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摘　要: 会议纪要、客服质检等应用对多说话人语音转写与归属判断的需求正日益增长. 随着近年来多模态大语

言模型的迅速发展, 音频-语言模型因其能够同时理解音频信号与自然语言提示, 并在自回归解码框架中统一处理

两种模态的能力, 天然契合这种“说话人日志”任务的需求, 为端到端多说话人音频转写提供了全新的思路. 提出一

种基于音频-语言模型的端到端说话人日志系统, 通过两阶段训练策略实现语音识别能力与判断说话人归属能力的

协同优化, 将音频-语言模型的能力泛化到具体的下游任务上. 训练的第 1阶段采用监督微调 (SFT), 在标准交叉熵

损失中引入“说话人损失”, 以加权的方式强化对稀疏说话人标签 token的学习信号; 第 2阶段使用了基于组相对策

略优化 (GRPO)算法的强化学习策略, 以联合指标 cpCER 与 SA-CER 设计奖励函数, 突破了监督学习的性能瓶颈.
在双说话人的场景下开展实验, 对比了热门开源工具 3D-Speaker、Diar Sortformer 和闭源的 AssemblyAI、
Microsoft Azure说话人日志 API, 并通过消融实验证明了训练方法的合理性, 随后将实验拓宽至四说话人场景. 结
果表明, 两阶段的训练方法在双说话人环境中显著提升了模型的语音识别能力与判断说话人归属的能力, 而在四

说话人场景中, 常规的监督微调已取得较大收益. 进一步讨论了大模型资源消耗、输入时长限制、跨域适应等问

题, 提出了引入流式音频编码器、课程学习、拒绝采样策略等未来优化方向. 研究结果表明音频-语言模型在多说

话人日志任务中具备显著潜力, 但亦需在复杂声学场景下完成更多技术突破.
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Abstract:  The  demand  for  multi-speaker  speech  transcription  and  speaker  attribution  in  applications  such  as  meeting  minutes  and  customer
service  quality  inspection  is  increasing.  Recent  advances  in  multimodal  large  language  models  have  given  rise  to  audio-language  models
(ALMs)  that  can  simultaneously  interpret  audio  signals  and  natural-language  prompts  within  a  unified  autoregressive  decoding  framework,
making  them  a  natural  fit  for  the  speaker  diarization  task  and  offering  a  fresh  approach  to  end-to-end  multi-speaker  audio  transcription.
This  study  proposes  an  end-to-end  speaker  diarization  system  based  on  an  ALM  and  achieves  synergistic  optimization  of  speech-
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recognition  capability  and  speaker-attribution  capability  via  a  two-stage  training  strategy,  thus  generalizing  the  capability  of  ALMs  to
specific  downstream  tasks.  In  the  first  stage,  supervised  fine-tuning  (SFT)  introduces  a  “speaker  loss”  into  the  standard  cross-entropy
objective  to  weight  and  strengthen  the  learning  signal  for  sparse  speaker-label  tokens.  In  the  second  stage,  a  reinforcement-learning  scheme
based  on  group  relative  policy  optimization  (GRPO)  is  employed,  designing  a  reward  function  that  jointly  considers  cpCER  and SA-CER  to
break  through  the  performance  bottleneck  of  supervised  learning.  Experiments  in  a  two-speaker  setting  compare  with  the  open-source  3D-
Speaker  toolkit  and  the  Diar  Sortformer  model,  as  well  as  the  proprietary  speaker  diarization  APIs  from  AssemblyAI  and  Microsoft  Azure.
Ablation  studies  are  further  conducted  to  validate  the  training  methodology,  and  experiments  are  subsequently  extended  to  a  four-speaker
scenario.  Results  demonstrate  that  the  two-stage  approach  significantly  improves  both  ASR  and  speaker-attribution  performance  in  the  two-
speaker  environment,  whereas  in  the  four-speaker  setting,  conventional  SFT  already  yields  substantial  improvements.  Challenges  such  as
resource  consumption,  input-length  limitations,  and  cross-domain  adaptation  are  also  discussed,  and  future  enhancements  are  proposed,
including  streaming  audio  encoders,  curriculum  learning,  and  rejection-sampling  strategies.  Experimental  results  show  that  ALMs  hold  great
promise for multi-speaker diarization tasks but require additional technical advances to handle more complex acoustic scenarios.
Key words:  speaker diarization; audio-language model (ALM); supervised fine-tuning (SFT); reinforcement learning (RL); group relative policy

optimization (GRPO) algorithm

随着人机交互和会议纪要等应用场景对语音转录需求的不断提高, 多说话人语音转写系统成为近年的研究热

点. 说话人日志任务的目标是在包含多位说话者的音频中准确定位“谁在什么时间说了什么”. 该任务是经典的“鸡
尾酒会问题”, 广泛应用于会议记录、实时字幕、多语种翻译等场景. 在技术上, 说话人日志要求将录音按照不同

的说话人归属进行分段并建立索引, 即检测说话人边界并将同一说话人的片段聚合在一起, 同时确认说话人的归

属. 与单纯的语音转录不同, 说话人日志需要输出带有说话人身份标记的文字, 形成带有说话人归属的转写结果.
如图 1所示, 说话人日志系统接收一段包含多位说话人的音频作为输入, 输出文本形式的语音转录结果, 并附

带说话人的标签, 指明每句话归属于哪位说话人. 为解决这类说话人日志任务, 系统不仅要完成高质量的语音转

写, 还需准确区分每句话所属的说话人, 这对模型的声学建模与上下文理解能力提出了双重挑战. 传统的自动语音

识别 (automatic speech recognition, ASR)系统在单一说话人场景下已十分成熟, 但在多说话人的场景下, 环境噪声、

重叠语音以及频繁的说话人切换等因素可能导致语音识别错误率和说话人归属错误率大幅上升.
  

输入: 中文对话音频

输出: 含说话人标签的对话文本

音频-语言模型
端到端处理

speaker1:

speaker2:

一杯咖啡, 谢谢.

speaker1:

好的, 请稍等.

请问您需要点什么?

图 1　说话人日志任务示意图
 

近年来, 多模态大语言模型借助自回归解码架构, 将音频信号与自然语言提示联合建模, 为传统 ASR、翻译

和问答等任务带来范式转变. 其中, 音频-语言模型 (audio-language model, ALM)[1]使用MLP层连接音频编码器与

大语言模型, 赋予了大语言模型理解音频信息的能力, 代表性模型有 Qwen-Audio[2]、Step-Audio[3]等. 通过预训练

阶段的监督学习进行模态对齐, 音频-语言模型实现了对语音、文本输入的统一映射. 经过少量指令式微调, 音频-
语言模型即可迅速泛化至自动语音识别、文本翻译、语音问答、场景识别等多种任务, 具有优秀的下游任务泛化

能力 [4], 能够在零样本提示下完成语音转写、对话摘要与问答等多种任务.
音频-语言模型有着将多说话人音频直接映射成带有说话人标签的文本的潜力, 这避免了分离、聚类等模块

化流水线的误差累积与工程复杂度; 得益于预训练阶段的大规模跨模态表示, 模型既能统一优化声学和语言信息,
又天然具备上下文感知与连贯生成能力; 更重要的是, 音频-语言模型不仅能高效完成说话人日志任务, 还可通过

自然语言指令无缝扩展至摘要、问答等一系列后续处理, 一个模型便可同时兼容多项声学任务. 基于以上原因, 本
研究提出基于音频-语言模型的说话人日志系统优化方案. 第 1 节的内容将更加详细地对比本研究相比现有方法
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的差异与优势.
在音频-语言模型中, 阿里开源的 Qwen2-Audio-7B-Instruct模型 [5]因其强大的多模态理解能力和在多种音频

任务上的优异表现, 成为本研究的理想基座. 然而, 我们发现, 尽管这类预训练模型具备强大的基础能力, 但其在特

定、结构化任务上的指令遵循能力仍有不足. 例如, 当直接使用提示 (prompt)引导其执行说话人日志任务时, 模型

难以稳定地输出预设格式. 这表明了设计专门的微调策略的必要性, 从而将模型的通用能力“适配”到说话人日志

这一具体的下游任务上.
因此, 本研究使用 Qwen2-Audio-7B-Instruct模型作为基座模型, 通过设计阶段式的训练策略, 使模型适应说话

人日志任务. 模型的训练使用音频-文本问答对数据, 将音频输入与说话人 prompt、文本输出统一建模为自回归模

型的训练目标, 直接在对话级别进行联合训练, 这样就天然地兼顾了语音识别与说话人归属判别这两项能力需求.
本研究设计了两阶段的训练策略: 第 1阶段使用监督学习 (supervised fine tuning, SFT), 在常规交叉熵损失的基础

上额外引入了针对说话人标签的加权损失项, 在模型学习作答格式的同时强化模型的说话人分辨能力; 第 2阶段

则基于使用组相对策略优化 (group relative policy optimization, GRPO)算法 [6]的强化学习 (reinforcement learning,
RL), 通过构造结合 cpCER (concatenated minimum permutation character error rate) 与 SA-CER (speaker attributed
character error rate)两个综合指标的奖励函数, 实现了对语音识别能力和说话人分辨能力的端到端协同优化, 突破

SFT阶段的性能瓶颈. 本研究聚焦于中文多说话人场景, 首先在双说话人场景下验证了方法的有效性, 随后将场景

扩展至四说话人.
综上所述, 本研究的主要贡献如下.
(1)提出基于音频-语言模型的说话人日志系统. 本研究将音频-语言模型直接应用于说话人日志任务, 通过自

回归解码器统一处理音频特征与文本输出, 实现了从原始音频到带有说话人标签的文字转录的端到端流程.
(2)设计监督学习阶段的“说话人损失”加权策略. 针对说话人标签 token在序列中占比稀少的问题, 本研究提

出在监督学习阶段对该部分 logits进行加权交叉熵优化, 有效地提升了模型对说话人归属的敏感度.
(3) 构建基于 GRPO 算法的强化学习优化方法. 在监督学习之后, 引入基于 GRPO 算法的强化学习阶段, 以

cpCER 和 SA-CER 为联合奖励, 直接对下游评测指标进行策略梯度优化, 突破了仅靠 SFT难以逾越的性能瓶颈.
(4)讨论模型的应用局限与改进方向. 本文分析了音频-语言模型在训练资源、输入时长限制与跨域泛化等方

面的挑战, 并提出了可行的未来改进方向, 为后续在实际部署与更复杂场景下的进一步优化提供了参考.

 1   相关工作

说话人日志任务的传统方法通常采用多步流水线: 先使用语音活动检测 (voice activity detection, VAD)工具

获得语音段落, 再提取说话人特征, 用聚类等方法将语音片段分组, 最后利用语音识别工具将语音转录为文本. 近
年来, 深度学习极大地提升了嵌入提取和聚类的效果, 同时也催生了新的方法与思路. 本节将按照方法类型简单介

绍说话人日志任务的代表性方法, 如表 1所示.
 
 

表 1　说话人日志任务的现有方法梳理
 

方法类型 代表论文 方法特征 主要局限性

基于语音
分离

von Neumann等人[7]、Morrone等人[8]、
Gruttadauria等人[9]、Kalda等人[10]

先使用语音分离模型将混合语音
分解到固定通道, 再分别处理各路
信号

高度依赖分离质量; 通常需预设通
道数; 对长时静默或重叠变化敏感

模块化
流水线

Landini等人[11]、朱必松等人[12]、毛青青
等人[13]

逐步执行VAD、分割、说话人嵌
入提取、聚类、语音识别等模块

对重叠语音处理能力有限; 常需先
验说话人数量; 各模块误差易累积

端到端
SA-ASR Kanda等人[14]、Li等人[15]、Kanda等人[16]

单模型并行输出文本与说话人标
签, 无需后续聚类即可得出说话人
划分

模型结构复杂、训练数据需求大;
对声学、语言标注一致性要求高

LLM后处理 Wang等人[17]、Efstathiadis等人[18]
将初步的转录文本和说话人标签
输入LLM, 利用  LLM知识进行文
本级纠错和优化

依赖模型初步输出的准确度; LLM
推理开销大; 对不同系统的泛化性
仍需验证
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 1.1   基于语音分离的方法

基于语音分离的方法先将混合的多说话人信号拆分为若干个无重叠的单说话人音轨, 然后分别对每一音轨应用

常规的语音识别模型进行转录. 常用的分离模型包括 Conv-TasNet、dual-path RNN (DPRNN)以及 TF-GridNet等.
在 von Neumann等人 [7]提出的连续语音分离框架中, 混合语音被映射到预设数目的输出通道, 实现无重叠的

单说话人流. Morrone等人 [8]提出的低延迟 SSGD模型在电话通话上使用 DPRNN进行实时分离, 然后对每个通道

分别进行语音活动检测, 在 CALLHOME数据集上达到了 11.1%的 DER (diarization error rate). Gruttadauria等人 [9]

提出了面向会议的在线分离-识别方案: 他们先用 Conv-TasNet或 DPRNN对会议录音产生 2–3路分离信号, 再对

每路信号进行语音活动检测, 并通过说话人嵌入进行递增聚类, 最终在 AMI数据集上取得了新的最优效果. 另一

个代表性工作 PixIT[10]联合训练了基于 PIT的说话人分离和基于MixIT的无监督分离模型, 借助现有说话人聚类

信息减少过分离, 提高了分离后的语音识别准确率.
总的来说, 基于语音分离的方法能有效处理重叠语音, 但高度依赖分离网络的质量, 一般需要预设输出通道

数, 对快速轮转或长静默的说话人场景仍有挑战.

 1.2   模块化流水线系统

模块化流水线始终是说话人日志系统的常用方法, 这类系统包括语音活动检测、声学分割、说话人特征提取、

相似度评估或聚类、语音识别等多个阶段. 例如 Landini等人 [11]提出的 VBx方法在 x-vector序列上使用贝叶斯隐

马尔可夫模型进行聚类, 在 CALLHOME、AMI、DIHARD 等基准测试中取得当时的最优结果; 近期, 朱必松等

人 [12]基于相邻语音片段的背景噪声往往相同这一现象, 提出一种新的基于时间分段和重组聚类的说话人日志方

法; 毛青青等人 [13]提出了一种基于图神经网络的方法, 优化了模块化流水线中“说话人嵌入提取”这一关键步骤, 通
过结合局部和全局说话人信息并采用动态自适应的多原型学习模块, 在 AMI_SDM 和 CALLHOME 数据集上取

得了显著优于基线系统的成绩.
流水线方法的优点是结构清晰、可针对各模块独立优化, 易于集成和升级; 但流水线系统的最终性能高度依

赖于每个子模块与任务场景的匹配程度, 且模块间错误的累积同样会影响整个系统的性能. 不仅如此, 流水线系统

对重叠语音的鲁棒性较弱, 而且一般需要提前知道或估计说话人数量, 否则可能需要额外后处理来合并聚类结果.

 1.3   端到端说话人归属 ASR 系统

此方法使用区分说话人的语音识别 (speaker-attributed ASR, SA-ASR)模型, 这类模型通过联合学习声学、语

言与说话人建模, 端到端地输出带有说话人标签的转录文本, 即用一个统一模型同时输出转写文本和说话人标签.
Kanda等人 [14]提出的“Transcribe-to-Diarize”是典型的例子: 这个模型可以在模型内部状态中估计词语的起止

时间, 从而实现对不限数量说话人的日志标注. Li等人 [15]提出的 SA-Paraformer采用并行解码的 Paraformer结构

加速多说话人语音识别, 并引入“speaker-filling”策略和 inter-CTC损失来减少说话人识别错误. 类似地, Kanda等
人 [16]还提出了一种基于 Transformer的端到端 SA-ASR, 在 LibriCSS测试上实现了 11.9%的 cpWER, 优于传统分

离+聚类方案.
端到端 SA-ASR的优点是可以联合训练语音识别和说话人归属任务, 但缺点是模型结构复杂、训练数据需求

大, 对声学和语言标注的统一性要求高.

 1.4   结合大语言模型的后处理

尽管上述方法在声学层面已经取得长足进展, 它们并没有在文本层面上进一步优化说话人归属和转写结果的

准确性. 近期的部分研究聚焦于利用大语言模型对已有说话人日志结果进行文本级的后处理与纠错.
比如, Wang等人 [17]提出 DiarizationLM框架, 将模型输出的音频转录文本和说话人标签作为文本提示输入微

调后的 PaLM-2模型, 生成优化后的带有说话人标签的转录文本. 实验结果表明微调后的大语言模型可以显著降

低词级说话人错误率. Efstathiadis等人 [18]也研究了基于 LLM的后处理, 他们针对不同语音识别系统的输出分别

微调多个模型, 并通过集成策略提升了跨系统的稳健性.
这类方法的优点是无需改动原始模型即可提升结果, 能兼容任意系统; 其主要局限在于模型呈现的最终效果
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与初始的转录文本质量高度相关, 泛化能力也有待进一步验证.

 1.5   本研究相比现有方案的优势

基于音频-语言模型的端到端说话人日志系统, 在错误累积抑制、表示与泛化能力、内置语言建模和多任务

交互扩展等方面, 相比现有方案具备如下几方面优势.
(1)相比“语音分离+ASR”或“分段+聚类+ASR”的非端到端模块化系统, 音频-语言模型端到端地将音频输入映

射至带有说话人标签的文本输出, 消除了中间模块误差累积的问题. 文献 [19]表明, 在级联系统中, 早期阶段产生

的错误会持续传递至后续模块, 并在最终结果中被放大, 使系统难以获得全局最优解; 而端到端方法因其统一的优

化目标, 可有效降低这种误差传播带来的性能下降. 同时, 音频-语言模型的端到端特性也减少了各模块之间参数

调优的开销, 简化了工程实施难度.
(2) 与现有端到端 SA-ASR 系统相比, 音频-语言模型提供了更通用的表示空间与更强大的任务迁移能力. 通

过融合大规模预训练的文本与音频知识, 它能够在同一架构下同时处理不同人数、不同任务 (如转录、翻译、摘

要等), 在跨任务泛化上具备优势. 这种统一的多模态表征不仅提高了判断说话人归属的准确性, 也增强了模型对

复杂语义和上下文的理解能力.
(3) 音频-语言模型天然地内置语言模型的功能, 将语言建模与声学建模融为一体, 避免了现有系统在完成文

本转录后再使用大语言模型进行后处理的繁琐流程. 音频-语言模型在生成阶段即可考虑全局语义一致性和说话

人风格, 从而输出更加连贯、符合语言习惯的多说话人转录结果.
(4)此外, 音频-语言模型具备广泛的交互和多任务扩展能力, 不仅能完成说话人日志的单一任务, 还能按照自

然语言指令执行一系列下游操作 (如关键词提取、情感分析等). 现有的“专一型”模型仅限于输出“说话人标签+文
本转录结果”, 而音频-语言模型则可在同一模型中通过不同的 prompt实现定制化的人机交互, 真正做到了从“听懂”
到“理解再处理”的转变. 这一优势为未来构建智慧会议助手或多模态语音助理奠定了基础.

 2   训练方法

说话人日志任务可以拆解为两方面的能力需求: 其一是模型语音识别的能力, 其二是模型判断说话人归属的

能力 (即为转录文本打上准确的说话人标签, 例如“speaker1”“speaker2”的能力). 本研究设计的两阶段训练框架围

绕这两项能力如何提升、如何权衡展开.
模型的训练流程如图 2 所示. 在训练的第 1 阶段, 本研究使用监督学习对 Qwen2-Audio 进行指令微调, 让模

型学会指定的作答格式, 并初步具备判别说话人的能力; 为了适应说话人日志任务, 损失函数采用加权交叉熵损

失, 以强化模型对说话人标签 token的学习, 从而平衡语音识别与说话人判别的能力.
 
 

Question: 说话人音频+prompt

Q-A 对

Qwen2-Audio

计算加权交叉熵损失 更新模型

SFT 阶段训练

为同一输入
生成 N 个候选输出

SFT 输出模型

为每条候选输出计算奖励使用 GRPO 算法
更新模型

RL 阶段训练

speaker1: xxx
speaker2: xxx

Answer: 带说话人标签的转录文本

total=CE+k×spk ri=2−cpCER−SA-CER

图 2　两阶段训练流程示意图
 

在随后的第 2 阶段训练中, 本研究在 SFT 模型的基础上引入基于 GRPO 算法的强化学习策略, 使用联合

cpCER 与 SA-CER 这两个综合指标的奖励函数, 实现模型语音识别能力与判别说话人归属能力的端到端协同提升.

 2.1   第 1 阶段: 采用加权交叉熵损失的监督学习

如前文所述, Qwen2-Audio模型在直接遵循复杂的日志任务指令时表现不佳. 因此, 在训练的第 1阶段, 本研

究基于指令式微调的思路构建训练数据, 旨在引导模型遵循“对输入音频进行多说话人区分, 并输出带有说话人标
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签的转写”这一复杂指令, 并按照指定格式输出文本. 具体而言, 用于训练的问答对数据采用多种自然语言提示的

形式, 例如“音频中有多位说话人在交谈, 请将每个人的发言区分开, 并为他们各自生成文字记录”, 并附上对应的

使用标准作答格式的输出, 例如“speaker1: … speaker2: …”.
然而, 常规的交叉熵损失函数在计算损失时对所有 token一视同仁, 缺乏对稀有的说话人标签 token的额外关

注. 说话人标签 token (数字“1”“2”…)在整个文本序列中仅占极小比例, 例如, 对于一个正确的说话人序列“speaker1→
2→1→3”, 若模型误识别为“speaker1→2→3→1”, 则序列中仅有两个 token的归属发生错误, 而整个文本序列可能

有上百个 token. 因此, 模型在输出错误的说话人顺序时, 受到的梯度惩罚可能不足以纠正说话人标签的归属. 标准

交叉熵损失主要聚焦于词文本身的识别错误, 而对说话人标签置换的惩罚较弱, 更适合在不需要输出说话人标签

的单说话人自动语音识别模型中充当损失函数, 不适用于多说话人场景.
为此, 本研究在标准交叉熵损失的基础上, 在真实标签序列中提取出所有代表说话人标签的 token的位置. 根

据模型生成的 logits计算损失时, 对这些位置的 logits额外计算它们与真实标签之间的交叉熵损失, 得到新的训练

目标: 

Ltotal = LCE+ k×Lspk (1)

LCE Lspk k其中,   代表标准的交叉熵损失,   代表仅针对说话人标签 token位置计算的“说话人损失”, 而   是一个用于调

节两者权重的超参数.
这种加权策略与多任务学习中对不平衡类别进行加权的做法具有一致性. 例如, 在多语种或低资源 ASR 领

域, 为提升少数语种的识别性能, Piñeiro-Martin等人 [20]通过语言权重交叉熵显著降低了低资源语言的错误率, 证
明对稀有类别添加的额外惩罚能有效缓解类别不平衡问题. 同样, 在端到端说话人切换检测任务中, Khare等人 [21]

针对“说话人发生改变”与“说话人未发生改变”类别的严重不平衡, 也采用了加权交叉熵的方法提高说话人切换检

测准确率, 同样验证了加权策略对稀有标签学习的有效性. 此外, 多任务联合训练的经验也表明, 当各子任务的损

失通过系数进行灵活调节时, 模型能够在保持主任务性能的同时兼顾辅助任务指标. 例如, Kumar 等人 [22]将自动

语音识别与说话人切换检测的损失线性组合后, 能在不额外增加模型复杂度的情况下实现任务间互补, 优化收敛

速度与最终性能.
k Lspk

k

k k

在训练过程中, 超参数   的取值既不宜过小, 以免说话人损失   提供的监督信号过于弱; 也不宜过大, 以免

任务过度偏向说话人标签预测而损害语音识别的精度. 本文在第 4.3节“消融实验”中展示了超参数   对实验结果

的影响, 并介绍了如何设定合适的   值. 合理调节超参数   后, 模型被期望获得更强的说话人归属判断的能力, 为
后续强化学习阶段的进一步精细优化奠定了基础.

 2.2   第 2 阶段: 基于 GRPO 算法的强化学习

在完成监督学习阶段的基础能力预热后, 本研究进一步引入基于强化学习的训练方法, 以突破模型在语音识

别任务和判断说话人归属任务上的性能瓶颈. 近期研究 [23]表明, 音频-语言模型如果仅靠监督微调, 在数据足够丰

富时常会陷入性能平台期, 而基于策略梯度的 RL 方法则能够通过直接对离散指标进行优化, 进一步提升模型性

能. 也有研究表明 [24], 在语音识别领域, 通过基于人类反馈的强化学习 (reinforcement learning from human feedback,
RLHF) 或直接的策略优化, 模型在适应病态语音或新领域时获得了显著增益, 表明 RL对语音识别模型适配任务

具有良好效果.
本研究选择了 GRPO算法来替代直接偏好优化 (direct preference optimization, DPO)[25]、近端策略优化 (proximal

policy optimization, PPO)[26]等强化学习算法. 多说话人日志任务的核心在于同时优化语音识别与说话人归属两大

能力, 相较于传统的强化学习算法, GRPO天然支持多响应生成与多指标联合奖励: 只需在奖励函数中完成对优化

目标的定义, 训练时对生成的每条候选回复计算综合奖励, 就可以直接在策略梯度中隐式平衡各指标. 比起需要专

门收集偏好数据的 DPO流程, GRPO无需额外组织正负样本对; 而与 PPO相比, GRPO以用户自定义的奖励函数

替代了价值网络, 从而提供了一条更为简洁的训练路径.
GRPO算法内部使用群体相对的方式计算优势, 如公式 (2)所示, 定义响应的优势函数为: 

1908  软件学报  2026年第 37卷第 5期



Ai,t =
ri−mean (r)

std (r)
(2)

ri i

r {ri}Gi=1

在每个训练批次中, GRPO 对同一输入生成多条响应. 在公式 (2) 中,   代表对第   条候选输出得到的奖励分

数, 而   是当前批次内所有候选输出的奖励集合  . 该函数通过将单个奖励与组内平均奖励进行比较并用标准

差归一化, 来计算其相对优势.

ri

奖励函数的设计是使用 GRPO算法进行强化学习训练的核心, 也是方法创新之一, 可以定义多个奖励函数来

灵活地衡量不同的评价维度. 本研究将转录文本的质量、说话人归属判断的准确性、格式规范性等多种指标融入

奖励中. 在本任务中, 如公式 (3)所示, 每条候选输出的奖励   由联合评价指标构成: 

ri = 2− cpCER−SA-CER (3)

其中, cpCER 为拼接最小置换字错误率, SA-CER 为说话人归属字错误率, 二者均为越低越好. 该奖励函数旨在同

时优化这两个负向指标. cpCER、SA-CER 是语音识别与说话人归属错误的综合性指标, 能同时反映模型的语音识

别能力与说话人归属能力, 与说话人日志任务的优化目标高度契合. 本文第 3.2节“评价指标”会同实验的测试指标

一起, 简要介绍这两个指标.
在策略优化阶段, GRPO的目标是最大化批次级别的期望优势, 通过最小化以下目标: 

JGRPO (θ) = E
[
min(ρt (θ) At,clip (ρt (θ) ,1− ϵ,1+ ϵ) At)

]−βKL [πθ∥πref] (4)

ρt (θ) πθ πref πref

At t ϵ

β

其中,   为策略比值, 用于衡量当前需要优化的模型策略   与固定的参考模型策略   (在本研究中   固定为

SFT阶段结束后的模型)之间的差异;   是   时刻的优势函数;   是用于裁剪策略比值的超参数, 以限制更新步长;
 是 KL散度项的权重系数, 以防止策略崩溃. GRPO简化了价值估计并提高了多样化响应的利用效率.

在训练实施时, 本研究以经过加权 SFT训练后的模型为基础继续进行强化学习训练, 结合 GRPO目标与 KL
正则项, 保持与监督学习阶段优化目标的一致性; 同时, 通过 GRPO 算法的小批量多响应机制收集组内奖励, 将
cpCER 与 SA-CER 的组内差异转化为增强学习信号, 在降低语音识别错误的同时进一步压低说话人归属的错误.
整个训练流程借鉴了 RL强化 LLM的成功经验 [27], 并融合了端到端多模态对话系统的优化策略, 以期模型在中文

多说话人日志场景中获得最佳综合性能.

 3   实验设置

 3.1   基座模型与对比基线

本研究选用 Qwen2-Audio-7B-Instruct作为端到端说话人日志系统的基座模型. 音频-语言模型 Qwen2-Audio-
7B 基于 Qwen2-7B 大语言模型, 它在预训练阶段加入音频编码器, 将 16 kHz 的语音特征映射到与语言模型共享

的表示空间. 这样, 整个模型既保留了大语言模型的自然语言理解能力, 又具备音频编码器带来的声学建模能力,
因此音频-语言模型无需再外挂额外的语音识别模块或声道分离模块, 就可以在自回归解码器中直接生成带有说

话人标签的文本响应.
为了评估本方法的提升幅度, 本研究选择开源社区ModelScope的“说话人日志”板块中下载量最高的模型, 即

“3D-Speaker”系列中的说话人日志模型 (后文简称为 3D-Speaker模型)作为对比的基线. 截至 2025年 4月, 此模型

的下载量达 390k次, 被各团队广泛使用. 3D-Speaker模型由语音端点检测模型、说话人确认模型、说话人转换点

定位模型、语音识别模型这 4个组件串联而成, 提供了完整的说话人日志流水线, 在多个公开基准上展现了稳健

的 DER表现.
同时, 我们引入了 NVIDIA NeMo 工具集中的 Diar Sortformer (4spk, V1)[28]模型作为另一重要的开源基线.

Sortformer是一种时域端到端的说话人日志模型, 输出带说话人标签的起止时间戳. 这种方法虽然在日志任务本身

上是端到端的, 但仍需一个独立的 ASR 模块来完成最终的文本转录. 因此, 在本研究的基线实现中, 我们将

Sortformer的输出结果与 Paraformer-large[29]中文离线 ASR模型相结合, 构成一个完整的“时域端到端+ASR”流水

线. 这一基线代表了另一条先进的、与本研究不同的技术路线.
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此外, 为了更全面地评估本研究方法的性能, 本研究还引入了两个业界领先的商业解决方案作为对比基线:
AssemblyAI和Microsoft Azure的多说话人转录服务, 它们代表了当前工业界成熟的说话人日志技术水平. 由于其

实现细节并未公开, 本研究将其作为“黑盒”模型, 仅对其最终输出结果进行评估.
值得注意的是, 由于本研究所用基座模型 Qwen2-Audio存在 30 s的音频输入时长限制, 故本研究中的所有训

练和测试样本均被裁剪或控制在 30 s以内. 这一约束对不同类型的模型影响是不同的. 对于本研究提出的端到端

模型, 短音频是其固有的处理单元. 然而, 对于 3D-Speaker等基于分段和聚类的流水线模型, 其性能往往受益于更

长的音频输入. 在长音频中, 模型可以观察到更丰富的说话人信息和更稳定的声学特征, 从而做出更鲁棒的聚类判

断. 因此, 在“中文语境”和“30 s 输入时长”的双重限制下, 基线模型的性能可能受到了限制, 未能完全发挥其在长

时程任务上的优势. 这使得我们的端到端方法在当前实验设置下, 相比基线模型, 可能表现出比在长音频场景下更

大的相对优势.

 3.2   评价指标

本研究涉及以下评价指标.
(1) CER (character error rate): 语音识别任务的常见指标, 衡量模型在文本转录层面的准确性, 定义为替换、删

除、插入错误之和与参考文本总字符数之比.
(2) cpCER: 将各说话人对应的转录结果按说话顺序拼接, 遍历所有可能的说话人标签置换组合, 取最低 CER,

联合反映语音识别错误与说话人归属错误.
(3) ∆cp = cpCER – CER: 度量说话人归属错误带来的额外字符错误率增量.
(4) SA-CER: 确定说话人标签映射的情况下, 分别计算每位说话人的 CER 并汇总, 评估词级与说话人级匹配

的整体表现.
(5) ∆SA = SA-CER – CER: 与∆cp 的意义相似, 反映说话人映射的不准确对语音识别造成的附加错误.
其中, ∆cp 与∆SA 主要用于衡量说话人归属的准确性, CER 则专注于语音识别质量; cpCER 与 SA-CER 提供了

两者的联合视角. 这些指标数值越小, 代表模型能力越优秀. 本研究使用∆cp、∆SA、CER 这 3个指标作为衡量模

型性能的度量, 而综合性指标 cpCER 与 SA-CER 则被应用于强化学习训练阶段的奖励函数.

 3.3   数据集的构建

本研究围绕双说话人和四说话人两种场景, 构建了包含真实对话与人工合成对话的训练集, 并从相同数据源

中另外构建了相应的测试集. 真实场景下, 带有文本转录标注的中文多人对话数据集规模有限, 而中文的单人语音

识别数据集更易于寻找. 只要单人的语音识别数据集带有说话人标签, 就可以通过句子间组合拼接的方式构建多

人对话数据集, 且说话人的数量、对话的长度、语速等属性均可控. 通过这种人工合成数据的方法, 可以快速构建

大规模 (但可能缺少上下文语义关联) 的多人对话数据集. 本研究使用了这种数据生成策略, 将人工合成的音频

(超长的音频通过快进的方式保证符合 30 s的输入时长限制)结合真实场景下截取的音频一并纳入训练集和测试

集中. 实验选用的训练数据集详见表 2、表 3.
  

表 2　双说话人场景 SFT阶段训练集
 

数据集 种类 数量 备注

MagicData-RAMC 1–2人, 真实场景 10 000 GRPO时随机抽取5 000条

THCHS-30 1–2人, 人工场景 8 000 选取1–2位说话人的数据
  

表 3　四说话人场景 SFT阶段训练集
 

数据集 种类 数量 备注

MagicData-RAMC 1–2人, 真实场景 24 000

GRPO时, 在所有数据集中
随机抽取8 000条

AliMeeting 1–4人, 真实场景 24 800
AISHELL-4 1–4人, 真实场景 15 000
THCHS-30 1–4人, 人工场景 15 000
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下面简单介绍各数据集. 真实场景的数据集来源如下.
(1) MagicData-RAMC: 由 663名说话人通过手机采集的 180 h高质量对话语音, 覆盖 15个领域并提供人工校

对的精确标注, 包括发言时间戳与说话人标识.
(2) AliMeeting: 源自 ICASSP 2022会议转写挑战的 118.75 h真实会议录音, 包含 2–4人的自然交谈场景, 既

有远端八通道麦克风阵列, 也有主体头戴麦克风记录, 覆盖多种室内对话的声学场景. 本研究使用 AliMeeting的近

场子集 (单通道音频).
(3) AISHELL-4: 录制自 211场真实录制的中文会议, 每场 4–8人, 合计 120 h, 采用圆形八通道麦克风阵列, 提

供准确的语音起止时间戳与说话人信息标注, 真实反映了环境噪声、语音重叠与说话人快速切换等复杂现象.
(4) SeniorTalk: 专为 75 岁及以上超高龄老年人设计的中文对话数据集, 包含 55.53 h 的自然对话录音, 涵盖

202名参与者, 具有丰富的方言和老年人特有的音色特征.
人工场景的数据集来源如下.
THCHS-30: 由清华大学发布的免费中文语音数据库, 包含 30 h朗读式语音和说话人信息的标注. 本研究将数

据集中单句语音互相拼接以构造多轮对话, 通过快进的方式控制音频的总长度不超过 Qwen2-Audio的 30 s输入

长度限制, 作为人工合成的补充数据集.
本研究构造的数据集包含至多 6轮对话 (5次说话人切换), 并涵盖了 1–4位说话人在至多 6轮对话中可能产

生的所有说话人排列顺序, 尽可能地提升场景丰富度.
在双说话人与四说话人两种情境下, 监督学习的训练集均由上述真实数据与合成数据两部分组成. 对于双人

场景下的强化学习步骤, 因监督学习后模型在双人人工场景已无性能的优化空间, 实验只在真实场景数据中采样

5 000条数据作为训练集; 对 4人场景下的强化学习, 在整个监督学习训练集中随机采样 8 000条作为训练集. 测试

集则分别从各数据集中另外随机采样 50条 (4人场景)或 100条 (双人场景)样本.

 3.4   超参数设置与硬件需求

Lspk k k = 1

两个训练阶段均使用ModelScope的 swift训练框架训练 Qwen2-Audio模型, 训练使用 4张 NVIDIA A800 80 GB
显卡. 训练的两个阶段均冻结音频编码器, 仅对 Qwen2-Audio 的语言模型部分进行全参数微调, 以降低显存占用

并专注提升解码质量. 为确保训练效率与收敛稳定性, 训练过程中的关键超参数设置如表 4、表 5所示. 在双说话

人场景下, 说话人损失   的权重   设置为 4, 四说话人场景下设置为  . 双说话人场景训练耗时约 10 h, 四说

话人场景训练耗时约 30 h.

 4   实验结果与分析

本节首先对双说话人场景对所提两阶段训练方法进行了系统验证, 通过与 3D-Speaker基线的对比实验, 展示

了监督微调及加权损失对 ASR 与说话人归属性能的影响, 并进一步引入 GRPO 强化学习以突破模型能力瓶颈;
随后, 本研究尝试将训练方法推广至四说话人的场景, 再次评估其在各种对话环境中的表现差异, 并通过消融实验

探讨各环节对整体性能的贡献. 本节表中 Average指代∆cp 与∆SA 的均值.

 

表 4　SFT阶段主要超参数设置
 

超参数 数值

train_epoch 1
per_device_train_batch_size 1

learning_rate 1E–4
warmup_ratio 0.05

gradient_accumulation_steps 16

 

表 5　GRPO阶段主要超参数设置
 

超参数 数值

train_epoch 1
per_device_train_batch_size 4

learning_rate 1E–5
warmup_ratio 0.05

num_generations 4
temperature 0.9

gradient_accumulation_steps 1
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 4.1   双人场景测试

● 发现 1: 如表 6所示, 在MagicData-RAMC测试集 (真实场景)中通过监督学习与后续的 GRPO强化学习, 采用

一位、两位说话人数据训练的“双人模型”在语音识别 (CER)和判断说话人归属 (∆cp、∆SA)两项能力上均优于所有

基线模型. 说话人权重的引入能提升归属准确度, 以可接受的 CER 回升为代价; GRPO强化学习阶段同步提升两项性能.
 
 

表 6　MagicData-RAMC测试集 (双人真实场景) (%)
 

模型 ∆cp↓ ∆SA↓ Average↓ CER↓ 方法类型

3D-Speaker 8.66 27.58 18.12 14.88 流水线-开源

Sortformer 7.68 25.80 16.74 25.27 时域端到端-开源

AssemblyAI 17.61 28.51 23.06 20.22 API-闭源

Microsoft 8.68 22.46 15.57 14.36 API-闭源

双人SFT 2.83 5.81 4.32 10.98 ALM-SFT
双人加权SFT 2.57 5.63 4.10 12.29 ALM-加权SFT
+双人GRPO 1.94 3.55 2.75 10.61 ALM-加权SFT+RL
4人SFT 2.82 4.91 3.87 13.64 ALM-SFT

4人加权SFT 2.55 4.51 3.53 13.91 ALM-加权SFT
+4人GRPO 2.26 4.26 3.26 13.36 ALM-加权SFT+RL

 

分析: 即便在监督微调中不加入“说话人损失”, 模型的语音识别能力与判断说话人归属的能力已经较为优秀,
高于基线模型; 引入说话人损失后, 尽管代表语音识别错误的 CER 相比常规 SFT模型略增, 但加权策略为稀疏的

说话人标签提供了强化信号, 使∆cp 与∆SA 进一步下降, 实现了优化目标之间的权衡; 最终经过 GRPO强化学习阶

段, 模型不仅在∆cp 与∆SA 达到了最低水平, 其 CER 也恢复至与未加权 SFT模型相当的水平, 甚至略有提升, 这表

明策略梯度优化在突破监督学习瓶颈方面具有明显优势.
● 发现 2: 如表 7所示, 在 THCHS-30测试集 (人工场景)中, 不引入说话人权重的监督学习模型在说话人归属

相关的指标∆cp 与∆SA 上均达到 0.00, CER 也几乎为 0. 这表明模型在该数据集上已达到性能上限. 而后续的加权

SFT和 GRPO阶段反而导致了性能的轻微下降.
 
 

表 7　THCHS-30测试集 (双人人工场景) (%)
 

模型 ∆cp↓ ∆SA↓ Average↓ CER↓ 方法类型

3D-Speaker 2.74 4.03 3.39 9.47 流水线-开源

Sortformer 1.83 4.24 3.04 18.64 时域端到端-开源

AssemblyAI 6.50 7.32 6.91 15.03 API-闭源

Microsoft 9.94 13.54 11.74 8.42 API-闭源

双人SFT 0.00 0.00 0.00 0.03 ALM-SFT
双人加权SFT 0.26 0.26 0.26 0.33 ALM-加权SFT
+双人GRPO 0.54 0.54 0.54 0.68 ALM-加权SFT+RL
4人SFT 11.27 66.43 38.85 0.00 ALM-SFT

4人加权SFT 1.68 4.95 3.32 0.12 ALM-加权SFT
+4人GRPO 1.68 4.04 2.86 0.12 ALM-加权SFT+RL

 

分析: 这一“零错误”现象并非由评估方式导致, 而是在该特定数据集上模型能力与任务难度共同作用的结果.
THCHS-30人工数据由纯净的单人朗读语音拼接而成, 完全不含真实场景中的背景噪声和语音重叠, 这极大地降

低了声学分离和语音识别的难度. Qwen2-Audio面对如此理想化的任务游刃有余, 因此标准 SFT足以使其达到“性
能天花板”. 在这种近乎饱和的状态下, 任何对辅助任务 (如强化说话人标签学习)的额外干预, 都可能引入不必要

的梯度噪声, 从而轻微损害已经接近完美的整体表现, 这与多任务学习中的经验相符. 这一结果也反衬出在

MagicData-RAMC等真实场景数据集上进行测试的必要性.
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● 发现 3: 如表 6、表 7所示, 在双人场景中, 采用 1–4位说话人数据训练的“4人模型”在测试结果上同样符合

训练方法设计的预期. 从最终结果来看, 模型的表现相比“双人模型”略差, 但仍相当接近.
分析: 经过加权 SFT 的 4 人模型在判别说话人的能力上优于不加权 SFT 的模型, 语音识别能力相比不加权

SFT 的模型稍差; 经过 GRPO 强化学习阶段后, 两项能力均获得进一步提升, 这些现象和双人模型的测试结果展

示了相同的趋势, 符合训练方法的设计思路. 相比双人模型, 4人模型在双人测试集上的表现略差, 这归因于训练-
测试分布的不匹配. 在强化学习阶段, 本研究对模型进行了以 4 人对话为主的联合奖励优化, 而在双人对话测试

中, 其优化策略可能对多说话人交互模式产生了过拟合, 从而降低了模型在双人场景下对对话轮次与说话人切换

的敏感度, 导致性能的略微下降. 这与强化学习中常见的“分布外泛化 (out-of-distribution, OOD)”[30,31]问题相契合:
当 RL策略在测试时遭遇与训练环境显著不同的输入分布, 会因价值估计或策略执行的偏移而导致性能退化.

● 发现 4: 如表 7所示, 在 THCHS-30测试集 (人工场景)中, 未使用加权交叉熵的监督学习模型尽管实现了近

乎完美的语音识别 (CER=0), 却因对第 3、第 4说话人的大量误检导致 ∆cp 和∆SA 暴增; 引入说话人加权损失后,
∆cp 与∆SA 大幅下降至 1.68%和 4.95%, 且经 GRPO后∆SA 进一步优化至 4.04%, 同样符合预期.

分析: 人工合成数据的对话结构简单且无环境噪声和重叠语音, 常规模型微调足以优化文本生成, 但对说话人

归属缺乏区分信号, 错误地将训练数据中分布较大的第 3、第 4 说话人标签直接应用于只有两位说话人的场景,
导致模型识别出多余的说话人. 说话人加权损失通过专门放大稀有的说话人标签 token 的误差, 提供了额外的判

别监督, 有效缓解了此问题. GRPO阶段的指标提升也进一步印证了强化学习方法的适用性.
综上所述, 双说话人场景下的实验结果验证了两阶段训练策略的合理性: 监督学习阶段通过加权损失为说话

人归属提供强化信号, GRPO强化学习阶段则借助联合奖励函数突破监督学习瓶颈, 实现对语音识别与说话人归

属能力的全面优化. 相比 3 个基线模型, 训练后的 Qwen2-Audio 模型不仅在指标上大幅领先, 其转录的语句也具

有更好的可读性, 这归功于音频-语言模型出色的下游任务泛化能力和 Qwen2系列大语言模型基座优秀的自然语

言交互能力.

 4.2   4 人场景测试

● 发现 5: 如表 8、表 9所示, 在四说话人真实会议场景中, 不加权的监督学习模型在判别说话人的能力上反

而优于加权模型与进一步经过强化学习的模型. 在此场景下, 我们提出的加权交叉熵策略不仅未能带来预期的能

力进步, 反而在指标上出现负提升.

分析: 此现象揭示了当前方法在处理高复杂度声学场景时的局限性. 从双人到 4 人, 任务难度并非线性增加,
多人会议录音中急剧增多的语音重叠、更相似的说话人音色以及更复杂的轮转模式, 都对模型的声学建模能力提

出极大的挑战. 尽管常规 SFT 模型相比基线仍有较大优势, 但部分输出已出现较为明显的说话人归属混乱现象.
在这种高压环境下, 我们为双人场景设计的加权策略反而成为梯度噪声源, 干扰了模型对核心声学信息的学习, 造
成了严重的多任务负迁移.

对更多说话人场景的适应性推断: 基于 4人场景的实验结果, 我们可以合理推断, 直接将本方法应用于更多说

话人 (如 5人以上)的场景是困难的. 任务复杂度的进一步提升可能彻底压垮当前仍较为粗糙的训练框架. 未来的

研究既需要探索全新的范式, 也要聚焦于对现有框架的细致优化. 例如, 只精细地依靠音频模态信息可能已不足以

 

表 8　AliMeeting测试集 (4人真实场景) (%)
 

模型 ∆cp↓ ∆SA↓ Average↓ CER↓
3D-Speaker 7.84 26.24 17.04 41.87
Sortformer 14.15 18.54 16.35 71.92
AssemblyAI 11.03 22.53 16.78 45.58
Microsoft 9.17 29.47 19.32 42.74
4人SFT 1.99 12.34 7.17 38.56

4人加权SFT 3.88 15.60 9.74 36.41
+4人GRPO 2.61 14.69 8.65 34.74

 

表 9　AISHELL-4测试集 (4人真实场景) (%)
 

模型 ∆cp↓ ∆SA↓ Average↓ CER↓
3D-Speaker 3.34 19.71 11.53 59.56
Sortformer 15.28 21.10 18.19 57.23
AssemblyAI 13.73 27.26 20.50 50.66
Microsoft 5.61 15.73 10.67 51.24
4人SFT 0.97 13.41 7.19 7.17

4人加权SFT 4.24 14.60 9.42 7.63
+4人GRPO 2.73 14.09 8.41 6.75
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解决问题, 可以使用引入视觉模态信息 (如唇动、人脸位置) 的图文音全模态大模型 (omnimodal large language
model, OLLM); 亦或在当前框架下更精细地设计训练集, 并结合课程学习 (curriculum learning)等策略, 让模型从

易到难逐步学习. 这在本文第 5.3节和第 5.5节中进行了更详细的讨论.

 4.3   消融实验

k本节通过 3 组消融实验, 在双人说话人场景下探讨了第 1 阶段监督学习中说话人权重   的作用, 以及第 2 阶

段强化学习对监督学习模型性能瓶颈的突破, 最终在分布外数据上验证了训练方法的合理性. 通过对比不同设置

下的 Δcp、ΔSA 与 CER, 消融实验验证了两阶段训练方法对模型能力的塑造效果, 并揭示了背后的机理与权衡.
k(1)说话人权重   产生的影响

k

k

在表 10中, 当说话人损失权重   从 0 (不加权)逐步增加至 4时, 衡量说话人归属能力的 Δcp 与 ΔSA 呈现持续

下降趋势, 而反映语音识别能力的 CER 则出现轻微上升; 当   超过 4时, Δcp 与 ΔSA 的下降趋势开始逆转, 不再进

一步降低.
  

k表 10　消融实验: 说话人权重   的影响 (%)
 

模型 ∆cp↓ ∆SA↓ Average↓ CER↓
SFT, k=0 2.83 5.81 4.32 10.98
SFT, k=1 3.40 7.28 5.34 12.66
SFT, k=2 3.07 7.00 5.04 11.93
SFT, k=3 2.97 6.21 4.59 11.47
SFT, k=4 2.57 5.63 4.10 12.29
SFT, k=5 2.83 6.23 4.53 11.47

 

k = 1

k

k

实验数据显示, 结果与方法设计的初始预期相符: 在序列到序列任务中, 少数类别 (说话人标签 token)因出现

频率低, 往往被标准交叉熵淡化, 难以获得足够的梯度信号. 引入加权交叉熵, 通过对指定类别赋予更高的损失权

重, 可以有效缓解类别不平衡问题, 提升模型对重要但稀疏信息的敏感度. 具体而言, 本研究从   开始, 尝试将

说话人标签 token 的梯度放大, 与多标签分类中为少数类加权的常用做法一致, 可获得对稀有但关键标签更强的

优化信号. 随着权重   增加到 4, 模型的 Δcp 从 2.83%降至 2.57%, ΔSA 从 5.81%降至 5.63%, 表明说话人归属能力

的提升; 同时, CER 从 10.98%上升至 12.29%, 反映了将部分学习能力偏向说话人分类带来了语音识别能力的轻微

退让. 当   进一步增至 5, 归属指标未能继续下降, 说明过度加权会导致模型对文本流畅性关注不足. 综上所述, 本
实验揭示了加权策略在语音识别能力与说话人归属能力之间的性能权衡.

(2) GRPO突破监督学习性能瓶颈

k = 4如表 11所示, 在监督学习模型 ( )的基础上, 继续使用MagicData-RAMC数据集进行监督微调 (抽取 5 000
条样本作为训练集)难以使模型的性能获得进一步提升, 甚至在语音识别能力上略有下降; 相比之下, 使用相同的

训练集进行 GRPO强化学习后, Δcp、ΔSA 与 CER 均获得显著的下降, 分别达 1.94%、3.55%与 10.61%.
  

表 11　消融实验: GRPO训练策略的有效性 (%)
 

模型 ∆cp↓ ∆SA↓ Average↓ CER↓
双人SFT 2.57 5.63 4.10 12.29

双人SFT+继续SFT训练 2.32 5.48 3.90 14.80
双人SFT+GRPO 1.94 3.55 2.75 10.61

 

由于监督学习目标为最大化似然, 对非可微指标 (如 cpCER、SA-CER)难以直接优化, 常在数据丰富后陷入性能

瓶颈. 策略梯度方法则通过直接优化下游评价标准, 能够突破监督学习的性能极限. 在消融实验中, 继续进行监督学习

未能带来联合指标的有效提升, 这反映了监督目标与评测指标之间存在一定的目标错配; 而 GRPO 在奖励函数的直

接指导下, 实现了对语音识别与说话人归属两项能力的协同优化, 证明了第 2阶段强化学习设计的必要性与有效性.
(3)两阶段训练方法在分布外数据的泛化能力

为验证两阶段训练策略在分布外数据上的泛化能力, 本研究在 SeniorTalk数据集上进行了消融实验. SeniorTalk
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数据集与训练双人模型所使用的 THCHS-30合成数据和MagicData-RAMC真实场景数据在说话人年龄、音色特

征和方言分布等方面存在显著差异, 因而可作为评估模型在分布外场景下表现的理想测试集.
如表 12 所示, 从衡量模型区分说话人能力的 Average 指标来看, 经过监督学习训练的音频-语言模型在识别

说话人的能力上已优于基线, 且引入说话人权重和 GRPO训练均进一步提升了性能, 表明模型习得的区分说话人

能力在分布外数据上依旧有效. 在 CER 指标上, Microsoft基线表现最佳, 说明数据分布的变化影响了音频-语言模

型文本转录的能力. 尽管如此, 引入说话人权重的 SFT模型在说话人分离能力提升的同时, CER 略有妥协, 而随后

的 GRPO训练在提升说话人分离能力的同时, 同步改善了 CER, 这些规律都符合训练策略设计时的初始设想, 进
一步证明了两阶段训练方法的合理性.
  

表 12　消融实验: 分布外测试集上的性能比较 (%)
 

模型 ∆cp↓ ∆SA↓ Average↓ CER↓
3D-Speaker 7.89 22.94 15.42 30.82
Sortformer 9.97 21.49 15.73 42.37
AssemblyAI 15.25 24.13 19.69 35.25
Microsoft 8.72 25.01 16.87 29.56
双人SFT 7.07 15.66 11.37 37.74

双人加权SFT 7.06 14.80 10.93 40.44
+双人GRPO 6.56 14.95 10.76 39.68

 

 5   讨　论

本研究提出了基于 Qwen2-Audio 的端到端说话人日志系统, 并通过两阶段训练策略实现了语音识别与说话

人归属的联合优化. 尽管实验结果表明该方法相比 3D-Speaker基线具有显著优势, 但在实际应用与模型设计层面

仍存在诸多值得讨论的问题. 本文设计的实验只覆盖了不超过 4位说话人的场景, 但真实应用中还存在更多人的

混合对话、跨设备收音及多人快速切换等极端场景, 还需要更大规模、多样化的标注数据进行深入验证. 本节针

对模型与训练方法的缺陷以及未来的优化方向进行了更进一步的讨论.

 5.1   训练效率与资源权衡

现有端到端多模态音频–语言模型的参数量往往以亿为单位, 如 Qwen2-Audio拥有约 70亿参数, 在推理与微

调阶段的计算资源开销不可小觑. 相比之下, 3D-Speaker基线由多个相对轻量的模块 (语音端点检测、说话人确认、

说话人转换点定位、语音识别)组成, 训练和使用时对资源的需求更低. 然而, 3D-Speaker的最终效果高度依赖于

每个模块各自的性能, 需要针对不同场景的需求单独地优化每个子模块, 所以各模块总的工程复杂度与调试成本

可能较高. 对于这一点, Qwen2-Audio通过统一的单模型架构直接端到端地实现了整个任务的闭环, 简化了任务管

道并避免了多模块接口的误差累积, 尽管需要更强大的硬件资源作为支撑. 所以, 在保证端到端简洁性的前提下,
通过模型压缩、蒸馏或高效的微调技术 (如 LoRA、 QLoRA)、推理框架来降低音频-语言模型的资源需求, 仍亟

待进一步探索.

 5.2   输入时长限制与长序列处理问题

Qwen2-Audio使用了基于Whisper-large-v3模型的音频编码器, 它对音频输入有 30 s的时长限制, 以避免过

长的输入序列导致 O(n2) 复杂度的庞大注意力机制开销与内存溢出风险. 音频长度的限制可以通过音频截断拼接

或对音频加速的方式绕过, 但音频截断拼接的方法难以通过算法的设计来保证转录文本的跨段语义衔接与说话人

连续性的正确恢复, 音频加速的方法则会不同程度地削弱模型的能力, 所以这两种方法都不能从根本上解决问题.
相比之下, 基于分段+聚类的流水线 (如 3D-Speaker)对整体时长的限制更弱, 且聚类算法在更长时长的样本上可

能表现更稳健, 所以在通用性上, 基于分段-聚类的流水线说话人日志系统仍存在一定的优势.
对于上述限制, 一种思路是更换更强的音频编码器, 让音频-语言模型能接收分钟级甚至小时级的音频输入.

比如, 可以引入流式 Transformer (streaming Transformer)结构的音频编码器 [32], 它被专门设计用于处理长序列, 通
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过分块处理和在线解码, 在输入音频的同时同步生成结果, 非常适合长音频输入, 在语音识别领域已被广泛应用.

 5.3   基于训练数据的简单优化策略

本研究通过加权 SFT 和 GRPO 强化学习两阶段的训练, 在双人说话人场景下获得了稳健的性能提升. 然而,
实验结果也显示加权 SFT 的训练策略在四说话人的复杂场景下出现性能退化. 在面对高语速、语句重叠、环境

噪声大和说话人数多样化的真实会议场景时, 训练的收敛不够稳定, 甚至出现了“负提升”.
一种基于训练数据的简单优化方法是课程学习策略, 提前为每条数据打上难度标签, 让模型先使用简单数据

(双人、清晰录音)完成训练, 再逐渐过渡到难度较大的数据 (多人、重叠、噪声), 或许能缓解这一问题. 同时, 还
可以引入“拒绝采样 (rejection sampling)”的训练数据筛选流程: 先对原始训练集中的各样本按模型当前表现或样

本难度打分, 剔除数据集中难度太小或难度太大的样本, 仅保留中等难度的数据作为新训练集. 通过拒绝采样的数

据筛选流程, 模型在训练时可以专注于具有挑战性但可学习的样本.

 5.4   任务专一化带来的能力退化及应对策略

本研究通过定向针对说话人日志任务的监督微调和强化学习训练, 显著提升了模型在多说话人转写与归属判

别中的性能, 但这种针对某一个任务的专项训练会不可避免地侵蚀模型原本的多模态能力, 带来“灾难性遗忘”: 单
任务微调通常会导致模型在新任务上表现优异的同时, 其固有的部分通用能力出现退化, 也会削弱模型在未见任

务或新领域上的泛化能力. 具体到音频-语言模型, 经由说话人日志任务专项训练后, 它在常规模式下对自然语言

指令 (如音频翻译或摘要生成)的理解和执行是否仍能保持原有水平, 尚未获得系统验证; 若模型在这些任务上出

现显著的性能下滑, 便会严重限制其作为通用音频-语言助理的应用场景.
针对这一问题, 未来工作需在尽量不损害模型基础能力的前提下, 让模型学习说话人日志任务. 首先, 可尝试

多任务微调, 即在 SFT阶段同时引入其他音频-语言子任务 (如语音翻译、音频问答), 以保持模型对各类指令的响

应能力. 另一种简单的方法是采用 LoRA (low-rank adaptation)等轻量化微调的方法, 只对特定模块插入小规模的

可训练参数, 而冻结大部分预训练权重, 已有研究 [33]使用此类轻量化的方式, 发现轻量化微调的思路可显著降低

遗忘风险, 同时降低训练成本.

 5.5   扩展到全模态大语言模型

2024年以来, 以 GPT-4o、Qwen2.5-Omni为代表的全模态大语言模型迅速崛起, 这类模型一般使用不同的编

码器分别编码视觉、听觉模态的输入信息, 并通过共享自回归解码器 (多为大语言模型) 生成高质量的文本或语

音输出. 相比音频-语言模型, OLLM不仅能够处理文本和音频, 还支持图像与视频输入, 实现了视觉、听觉、文本

这 3个模态的统一感知. 它的应用场景十分广阔, 从智能家居助手到自动驾驶汽车, 再到虚拟现实环境中的交互体

验, 它们都可以提供更加自然和直观的服务, 正如一个理想的多模态模型应当能够理解用户的语音指令, 同时分析

背景图像, 据此作出恰当的回应.
OLLM的多模态处理能力对于说话人日志任务尤为重要: 在视频会议或监控场景下, 模型可以利用人脸位置、

口型运动及场景背景为说话人归属提供额外线索, 从而弥补纯音频信息在高重叠语音和嘈杂环境中的不足. 这意

味着未来的端到端说话人日志系统不仅可以接收音频提示, 还能接收屏幕截帧或摄像头画面, 让模型根据视觉中

人物位置与动作进一步提高区分说话人的准确率. 比如在一次多人会议中, 当多位与会者相继发言时, 模型可以通

过视觉信号判断谁在说话, 从而减少音频重叠、环境噪音导致的说话人归属错误. 与音频-语言模型相似, 以大语

言模型为基础的 OLLM同样具备优秀的自然语言理解能力, 可以响应用户的个性化需求, 兼容多个任务. 所以随

着硬件算力与模型架构的持续进步, OLLM可能会成为下一个推动说话人日志系统发展的重要技术方向.

 6   结　论

本研究设计了一种以音频-语言模型为基座训练得到的端到端说话人日志系统, 摒弃传统模块化流水线, 通过

监督微调与加权交叉熵损失强化说话人分类信号, 再借助 GRPO强化学习直接优化联合指标, 实现了语音识别与

说话人归属能力的提升. 在各测试场景中, 经过训练的音频-语言模型相较基线模型具有显著优势. 消融实验进一
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步展示了“说话人损失”对两个训练目标的权衡, 以及 GRPO阶段起到的突破监督学习瓶颈的关键作用.
然而, 在复杂会议录音和跨场景测试中, 加权微调相比朴素的监督学习反而出现性能退化, 揭示了模型在应对

复杂声学场景时的不足, 以及其对训练-测试数据分布偏移的敏感性. 本文讨论了可能的改进方向, 包括模型压缩

与量化以降低资源消耗、使用支持流式输入的音频编码器扩展输入音频时长限制、采用课程学习和拒绝采样等

方法提升训练稳定性与跨域泛化等.
总之, 本研究为音频-语言模型在说话人日志任务上的应用提供了系统化思路和实践经验, 验证了方案的可行

性, 同时也指出了未来需突破的技术难点, 为后续研究提供了参考.
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