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摘要

轮流对话预测模型是口语对话系统和会话
机器人中的重要组成部分。近期的方法利
用基于变压器的架构来连续实时地预测语
音活动。在本研究中，我们提出了一种新型
模型，该模型能够通过文本提示动态控制
轮流对话的预测。这种方法允许通过指令
如“更快”或“更平静”，进行直观且明确的
控制，并根据对话伙伴和语境动态调整。所
提出的模型基于基于变压器的语音活动投
影（VAP）模型，将文本提示嵌入同时整合
到通道内变压器和跨通道变压器中。我们
使用超过 950小时的人际口语对话数据评
估了该方法的可行性。由于现有数据集中
没有可供本研究使用的文本提示数据，我
们利用了一个大型语言模型（LLM）来生
成合成的提示句子。实验结果表明，所提
出的模型提高了预测准确性，并能根据文
本提示有效地调整轮流对话的时间行为。

1 介绍

轮流发言，管理说话者之间的转换，是顺畅

自然的人类沟通的基础 (Skantze, 2021)。准确预

测轮流发言在开发口语对话系统和会话机器人

中尤为重要，因为它通过最小化不适当的打断

和减少响应延迟直接影响交互质量 (Ter Maat

et al., 2011; Khouzaimi et al., 2015; Tisserand et al.,

本文已被接受在 2025 年 SIGdial 话语与对话会议
（SIGDIAL 2025）上发表，并代表了作者的工作版本。

2024; Addlesee and Papaioannou, 2025; Skantze

and Irfan, 2025; Inoue et al., 2025b)。最近的进步，

尤其是基于变压器的模型如 TurnGPT (Ekstedt

and Skantze, 2020)和语音活动投影（VAP）(Ek-

stedt and Skantze, 2022)，显著提高了连续实时

语音活动预测的有效利用对话历史的能力。

在本文中，我们介绍了一种基于变换器的

新模型，该模型能够根据文本提示动态调整其

轮流预测。我们的方法将提示嵌入集成到 VAP

中的通道内和跨通道变换器架构中，通过简单

的指令如“更快”或“更平静的”，实现明确

且直观的控制。先前的研究表明，在对话中轮

流行为的变化取决于个体属性，例如年龄、性

别以及外向性和内向性等性格特征 (Anderson

and Leaper, 1998; Levinson and Torreira, 2015; Su

et al., 2016; Liesenfeld et al., 2020; Lourenço et al.,

2023)。因此，我们提出的模型的适应性有助于

根据对话环境、用户类型和系统配置进行此类

响应式交互。据我们所知，这是首次明确使用

文本提示指导轮流预测的工作。

2 提出的方法

我们提出的模型基于 VAP 架构，该架构

预测二元对话的未来语音活动 (Ekstedt and

Skantze, 2022)。我们的方法的关键创新在于集

成了文本提示，允许对模型的轮流行为进行动

态控制，如图 1所示。
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图 1: 所提出模型的架构。提示处理（左侧所示）也
适用于参与者 2。

2.1 基础 VAP模型架构

我们的模型基础是VAP架构，该架构将立

体音频波形作为输入，其中每个通道对应一个

参与者，类似于全双工系统。每个音频通道由使

用对比预测编码（CPC）(Riviere et al., 2020)的

预训练音频编码器进行处理。在训练 VAP时，

编码器参数保持不变。每个通道的编码特征分

别由自注意力变换器独立处理，以建模说话者

的时序依赖关系。来自各通道变换器的输出然

后被送入交叉注意力变换器。该组件通过允许

每个通道的表现形式关注另一个来模拟两个参

与者之间的交互。从交叉注意力变换器得到的

最终表示通过两个独立的线性层进行预测：

• 蒸汽对数几率单位 表示一个在 256 个离

散状态上的概率分布。每个状态对应于四

个未来时间间隔（0-200毫秒，200-600毫

秒，600-1200毫秒，1200-2000毫秒）中

每个说话人的预测语音活动。这构成了主

要的 VAP 目标，被表述为一个多类分类

问题。

• 语音活动检测（VAD）对数几率分数是当
前时间帧内每个说话人当前语音活动的概

率。这作为辅助任务。

对于轮流预测，预测的 VAP状态概率（由

VAP对数几率得出）被汇总以表示近期和长期

未来的语音活动：

• pnow :表示每个参与者近期未来（0-600毫

秒，结合前两个区间）预测到的语音活动

的综合概率。

• pfuture : 表示每个参与者长期未来（600-

2000毫秒，结合最后两个区间）预测的语

音活动的聚合概率。

2.2 提示整合

为了便于基于提示的控制，我们通过独立

地为每个参与者集成文本提示嵌入来扩展VAP

架构。这些嵌入编码了提供的轮流行为，例如

“更快的响应”或“更平静”。在本研究中，我们

使用了 Sarashina-Embedding-v1-1B1 生成 1792

维的归一化句子向量。由于这些嵌入的维度根

据嵌入模型的不同而变化（我们的案例是 1792

维），我们应用线性变换来标准化它们的维度，

使其符合变压器输入的要求（例如 256维）。

受提示引导的文本到语音框架 (Guo et al.,

2023)启发，我们在架构中的两个战略点将提

示嵌入与 VAP 特征表示在每个时间帧中进行

连接：

• 后音频编码器：提示嵌入最初与 CPC音频

编码器的输出连接。随后，一个线性投影

调整这个连接向量以匹配通道式变压器的

输入维度。

• 自注意力后处理：通道注意力变换器之
后，提示嵌入再次被拼接。另一个线性层

将该拼接表示的维度降低到与交叉注意力

变换器输入维度对齐。

然后，生成的条件提示向量按照原始VAP架构

通过交叉注意力转换器进行处理。

VAP和 VAD预测的最终输出来自于交叉

注意力变换器生成的表示。此外，该模型还包
1https://huggingface.co/sbintuitions/

sarashina-embedding-v1-1b
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括一个辅助线性头，负责从交叉注意力层的特

定参与者输出中重构原始提示嵌入。这种重构

构成了额外的训练目标，确保提示信息在整个

网络中的稳健传播。

所提出的模型的训练损失包括三个部分：

L = Lvap + Lvad + Lprompt , (1)

其中 Lvap 和 Lvad 对应于原始 VAP框架中的损

失，而 Lprompt表示输入与重构提示嵌入之间的

均方误差（MSE）。通过将提示嵌入与初始音

频特征和中间自注意力表示进行拼接，我们全

面地对模型的预测处理进行了条件设置——从

单通道分析到跨通道交互——基于提供的行为

提示。

3 数据集

本节描述了本研究中使用的数据集以及生

成所提出方法文本提示的方法。

3.1 口语对话语料库

本研究利用了以下三种类型的日语口语对

话数据集。这些数据集的总时长合计约为 953.5

小时。整个数据集在会话级别上被随机分为训

练集、验证集和测试集，比例为 8:1:1。通过纳

入包含各种对话任务的数据而不仅仅是简单的

闲聊，我们的目标是训练一个可以适应各种情

况的提示可控模型。

在线对话数据集 该数据集是为此次研究新收

集的。它包含由 109名参与者使用在线会议工

具进行的自由形式闲聊对话。每位参与者参与

了多次时长约为 20到 30分钟的会话，且限定

每对参与者仅交互一次。总体而言，该数据集

包括 2,166个对话，总计 803小时。Silero VAD2

被用于标注话语段。

旅行社任务对话 (Inaba et al., 2022) 这包括

模拟旅行社内客户与员工之间互动的任务导向

对话。这些对话也使用在线会议工具进行了录

制。完整数据集包含 329个对话，总计 115.5

小时。
2https://github.com/snakers4/silero-vad

人机对话 这包括人类与机器人 ERICA 之

间的对话，这些对话是通过巫师控制的偶人

（WOZ）方法收集的 (Inoue et al., 2025a)。它涵

盖了各种任务，包括 ERICA作为倾听者的专

注聆听对话、工作面试以及初次见面的对话。

这些任务的总时长约为 35小时。

3.2 提示生成

尽管文本提示对于控制我们提出的方法中

的轮流说话风格至关重要，但此类信息通常在

现有数据集中缺失。因此，我们使用大型语言

模型（LLM）从对话数据中合成了提示句子。

具体而言，我们为 GPT-4.13提供了语音活动详

情，包括说话人身份和每个 20秒音频段的发

言时间（开始和结束时间），这些信息与 VAP

模型训练输入格式相匹配。

基于这些信息，我们指示了 LLM首先使

用链式思考方法（附录 A）生成每个参与者轮

流发言风格的描述性印象。随后，LLM产生了

旨在复制该特定风格的相应提示（指令）。下面

提供了一个实际生成输出的例子：

参与者 A的印象: 较少发言但一旦开

始往往会持续较长一段时间，给人一

种平静的印象，在说话前有明显的停

顿。

参与者 A的提示: 请平静地说话，并

有意识地停顿，一次传递大量内容。

在您的陈述前后包括短暂的沉默。

使用这种方法生成的提示句用于训练和评估所

提出的模型。

4 实验

我们首先通过将所提出的方法与不利用提

示输入的原始 VAP 模型进行比较，对轮流预

测性能进行了定量评估。评估指标包括VAP测

试损失（Lvap）以及在相互沉默期间预测轮换

或保持的平衡准确性 (Inoue et al., 2024)。模型
3https://platform.openai.com/docs/models/

gpt-4.1
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图 2: 所提方法的示例输出。顶部行是用户音频输入的波形表示。中间和底部行分别指示 pnow 和 pfuture

的概率，蓝色表示用户，黄色表示系统。

图 3: 示例输出，其中输入提示与图 2中呈现的相反。

表 1: 换手预测性能。预测值/小时是换手或保持预
测的平衡准确性（%）。

方法 VAP loss (↓) S/H pred. (↑)

Original VAP 2.431 77.17

Proposed 2.346 79.80

配置和训练参数与原作中描述的一致 (Ekstedt

and Skantze, 2022)。

结果汇总在表 1中。所提出的方法通过结

合提示信息，对VAP损失和平衡准确率都取得

了改进。这些发现表明，生成的提示句子有效

提高了换位预测的准确性，说明架构成功集成

了额外的提示数据。

接下来，我们定性评估了输入提示文本如

何影响所提模型的输出。为了模拟用户系统对

话并评估系统何时应该发言，我们将测试音频

的一个声道用作用户的音频输入，并将另一个

声道设置为零以表示系统的静默。我们准备了

两个文本提示：一个代表对话中用户的指令或

假设意图，另一个指定系统的行文设置。

图 2说明了一个示例输出，突出了系统应

该进行其回合的时间（黄色区域）。在这个例子

中，用户提示是“在说话之前，请短暂停顿并

仔细思考，然后礼貌地开始说话。不要急于回

答；保持冷静和稳定的语速。”相反，系统提示

指令为，“以良好的节奏说话，并在对方说完后

立即回应。尽量更频繁地发言并主导对话。”系

统的提示鼓励立即回应和频繁的轮流发言，正

如预测的系统回合频率增加和时间更快（黄色

部分）所反映的那样。

图 3展示了另一种场景，其中用户与系统

之间的提示被互换，使用相同的音频输入。现

在系统被指示缓慢且有目的地作出回应，观察

到的轮换次数少于之前的例子，这与给定的行

为提示一致。

5 结论

我们引入了一种新型的提示引导式轮流预

测模型，该模型根据集成到 VAP 模型中的文

本提示动态调整其行为。我们的实验使用了约

950小时的日语对话数据，结果表明该模型能

够根据不同的提示有效调节轮流行为，提高了

预测准确性和适应性。

未来的工作包括将这种方法整合到实用的

对话系统和机器人中，以验证其效用，特别是

通过自动推断用户提示或配置系统提示。这包

括根据用户的特征（如年龄：儿童、成人或老

年人）或个性来调整交互。此外，验证生成的

提示的适当性并扩展提示的变化，以及将工作

扩展到包含诸如人类对齐和多语言能力 (Inoue

et al., 2024)等方面，仍然是至关重要的下一步。
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限制

我们研究的一个显著限制是依赖于合成生

成的文本提示，因为现有的对话数据集中缺乏

自然提示。这种人工场景可能会限制模型在现

实世界情境中有效性的泛化能力。此外，实际

实现需要将人类（用户或开发人员）的反馈纳

入提示，以有效地反映现实世界的使用场景并

增加模型的可控性。另外，我们目前的评估主

要基于日语对话数据集，这可能限制了我们的

研究发现应用于其他语言和文化背景的能力。

伦理考虑

我们的研究涉及会话行为的自动化调节，

这引发了关于用户自主权和同意的伦理考量。

此类系统的实现必须确保透明度，让用户能够

清楚地了解并控制他们的会话风格和个人数据

是如何被解释和使用的。在自动推断用户的特

征（如年龄或语言背景）时应仔细考虑以避免

偏见或刻板印象，确保与不同用户群体之间的

互动是公平和尊重的。
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A 使用的提示

生成第 3.2节中描述的轮流行为提示所使

用的提示如下：

Prompt Generation

以下是记录了对话过程中 A 和 B 两人每次发言的
开始时间和结束时间，单位为秒。根据说话量、讲
话时长、开始说话所需的时间、沉默时长以及语速
等因素，将评估 A和 B两人的印象。然后，基于这
些印象，设计提示以使 AI模仿每个人的语速风格。

输出应严格按照以下格式，包含四行：
对人物 A的印象：<描述人物 A印象的句子>
对人物 B的印象：<描述人物 B印象的句子>
提示给人物 A：<针对人物 A的提示语句>
给人物 B的提示：<用于人物 B的提示句>

请注意，这是原文为日语的提示的翻译版

本。提示后面跟着对话上下文数据，其中包括

双方发言的时间信息。
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