71~75］）.
其中，若数据集既含文本标签又具备多模态属性（如

CoVoST2［74］），则按主要用途归入“多模态”类；若数据集

同时支持识别与其他任务（如 Uwspeech［76］），则归入对

齐数据类 .
（1）语音-文本配对数据 . 这是最基础的数据类型，

用于训练语音识别与转录能力 . 代表性数据集包括Li⁃
briSpeech［71］和 Common Voice［72］. 其中 Common Voice 是

最大规模的多语种开源语音集，覆盖 70余种语言，并提

供性别、年龄、地区等元信息，有助于模型学习语音-语

言-说话人风格的映射关系，从而提升多语种迁移与个

性化合成能力（图4）.
（2）多模态数据集 . 这类数据不一定具备精确对齐

标注，但通常提供更丰富的上下文、标签信息（如情感、

场景、音效类别等），适用于模型语义理解与多模态任

务迁移能力的训练 . 代表数据集包括：AudioSet［77］，
YouTube音频事件数据集，标签覆盖环境音、语言、音乐

等；VoxCeleb2［75］，用于说话人识别，音频含强身份标

签 . 这些数据增强了模型对语音情绪、身份、场景等非

语言特征的理解能力 .
（3）未标注语音数据 . 近年来，自监督学习的发展

使得大规模未标注语音数据成为模型预训练的重要资

表7　常见的损失函数

损失类型

交叉熵损失(CE)[69]

掩码语言模型(MLM)[70]

对比学习(CL)[64]

VAE重建损失[42]

适用目标

自回归语言建模、ASR
模态内语言建模

跨模态对齐

潜变量建模、说话人建模

示例模型

Whisper,VALL-E
SpeechT5

Kimi Audio,AudioCLIP
Voicebox,SpeechT5

描述

用于优化 token预测准确性

屏蔽部分输入,训练上下文恢复能力

强化配对语音-文本间相似度

生成语音时提升多样性与连贯性
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源 . 通过设计如遮蔽预测、对比学习、潜变量建模等任

务，模型可在无标签语音中学到深层的结构特征 . 代表

数据集如表10所示 .
一 些 典 型 模 型 ，例 如 HuBERT［12］、VALL-E［13］、

SeamlessM4T都大量采用此类数据进行预训练 . 这类数

据能显著提升模型的声学鲁棒性、多语言泛化能力与

低资源任务适应性 .
4. 2　指令微调

指令微调（Instruction Tuning）是语音大模型训练中

的关键环节，旨在通过引导模型学习“任务指令+输入

→合理响应”的范式，从而提升其指令理解能力、任务

泛化能力以及零样本（zero-shot）［78］和少样本（few-shot）
执行能力 . 与传统训练不同，指令微调强调“对话式”人

机交互场景中的指令理解与跨模态响应建模 .

4. 2. 1　数据格式与任务定义

指令微调的数据设计围绕“指令、输入、输出”三要

素展开，主要分为以下两类：

（1）指令跟随格式 . 指令跟随格式用于单轮任务建

模，结构清晰，常见于以下场景：语音问答（Speech-in-

Text-out）和指令生成语音（Text-in-Speech-out）. 指令示

例，“请根据以下语音回答问题：‘这段语音中提到的主

要人物是谁？’”输入是一段语音文件， 输出为回答问题

的文本，如图5所示 .
（2）多轮对话格式 . 多轮对话格式通常采用结构化

的“轮次对话（Turns）”表示方式，每一轮由对话的发起

方和对应输入/输出内容构成，如图 6所示，具备以下要

素：角色标注（Role Tags），标记发言主体，如 human（用

户）、gpt（模型）、audio（语音输入）等；输入模态，对应发

表9　多模态音频数据（用于语音翻译、情感识别、跨模态理解等任务）

数据集名

Multilingual TEDx
CoVoST2[74]

CVSS
MUST-C

VoxCeleb2[75]

规模/h
1 000
2 800
1 900
1 400

2 000+

年份

2018
2020
2022
2020
2018

简述

多语言TED演讲录音数据集,包含文本转录和语音

多语言语音翻译数据集,包含语音和文本对

基于Common Voice构建的语音分割数据集

多语言电影和电视节目语音翻译数据集

包含人脸识别和语音数据,用于说话人识别和语音增强

表10　未标注语音数据（用于自监督学习、特征预训练等任务）

数据集名

Libri-light
The People’s Speech

Voxblink2

规模/h
60 000
30 000
16 000

年份

2019
2021
2024

简述

包含约60 000 h未标注英语语音,用于自监督预训练

多样化的英语语音识别数据集,适用于商业用途

包含带说话人标注的多语言音频数据

图4　数据示例

表8　语音-文本配对数据（用于语音识别、转录、TTS等任务）

数据集名

LibriSpeech[71]

Common Voice[72]

GigaSpeech
WenetSpeech[73]

LibriTTS
Fisher

规模/h
1 000

4 200+
10 000
10 000

585
2 000

年份

2015
2020
2021
2021
2019
2004

简述

基于LibriVox有声读物的英语朗读语音识别数据集

Mozilla 众包多语言语音数据集,包含丰富的元信息

多领域英语语音识别数据集,包含高质量转录音频

多领域中文语音识别数据集,包含强标签和弱标签数据

LibriSpeech的多说话人版本,适用于语音合成任务

英语对话语音数据集,广泛用于语音识别研究
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言内容，可为文本、音频或其他模态数据；轮次序号

（Turn Index），所有轮次组织为数组形式，保留上下文顺

序，便于模型理解会话演进过程 .

4. 2. 2　训练机制与损失设计

监督微调（Supervised Fine-Tuning，SFT）［79］是指令

微调的核心，通过高质量指令数据训练模型响应能力 .
在训练过程中，模型的输出是基于指令和输入的预测，

假设模型接收指令 I 和输入模态 M（语音或语音-文本

对），则目标生成输出响应A可表示为

A = LLM(IM ) （10）
其中，训练的目标是通过最小化损失函数来优化模型

的参数：

L =-∑
i = 1

N

ln P(Ri|R< i IM ) （11）
其中，N是标响应的长度；Ri为第 i个词元；R< i为前缀序

列 . 该损失函数促使模型通过自回归方式生成符合指

令的输出 . 而对于多轮对话任务，模型不仅需要根据当

前指令和输入，还需考虑对话历史C：

Ldialog =-∑ln P(Ri|R< i IMC) （12）
此类训练可用于强化模型在复杂对话中保持语境

一致性与任务相关性 .
4. 3　对齐调优

对齐调优（Alignment Tuning）旨在使语音大模型的

生成行为更贴合人类偏好，减少“幻觉”（hallucination）
现象，即模型输出不准确、不相关或虚假的内容 . 当前

主流方法采用结合监督学习与基于人类反馈的强化学

习（Reinforcement Learning from Human Feedback，
RLHF）策略，以优化模型在流畅表达、语义契合、情感

表现等维度的综合表现 .

4. 3. 1　基于人类反馈的强化学习

RLHF是当前对齐调优的核心方法，流程分为三个

阶段 .
第 1 步：监督微调（Supervised Fine-Tuning）. 首先，

利用对齐调优数据对模型进行监督微调，使其初步具

备满足用户需求的能力 . 在这一阶段，模型学会生成更

符合预期的输出 . 监督微调的目标是最小化模型生成

的输出与高质量标注数据之间的差异 . 这可以通过最

小化交叉熵损失函数来实现：

LSFT =-
1
N∑

i = 1

N

ln Pθ (yi|xi ) （13）
其中，xi是输入数据；yi是目标输出；Pθ (yi|xi )是模型根

据参数 θ生成 yi的概率 . 此阶段的优化目标是调整模型

参数 θ，使得生成的输出更接近标注数据 .
第 2 步：奖励建模训练（Reward Modeling）. 在监督

微调的基础上，训练一个奖励模型，用于评价生成内容

的优劣 . 例如，奖励模型可以基于用户的偏好分数对生

成内容进行打分，从而为后续强化学习提供目标函数 .
损失函数为

LRM =-
1
N∑

i = 1

N

[ ]Rϕ (y+
i )-Rϕ (y-

i ) （14）
其中，yi

+是用户偏好较高的生成内容；yi
-是用户偏好较

低的生成内容；Rϕ是奖励模型，其参数为ϕ. 奖励模型通

过区分 yi
+和 yi

-的得分来学习用户的偏好 .
第 3步：策略优化（PPO）. 使用强化学习算法［如近

端策略优化（Proximal Policy Optimization，PPO）］［80］优
化模型的生成策略，使其能够在奖励模型的指导下，生

成更符合偏好的内容 . 通过引入 KL惩罚项，可以防止

优化过程偏离初始策略过远，从而保持生成内容的多

样性和稳定性，优化目标函数为

LPPO =Et

é

ë

ê
êê
ê πθ (at|st )
πθold

(at|st )
At

ù

û

ú
úú
ú - β ×KL [ ]πθ||πθold

（15）
其中，πθ是当前策略；参数为 θ；πθold

是初始策略；At是优

势函数，用于评估动作 at 的质量，β是 KL 惩罚项的权

重 . 通过平衡奖励最大化和策略稳定性，模型能够生成

更符合用户偏好的内容 .
4. 3. 2　新兴对齐优化方法：DPO与KTO

为解决 RLHF 流程复杂、训练不稳定等问题，近年

来出现了无需强化学习的新范式：直接偏好优化（Di⁃
rect Preference Optimization，DPO）与卡尼曼-特沃斯基

优化（Kahneman-Tversky Optimization，KTO）.
（1）DPO
DPO 方法［81］省去奖励模型与策略优化过程，直接

以偏好对（正例 vs负例）为监督信号，引入对比损失函

数优化语言模型参数 . 其核心优势在于：结构简洁、训

图5　指令跟随格式示意图

图6　多轮对话格式示意图
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练稳定、无需强化学习，适合大模型的大规模偏好

对齐 .
（2）KTO
KTO 方法借鉴了行为经济学中的前景理论（Pros⁃

pect Theory），KTO 在偏好对之外引入“参考响应”作为

评价基准，构建三元组（偏好响应、非偏好响应、参考响

应），通过建模“相对于参考响应的增益/损失”来引导模

型学习人类的真实偏好趋势 . 该方法在模拟复杂偏好

行为方面表现出更强的拟合能力，并在存在评分噪声

或主观分歧的场景下展现出更强的鲁棒性 .
5　语音大模型的典型体系与比较分析

随着语音大模型的快速发展，其在语音识别、语音

理解、语音合成、语音转换及跨模态任务等方面展现出

显著性能提升和应用潜力 . 本节从任务体系的角度出

发，梳理当前语音大模型的发展路径与代表模型，分析

其关键技术特点、适用场景与存在问题，以期为后续研

究提供系统性参考 .
5. 1　语音识别模型体系

当前主流语音识别大模型多采用 Transformer结构

或自监督预训练策略，在多语言、多场景任务中展现出

强大的鲁棒性与泛化能力 . 代表模型包括 Whisper［3］、
Coqui STT、XLS-R、HuBERT［12］、WavLM［13］、Parafor⁃
mer［11］、DeepSpeech［6］等 . 其中，Whisper 基于端到端

Transformer架构，具备多语言、长音频处理与强鲁棒性

能力，是现阶段通用语音识别的代表 . XLS-R 和 Hu⁃
BERT强调自监督训练，通过对海量未标注语音的特征

学习，降低对人工标注数据的依赖 . Paraformer 模型则

在中文语音识别中表现突出，兼具建模效率与推理速

度优势 . 相较而言，DeepSpeech虽在工程部署上优势明

显，但其泛化能力和多语种适应性已显不足 . Speech⁃
GPT［28］、讯飞星火语音大模型、星辰超多方言语音识别

大模型等国内大模型，也在细分应用上逐步追赶国际

一流水平 .
5. 2　语音情感识别模型体系

在语音情感识别（SER）领域，模型体系经历了从依

赖声学特征工程向基于深度大模型建构的演化路径 .
近年来，多模态驱动的情感大模型逐渐成为研究焦点，

代表性模型包括 BLSP-Emo［15］、LTU-AS［16］、OSUM 及

AudioPaLM、SPIRIT-LM、Soul 语音大模型等 . 其中，

BLSP-Emo构建了多尺度说话人嵌入与语义感知模块，

提升了情感建模的上下文适应能力；LTU-AS 与 OSUM
分别在表征稀疏情绪标签和跨文化情感迁移方面提出

了新型结构设计，体现了情感识别任务对泛化性和可

解释性的双重诉求 .

5. 3　语音合成（TTS）模型体系

语音合成技术在近年来取得显著突破，主流模型

包括 Tacotron 2、FastSpeech 2［18］、VITS、Glow-TTS［19］、
Bark、BigVGAN［48］、NaturalSpeech 2［20］等 . Tacotron 系列

采用端到端序列建模，实现了高自然度语音合成；Fast⁃
Speech 系列则以非自回归方式大幅提升推理效率 .
VITS 整合变分自编码器与 GAN，兼顾音质与多样性 .
Bark、SpeechGPT等大模型通过大规模语音与文本联合

预训练，实现了强泛化和多任务适配，能够生成多语

言 、多 说 话 人 、高 表 达 力 的 语 音 . 国 内 模 型 如

UniSpeech-SAT和鹏城实验室多语言TTS系统已在多语

种支持与音色复杂度方面取得突破［14］.
5. 4　语音转换（VC）模型体系

语音转换（VC）任务旨在在不改变语义内容的前提

下，实现说话人、语音风格、情绪状态等语音属性的灵

活转换，是实现个性化语音交互与语音编辑的重要技

术 . 当前主流方法可分为两大类：一类是基于生成对抗

网络（GAN）和循环一致性学习的非平行数据建模方

法，如 StarGAN-VC［21］、CycleGAN-VC 等，强调多说话人

建模与配对语料依赖的减弱；另一类是结合离散表示

学习与大模型框架的最新方案，如VQ-VAE-VC、Audio⁃
PaLM、Salmon、Moshi、Qwen-Audio-VC、Voicebox［30］等，

具备更强的语音属性建模与可控生成能力 .
6　评估

语音大模型的评估是衡量其性能和实用性的重要

环节 . 由于其涉及语音识别（ASR）、语音合成（TTS）、语

音理解、多模态推理等多项任务，需从多个维度展开评

估 . 评估方式主要包括：自动评估（Automatic Evalua⁃
tion）和人工评估（Human Evaluation）. 本节从这两个维

度详细介绍常用的评估方法、基准以及其核心细节 .
6. 1　自动评估

自动评估利用可复现、统一的指标体系，实现对语

音大模型多任务能力的快速、客观评测 . 常见指标按任

务类型分类如下：

在语音识别（ASR）任务中，常用指标包括词错误率

（Word Error Rate，WER）、字 错 误 率（Character Error 
Rate，CER）和句错误率（Sentence Error Rate，SER），分

别衡量词、字和句级别的错误比例 .
在语音合成（TTS）任务中，常用指标包括语音相似

度（Similarity，SIM）、平均意见得分（Subjective MOS，
SMOS）以及基于自动识别的TTS-WER.

在语音转换（VC）任务中，主要关注转换后语音的

词错误率（VC-WER）、相似度（VC-SIM）和自然度（VC-

SMOS）.
在跨模态语音任务中，则依赖 BLEU、准确率等指
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标评估语音到文本、语音到语音及语音-图文对齐的效

果 . 下文通过表 11~14 系统对比当前主流语音大模型

在上述任务中的性能表现 .
在语音识别任务中（表 11）［3，13，28］，WavLM Large 在

Content 数据集上取得 3.44% 的最低 WER，体现其在自

监督预训练上的优势；AudioPaLM-2 在 VoxPopuli 上将

WER降至 9.8%，展现了语音-文本联合建模的有效性；

USM-M 与 mSLAM 等模型在多语种和低资源场景中表

现突出，说明其具备较强的迁移能力 .
在语音合成任务中（表 12）［9，20，28，30，82］，VALL-E 2在

SIM（0.782）和 SMOS（3.947）上达到最佳表现，接近真实

语音的自然度与保真度；Voicebox与 SoundStorm在低延

迟生成和风格控制方面优势明显，适合实时交互应用；

SpeechGPT 兼具 TTS 与 VC 能力，在多任务适配上具有

潜力 .
在语音转换任务中（表 13）［28，82］，SpeechGPT在显式

与隐式链路下均实现约 3.1 的 VC-WER 和 0.86 的相似

度，说明其在保持语义和实现风格迁移方面取得良好

平衡；Voicebox则突出在多说话人和多情感的可控转换

场景 .
在跨模态语音任务中（表 14）［27，83］，WavLLM 在语

音问答（SQA/SQQA）中达到 67.55% 的准确率，展现出

较强的复杂语义建模能力；AudioPaLM系列在语音到语

音翻译（S2ST）与语音 -图文对齐（AST）中表现优异，

BLEU分别达到 35.4和 37.8，体现其三模态联合建模优

势 . 与此同时，国内在跨模态语音处理方面也已有相关

探索，例如兰朝凤等［84］提出基于DCNN与BiLSTM的单

通道视听融合语音分离方法，从语音与视觉的联合建

模角度为跨模态语音任务提供了重要参考 .
表 11~表 14 分别呈现语音大模型在语音识别、合

成、转换与跨模态任务中的性能表现 . 总体来看，不同

任务的评估指标各有侧重：ASR 更关注识别准确率，

TTS与 VC注重语音的自然度和可控性，跨模态任务则

强调语义对齐与生成质量 . 不同模型在各任务中展现

出差异化优势，这也说明语音大模型的性能不能单一

依赖某类指标进行评价 .
6. 2　人工评估

尽管自动化评估指标（如词错误率WER、感知语音

质量评估PESQ等）在语音大模型性能评估中发挥着重

要作用，但此类指标主要关注可量化的客观特性，难以

全面反映语音的主观感知质量 . 语音的自然度、情感表

达、语调韵律与个性化风格等特征往往具有较强的主

观性，需要依赖人类听觉系统的综合判断 . 因此，人工

评估依然是当前语音处理任务中不可替代的重要手

段，尤其在语音合成、语音转换与情感生成等应用中，

发挥着关键作用 .
目前常用的主观评估方法中，平均意见得分（Mean 

Opinion Score，MOS）是最具代表性的形式［85］. MOS通过

邀请多名评估员对模型生成语音的自然度和清晰度进

行 1~5分打分（其中 1分表示“非常差”，5分表示“非常

好”），最终以平均分作为主观质量的量化指标 . MOS简

单直观，适用于语音合成与语音转换等场景，可有效

衡量语音输出与真实语音之间的感知相似性 . 具体如

表 15所示 .

表11　语音识别（ASR）任务模型性能对比

模型名称

Whisper Large-v2[3]

mSLAM-CTC
USM-M

AudioPaLM 8B
AudioPaLM-2 8B
WavLM Base+[13]

WavLM Large[13]

SpeechGPT(显式链)[28]

SpeechGPT(隐式链)[28]

数据集

VoxPopuli
VoxPopuli
VoxPopuli
VoxPopuli
VoxPopuli

Content
Content

—

—

WER ↓
13.6
9.1
9.1

11.1
9.8

5.59
3.44
3.1
2.4

表12　语音合成（TTS）任务模型性能对比

模型名称

VALL-E[9]

VALL-E 2
NaturalSpeech 2[20]

YourTTS[82]

AudioLM
SpeechGPT(显式链)[28]

Voicebox[30]

SIM ↑
0.773
0.782
0.62
0.34
—

0.63
0.68

SMOS ↑
3.942
3.947
—

3.14
3.93
4.08
—

表13　语音转换（VC）任务性能比较

模型名称

YourTTS[82]

SpeechGPT(显式链)[28]

SpeechGPT(隐式链)[28]

SoundStorm

VC-WER ↓
10.1
3.1
3.1
7.7

VC-SIM ↑
0.72
0.86
0.86
0.81

VC-SMOS ↑
3.25
3.54
3.72
3.41

表14　跨模态语音（SQA/S2ST/AST）任务性能比较

模型名称

SALMONN-13B[27]

Qwen-Audio-Chat 7B
WavLLM 7B[83]

AudioPaLM 8B
AudioPaLM-2 8B

USM-M

AST BLEU ↑
—

—

—

35.4
37.8
30.7

SQA ↑
43.35%
54.25%
67.55%

—

—

—

SQQA ↑
43.35%
38.0%

67.55%
—

—

—
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7　挑战与未来发展方向

尽管语音大模型已在识别、生成、情感建模与多模

态交互等任务中展现出卓越能力，并逐渐成为语音智

能的核心支柱，但作为快速演进的前沿技术，其在结构

设计、数据利用、泛化能力与安全隐私等方面仍存在挑

战，制约了实际应用的普及与可信部署 . 为此，本文从

七个方向归纳关键瓶颈，并提出系统性解决路径 .
7. 1　架构设计与模块协同优化不足

当前模型多采用模块化组合，例如“编码器+投影

器+LLM+声码器”，各模块性能虽不断提升，但整体缺

乏统一设计理念，往往依赖浅层耦合，限制了端到端性

能优化，尤其在多语言或复杂任务中表现不稳 . 未来应

从结构重构与协同优化两方面入手：一方面构建统一

语义表示空间并引入跨模块动态信息流机制（如交叉

注意力、残差耦合），提升语义协同；另一方面结合任务

驱动的架构搜索（Task-Aware NAS），在预训练-微调过

程中优化效率与适配度 .
7. 2　安全性、隐私保护与防伪检测技术不足

语音大模型在提升生成质量的同时，也带来了伪

造欺诈、数据泄露与情绪操控等风险 . 随着深度伪造技

术发展，部分模型（如Voicebox、VALL-E）的语音克隆与

风格迁移能力已接近真实语音，滥用风险显著增加 . 针

对这一问题，国际上已形成专门的检测研究体系，如

Nes2Net 在多类攻击下保持高检测精度，OpenAI Sora
（2025 版）集成实时伪造检测功能，ASVspoof 竞赛则为

性能评测和标准制定提供了权威平台 . 同时，国内也有

研究者提出了基于多特征融合与 BiLSTM 的语音隐写

检测方法，在对抗隐蔽伪造与异常信号识别方面取得

了良好效果［86］. 未来应在生成链路中深度融合防伪机

制：在生成端嵌入可追溯水印，在接收端部署检测网

络，并结合差分隐私与敏感特征屏蔽，构建端到端可信

的语音AI防护体系 .
7. 3　低资源语种与个性语音建模能力不足

目前大多数语音大模型依赖大规模高质量语料进

行预训练，导致在低资源语言、地域方言、特殊口音等

场景中性能严重下降 . 现有迁移学习机制难以充分捕

捉语种间语音—语义的结构映射规律，表现出泛化能

力弱与误识率高的局限 . 未来可通过自监督预训练（如

HuBERT、WavLM）结合跨语种建模策略（如多语种共享

编码器+语言特征适配器）增强表示通用性 . 值得探索

的方向包括构建语音领域的大规模跨语言对比学习框

架、引入语言条件控制机制、发展低资源语音领域的参

数高效微调技术（如 Adapter、LoRA），以提升模型对长

尾语言的支持能力 .
7. 4　实时语音生成响应延迟与质量平衡难题

在语音助手、虚拟客服等场景中，低延迟、高自然

度的响应是关键指标 . 然而现有语音生成流程通常为

“文本生成+波形解码”两阶段串行结构，难以满足交互

式场景的即时反馈需求 . 未来应聚焦于“听说同步”结

构设计，如引入具备前瞻预测能力的并行式合成模块，

或开发融合 LLM 与声码器的端到端生成框架（如

Prompt-to-Audio结构）. 此外，发展基于流式建模的生成

策略（如流式 TTS+缓冲预测机制），可在提升响应速度

的同时兼顾语音质量与语义连贯性 .
8　结束语

本文系统回顾了语音大模型的发展脉络，深入分

析了其核心架构、训练范式、评估方法及面临的关键技

术挑战 . 在模型架构方面，当前主流语音大模型多采用

模块化设计，集成语音编码器、语义投影器、语言建模

模块及语音生成器，具备较强的多模态感知与生成能

力 . 在训练策略上，预训练—指令微调—偏好对齐三阶

段范式逐步完善，显著提升了模型在语音理解、表达生

成与人机交互中的综合表现 . 在评估体系上，通过结合

自动化指标与人工主观评估，实现了对模型识别准确

性、语音自然度与交互体验的多维度量化与验证 .
尽管语音大模型近年来取得了实质性进展，但仍

存在诸多待解问题，包括模块间协同优化不足、长语音

建模能力有限、低资源语言覆盖度不足、对齐训练效率

偏低以及安全性与隐私保护机制尚不健全等 . 特别是

在真实应用场景中的可迁移性、鲁棒性与可信性建设

方面，仍是当前研究的重点与难点 .
面向未来，语音大模型研究可从以下几个方向深

入推进：一是加强跨模态联合建模与长时序语音理解

能力，提升模型对复杂语音场景的适应能力；二是推动

面向低资源语种和多方言的统一语音建模框架，促进

语音智能的公平普惠应用；三是构建高效对齐机制与

表15　人工评估方法对比与适用性分析

评估方法

MOS(平均意见得分)
ABX测试

比较评分

SDG评分

定性分析

优点

操作简单,结果直观,可以量化主观感受

区分能力强,适用于感知差异判断

易用于多模型横向对比,适应性强

差异明显时效果好,适合版本间比较

可补充解释定量评分结果,揭示细节问题

局限

主观性强,波动大

操作复杂,样本需求高

易受样本偏差影响

不适用于改进幅度较小的任务

难以量化,依赖评估员语言能力和经验

适用任务

TTS,VC
VC,语音克隆

多模型性能排序

模型版本升级、微调分析

辅助优化设计、情感与语调评估
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可解释评估体系，增强系统的稳定性、透明度与可

控性 .
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