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Abstract

音频大型语言模型（AudioLLMs）在语音
识别和翻译等语义任务中取得了优异的成
绩，但在情感等副语言线索的建模上仍然
有限。现有的方法通常将情感理解视为一
个分类问题，几乎没有提供对预测背后原
因的深入见解。在这项工作中，我们探讨了
情感推理，这是一种利用 AudioLLMs的生
成能力，通过生成语义对齐、证据支撑的解
释来增强情感识别的策略。为了在多任务
的 AudioLLMs中支持这一点，我们引入了
一个统一框架，结合了推理增强的数据监
督、双编码器架构和任务交替训练。该方
法使得 AudioLLMs 能够在有效学习不同
任务的同时融入情感推理。在 IEMOCAP
和MELD上的实验表明，我们的方法不仅
提高了情感预测的准确性，还增强了生成
响应的连贯性和证据基础。

1 介绍

音频大语言模型（AudioLLMs）(MERaLiON
Team, 2024; Tang et al., 2024; Chu et al., 2023;
Hu et al., 2023; Das et al., 2024; D’efossez et al.,
2024)的最新进展在口语语言理解方面取得了
显著进步，尤其是在自动语音识别（ASR）、语
音翻译（ST）和口语问答（SQA）等关注语义
内容的任务中。这些模型通常依赖大规模的音
频文本对齐来将语音输入与文本输出对齐 (Ji
et al., 2024; Held et al., 2024) 。然而，目前的
AudioLLMs在建模副语言信息（如情感）方面
存在局限，而这些信息对于需要情感感知或
同理心机器行为的应用至关重要 (Wang et al.,
2024a; Sakshi et al., 2025; Ao et al., 2024)。
传统的语音情感识别方法主要集中在类别
分类（例如，预测说话者是生气还是悲伤）(Ma
et al., 2024; Fu et al., 2025; Zhao et al., 2025)。虽
然这种方法在高层次情感检测中很有效，但在
情感为何被表达的问题上提供的解释性或推
理却很少。

∗ Contributed equally to this work; authors are listed in
alphabetical order.

在这项工作中，我们利用AudioLLMs的生成
能力引入推理 (Ma et al., 2025; Xie et al., 2025)，
以改善情感识别。我们不是将情感理解仅视为
一个纯粹的判别任务，而是引导模型生成具有
基础和语义对齐的解释，反映出说了什么（语
义内容）以及如何说的（副语言线索）。我们在
图 1中将情感识别输出分为三种类型：（1）仅
标签：直接分类（例如，“说话者感到愤怒”），
没有解释或依据；（2）解释性推理：通过释义
后的意图或推测的状态进行解释（例如，由于
反复失败而表达挫折）；（3）证据基础推理：最
理想的形式，结合情感标签和引用的话语（例
如，“我不会再重新开始”），并对其进行解释
以证明情感状态的合理性。
为此，我们提出了一种新的多任务 Audi-

oLLM 框架，结合跨数据、架构和训练的多
方面策略。为了引导模型的生成能力，我们从
转录对齐的数据中构建了增强推理的监督信
号，使得模型能够学习生成基于语言和副语
言证据的情感解释。我们的模型架构采用双编
码器设计，将语义和情感表征分离。我们还提
出了一种任务交替训练策略，分别优化语义和
情感编码器以满足各自的目标，旨在平衡各个
任务的性能。我们的框架在用于情感和情感识
别的基准数据集上进行了评估，即 IEMOCAP
(Busso et al., 2008)和MELD (Poria et al., 2019)
，以及 ASR和 SQA任务。总结而言，我们的
主要贡献为：

• 我们提出了一种增强推理的方法用于语
音情感识别，使得 AudioLLMs 能够生成
语义对齐、基于证据的解释，从而增强解
释性和预测准确性。

• 我们在数据构建（推理目标创建）、架构
（双编码器设计）和训练（任务交替训练）
方面引入了一个具有多方面策略的统一
框架，用于多任务 AudioLLMs。

• 我们进行了全面的实验，结果显示我们的
方法有效地平衡了不同任务的性能，在对
其他任务影响最小的情况下提高了情感
预测，并使生成的情感推理具有连贯性和
基础性。
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AudioLLM

What emotions do you detect in 
the speaker's voice?

The speaker is clearly angry. Their statement, "I'm not 
starting over again" coupled with the phrase "No. I have 
done this five times" suggests a strong sense of frustration 
and resentment.

The speaker is feeling angry.

I'm not starting over again. 
No. I have done this five times.  I 

am not starting over again.

Label Only

Evidence-Grounded Reasoning

The speaker is expressing anger and unwillingness to 
repeat a task they've already done multiple times. They 
are adamant about not starting over again.

Interpretive Reasoning

[Audio]

[Text instruction] Grounding

Reasoning

Semantic 
understanding

Figure 1: 概述：我们提出的方法利用了 AudioLLM的生成能力，不仅仅局限于分类，还能产生情感标签
以及基于输入语音的语义和副语言内容的解释。

2 相关工作

2.1 音频大型语言模型

多模态大型语言模型（LLMs），包括 Au-
dioLLMs (MERaLiON Team, 2024; Tang et al.,
2024; Chu et al., 2023; Deshmukh et al., 2023;
Hu et al., 2023; Das et al., 2024) ，通常采用包
括三个核心组件的模块化架构：（1）一个特
定模态的编码器，用于从非文本输入中提取
特征，（2）一个投影或适配器模块，将这些
特征映射到与 LLM 的分词器兼容的表示空
间中，以及（3）一个预训练的 LLM，基于
投影的模态标记和自然语言提示生成自由形
式的文本响应。例如，Qwen-Audio (Chu et al.,
2023)将Whisper-large-v2 (Radford et al., 2023)
语音编码器连接到 Qwen-7B (Bai et al., 2023)
语言模型。为了捕捉更丰富的音频表示，一
些模型使用双编码器分别建模语义和声学信
息。SALMONN (Tang et al., 2024) 将 Whisper-
large-v2和 BEATs (Chen et al., 2023)与 Vicuna-
13B (Chiang et al., 2023)整合，而WavLLM (Hu
et al., 2023)则利用Whisper-large-v2和WavLM-
base (Chen et al., 2022)，并与 LLaMA-2-chat-7B
(Touvron et al., 2023)接口。
蒸馏方法使用大型语言模型（LLM）从语音
转录或诸如性别和情感等元数据中生成响应，
用于训练音频大型语言模型（AudioLLMs）。
Kang et al. (2024) 使用 LLM 对富有表现力的
语音提示生成响应，Wang et al. (2024b)生成情
感感知的文本续篇，Lu et al. (2024a,b)生成反
映写作风格和语气的详细描述。
最近的研究探索了如何使音频大型语言模
型能够进行推理。Audio-CoT (Ma et al., 2025)
评估了无训练的思维链提示，其需要音频大型
语言模型能够遵循一般指令。Audio-Reasoner
(Xie et al., 2025)使用一个由计划、描述、推理
和总结步骤组成的结构化推理框架进行训练。
(Li et al., 2025)提出音频推理器中的复杂推理

过程可能不是必要的，最佳实践仍是一个开放
的研究问题。

2.2 音频 LLMs中的情感识别

最近关于 AudioLLMs中情感识别的研究探索
了多种策略，以增强从语音中进行情感理解的
能力 (Bellver et al., 2024)。这些方法利用对话
上下文、副语言线索和 ASR生成的转录文本
以提高识别准确率。例如，Sun et al. (2024)在
一个级联管道中采用 ASR和 LLMs来转录和
分析情感内容，尽管这种管道容易受到错误传
播的影响。SECap (Xu et al., 2024)采用对比和
互信息学习来解开语音中的语义和情感表示。
Fu et al. (2025)通过提示 LLMs根据听者的反
应推断情感状态从而建模说话者特征。CšSER
(Zhao et al., 2025)结合Whisper和 Emotion2Vec
编码器以及 Chain-of-Thought提示，以将情境
推理注入到情感分类中。SpeechCueLLM (Wu
et al., 2024) 在提示中引入描述性线索，如音
量、音高和语速，以丰富 LLM输入的韵律信
息。
与之前主要通过架构或输入级别的增强来
提高情感分类准确性的研究相比，我们的方法
将范式转向情感推理。我们并不是输出单一的
情感标签，而是利用 AudioLLMs的生成能力，
为情感状态生成语义连贯、基于证据的解释。

3 提出的方法

我们提出了一种双编码器多任务 AudioLLM
框架，可以联合建模语音内容和情感推理。我
们的架构整合了一个通用语音编码器和一个
专门以情感为中心的编码器，随后连接到一个
大型语言模型（LLM）。为了促进丰富的监督，
我们引入了从语音转录和情感标签中推导出
的推理增强训练目标。此外，我们采用了一种
任务交替训练策略，以确保模块化专业化和互
补特性的有效融合。
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LLM

<speech_start> 
[Transcript] 

<speech_end> 

Given the paralinguistic 
info: [Emotion Info]

[Prompt]

Following the paralinguistic info 
given, describe the emotion, and 
elaborate in natural language.

Listen mom, just, sit down. I want 
to talk to you.

[Transcript]

[Emotion Info]

The speaker is feeling frustrated.

The speaker's tone likely conveys frustration 
and a need for immediate attention. "Listen 
mom": This phrase, while seemingly simple, 
carries a demanding tone.

The speaker is frustrated and wants their 
mother to sit down so they can talk.

[Text response to Prompt - Elaborate]

[Text response to Prompt - Summarize]

[Prompt - Elaborate]

Summarize the speech and 
emotion in natural language.

Speech-Conditioned 
Prompting Format

[Prompt - Summarize]

Figure 2: 情感原因提取：我们将转录文本、情感标签和推理提示输入到一个以语音为条件的提示模板中，
以引出来自大型语言模型的有根据且语义对齐的情感解释。总结提示鼓励基于隐含背景的解释性推理，
而详细提示则鼓励基于转录文本中明确线索的证据支持推理。对于更粗略的情感原因提取，将推理提示
中的“情感”一词替换为“情绪（积极、消极、中立）”。

Audio

Speech
Encoder

Adapter

Emotion-Centric
Encoder

Adapter

LLM

Text response

LoRA

Text instruction 
prompt

Tokenization & 
Embedding

Speech
Encoder

Adapter

Emotion-Centric
Encoder

Adapter

LLM LoRA

Speech
Encoder

Adapter

Emotion-Centric
Encoder

Adapter

LLM LoRA

Speech-Centric Tasks

Emotion-Centric Tasks

Task-
Alternating 

Training

Dual-Encoder 
Feature 
Fusion

Figure 3: 双编码器特征融合和任务交替训练：我们结合了来自通用语音编码器和情感中心编码器的特征。
每个编码器及其适配器通过在以语音为中心和以情感为中心的任务之间交替进行训练，从而实现了具有
解耦表示的有效多任务学习。
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3.1 情感原因提取

我们引入了增强推理的训练目标，将离散的情
感标签与自然语言解释结合。图 2展示了这些
解释是通过基于提示的生成过程得出的。具体
而言，我们构建了一种语音条件的提示格式，
将文字记录、其相关的情感标签和推理提示输
入到一个大型语言模型中。我们采用两种不同
的提示策略：“总结”提示鼓励基于更广泛的
隐含上下文进行解释性推理，而“详细阐述”
提示指导大型语言模型根据文字记录中的明
确线索生成基于证据的理由。生成的解释作为
监督信号，用来教导 AudioLLM将情感类别与
有意义的语言和上下文线索联系起来，使得生
成的 AudioLLM 达到更具解释性和对上下文
敏感的情感理解。
利用生成的目标，我们通过从一个精心设计
的池子中抽取问题来构建问答训练数据，该池
子旨在探测情感理解。这些问题集中在说话者
的情感状态，例子包括：“你如何从他们的言
语中解读说话者的情感状态？”，“你认为说话
者在表达什么情感？”，以及“你会如何描述说
话者声音的语气？”我们在查询粗粒度情感时
采用类似的方法，使用更广泛的问题来引出说
话者整体积极、消极或中立的倾向。

3.2 双编码器特征融合

我们使用的多任务 AudioLLM 框架包括：(1)
一个双编码器架构，其由一个通用语音编码器
Espeech 和一个情感中心编码器 Eemotion 组成，
每个编码器设计用于捕捉音频输入的不同方
面；(2)一对轻量级适配器模块，将编码器输
出投射到一个共享的潜在空间；以及 (3)一个
预训练的 LLM，它使用融合的表示生成自由
形式的文本输出。情感中心编码器通过引入特
定于情感线索的归纳偏差来增强情感理解和
推理能力。双编码器框架的概述如图 3所示。
我们将数据集记为 (A, T ,Y)，其中 A是输
入音频信号的集合，T 是对应文本指令的集合，
Y 是输出文本响应的集合。给定第 i个训练样
本的音频输入 ai ∈ A，我们提取两种类型的音
频嵌入：语音编码器产生 z

speech
i = Espeech(ai)

，情感中心编码器产生 zemotion
i = Eemotion(ai)

。我们研究了不同的情感中心编码器选择，如
第 4 节所述，并在我们的实验中将 Whisper
(Radford et al., 2023)（一个广泛使用的自动语
音识别（ASR）模型）固定为语音编码器。话语
被零填充到 30秒，并且编码器嵌入的序列长
度为 1500。这些编码器嵌入通过适配器模块传
递，以重塑并投射到共享的潜在空间。语音编
码器嵌入的序列长度被转换为 100，而情感编
码器嵌入的序列长度被转换为较短的 10，强调

以最小冗余为补充信号的凝聚情感特定表示。
在适配器模块的实现中，我们遵循MERaLiON-
AudioLLM (MERaLiON Team, 2024)：我们在
多个时间步长上连接编码器嵌入以减少序列
长度，然后通过具有两个隐藏层和 SiLU激活
的多层感知器（MLP）传递它们。得到的音频
令牌序列为 tokenspeech

ai 和 tokenemotion
ai 。我们在

序列维度上连接这些音频令牌序列：

tokenai = tokenspeech
ai ⊕s tokenemotion

ai .

。
我们单独对文本指令 ti ∈ T 进行标记为

tokenti = tokenizer(ti)。然后将音频和文本标
记在序列维度上进行串联：

tokeni = tokenai ⊕s tokenti .

最后，将连接后的标记输入到 LLM中以生
成目标响应：

ŷi = LLM(tokeni).

3.3 任务交替训练

为了确保每个编码器专注于各自的任务，我们
采用了一种任务交替的训练策略，如图 3 所
示。具体而言，语音编码器及其适配器在以语
音为中心的任务（例如，口语问答、自动语音
识别）中进行训练，而情感为中心的编码器及
其适配器则在以情感为中心的任务（例如，带
解释生成的情感识别）中进行训练。在每轮训
练中，仅更新对应当前任务的编码器及其相关
的适配器以及 LLM LoRA 参数，而另一个编
码器和适配器保持冻结状态。这种交替的方案
实现了语音和情感表示的解耦但互补的学习。
在最后一个周期中，我们会更新跨所有任务的
所有适配器和 LLM LoRA 参数，以增强多模
态对齐。

4 实验设置

4.1 模型实现

我们使用 Gemma-2-9B-IT (Gemma Team et al.,
2024)作为情感原因提取和 AudioLLM框架中
的 LLM。对于每个编码器，我们采用Whisper-
Large-v3 (Radford et al., 2023) 的编码器模块，
这是现有 AudioLLMs (Tang et al., 2024; Chu
et al., 2023; Hu et al., 2023; MERaLiON Team,
2024) 中的一个流行选择。对于以情感为中
心的编码器，我们还尝试其他选择，例如更
小版本的 Whisper、HuBERT (Hsu et al., 2021)
以及 Emotion2Vec (Ma et al., 2024) 。对于每
个适配器，我们使用一个具有两个隐藏层
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的轻量级多层感知机（MLP）和 SiLU 激活
函数，如 MERaLiON-AudioLLM (MERaLiON
Team, 2024) 中所述。我们在 8 个 H100 GPU
上进行了批量大小为 48的多任务训练，为期
5 个 epoch，使用 AdamW 优化器，其参数为
β1 = 0.9和 β2 = 0.999，学习率为 5 × 10−5 。
用于 LLM输入的提示模板形式为：

“ <音频 _开始 > {音频标记 } <音频
_结束 > {文本指令提示 } ”

4.2 数据集
我们在两个广泛使用的情感识别（ER）和情
感倾向识别（SR）基准上进行训练和评估：
IEMOCAP (Busso et al., 2008)和 MELD (Poria
et al., 2019)。IEMOCAP数据集包含职业演员
之间的对话，其中每个话语都被标注为十种类
别情感标签之一，即愤怒、快乐、中性、悲伤、
厌恶、恐惧、惊讶、挫败、兴奋和其他。MELD
是一个从电视节目《朋友》中提取的多模态数
据集，包含音频、视频和文本用于多方对话。
在MELD-ER中，每个话语被标注为七种情感
类别之一，分别是中性、快乐、厌恶、悲伤、惊
讶、愤怒和恐惧。我们还包括用于情感倾向识
别的 MELD-SR，每个话语被标注为积极、消
极或中性，以评估模型在口语语境中捕捉整体
情感倾向的能力。
对于语义任务，我们利用MNSC (Wang et al.,

2025)中的口语问答（SQA）任务，这是一个
以 Singlish为中心的语料库，这种克里奥尔语
根植于英语。我们选择 MNSC 是因为预训练
的编码器和 LLM在训练中不太可能接触过其
语言模式，从而减少了因先前接触导致的性能
偏差风险。为进一步分析，我们在第 6节中尝
试了额外的 SQA 任务，例如 Spoken-SQuAD
(Lee et al., 2018)和 SLUE-P2-SQA5 (Shon et al.,
2023)，以及自动语音识别（ASR）任务，如
MNSC ASR (Wang et al., 2025) 和 LibriSpeech
(Panayotov et al., 2015)。
更多的数据细节和统计信息见附录 A.1。

4.3 评估
我们在第 4.2 节的数据集上使用 AudioBench
(Wang et al., 2024a)进行模型评估，并遵循其训
练-测试划分以防止数据污染。语音识别（ASR）
任务通过词错误率（WER）进行评估，剩余任务
则使用 LLM-as-a-Judge框架进行评估。模型输
出由 Llama-3-70B-Instruct (AI@Meta, 2024)根
据给定的评分标准进行评估，然后将得分标准
化为 0-100的范围，其中更高的分数反映更好
的性能。
对于情感和情感识别，我们在二进制尺度上
对每个情感预测进行评分，其中得分为 1 表

Training Targets IEMOCAP MELD-ER MELD-SR Avg

Label Only (Original) 18.6 47.9 48.1 38.2
Interpretive Reasoning 60.8 52.6 60.1 57.8
Evidence-Grounded Reasoning 58.6 54.1 61.6 58.1

Table 1: 在不同监督目标上训练的 AudioLLM（使
用Whisper-Large-v3编码器）的情感和情绪识别性
能。使用增强推理的目标进行训练可显著提升性
能。

示与真实标签语义对齐。由于 AudioLLMs生
成开放式回答，传统的精确匹配等指标可能不
够。将 LLM作为裁判的方法允许我们以更灵
活和符合人类对齐的方式评估模型输出的事
实正确性和相关性。
我们扩展了 LLM-as-a-Judge 框架来评估模
型基于证据的情感推理质量。我们提取模型预
测中生成的直接引用，并使用两个关键指标对
其进行评估：基于证据的评分和相关性评分。
基于证据的评分评估模型提取的引用与真实
记录的对齐程度，即它们是直接引用、忠实改
写还是幻觉生成。相关性评分则衡量提取的引
用在多大程度上支持标注的情感标签。对于每
一个预测，我们为 Llama-3-70B-Instruct模型的
判断提供了真实的情感标签、讲话记录以及提
取的引用，并指示其根据一个结构化的评分准
则为每个标准打分，分数范围为 0到 2。这种
评估捕捉了模型输出的事实对齐性和情感可
解释性。所使用的评估提示参见附录 A.3。

5 结果

5.1 推理增强训练目标的有效性

我们使用一个配备单一Whisper-Large-v3编码
器的基础 AudioLLM 来评估不同监督目标对
情感和情绪识别性能的影响。从表 1中的结果
可以看出，模型在使用包含情感标签和自然语
言解释的推理增强目标进行训练时，其表现始
终优于仅使用标签监督进行训练的模型，平均
提升近 20 %。这表明，包含语义丰富和解释
性强的目标不仅增强了可解释性，还显著提高
了识别能力，突出显示了在上下文推理中为预
测提供依据的有效性。我们在附录 A.2中提供
了不同模型预测的示例。

5.2 双编码器特征融合与训练的有效性

除了 IEMOCAP 和 MELD，我们还在 MNSC
SQA第 3-6部分上进行训练和评估，以评估我
们提出的方法在非情感中心任务上的影响。表
格 2 展示了关键设计选择的系统比较，包括
模型架构、特征融合策略和任务交替训练。我
们在双编码器架构中使用Whisper-Large-v3作
为两个编码器。我们观察到
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Concat Dim Training ER/SR SQA

IEMOCAP MELD-
ER

MELD-
SR

Avg Part 3 Part 4 Part 5 Part 6 Avg Overall
Avg

None Joint 43.1 51.9 61.9 52.3 49.4 48.4 57.6 62.4 54.5 53.5

Feature
Joint 40.4 51.5 62.6 51.5 47.2 50.6 58.6 63.8 55.1 53.5
Alt 1 epoch 53.7 54.6 62.0 56.8 49.2 50.0 56.4 63.0 54.7 55.6
Alt 4 epochs 48.5 52.8 61.4 54.2 42.4 40.4 57.0 62.4 50.6 52.1

Sequence
Joint 44.1 48.8 58.1 50.3 32.8 30.8 40.2 47.6 37.9 43.2
Alt 1 epoch 56.6 52.4 60.7 56.6 48.0 50.6 59.2 63.4 55.3 55.8
Alt 4 epochs 55.1 52.0 61.5 56.2 52.4 49.4 57.6 64.4 56.0 56.1

Table 2: 不同方法在双编码器特征融合和多任务训练中的性能比较。Concat Dim "None"表示单编码器基
线。"Joint"表示所有任务在所有编码器 +适配器集合上一起训练 5个 epoch。"Alt x epoch(s)"指的是交替
训练以语音为中心和以情感为中心的任务，每隔 x个 epoch在其各自的编码器 +适配器上进行，最多到
4个 epoch的数据，然后在最后一个 epoch对所有任务使用所有适配器进行训练。

Training PL Encoder ER/SR SQA

IEMOCAP MELD-
ER

MELD-
SR

Avg Part 3 Part 4 Part 5 Part 6 Avg Overall
Avg

Alt 1
epoch

Whisper-Large (637M) 56.6 52.4 60.7 56.6 48.0 50.6 59.2 63.4 55.3 55.8
Whisper-Small (88M) 56.8 52.5 60.6 56.6 50.8 50.4 58.6 61.4 55.3 55.9
Whisper-Tiny (8M) 46.2 49.3 53.1 49.5 25.8 23.8 27.0 32.0 27.2 36.7
HuBERT-XL (962M) 51.3 46.1 51.9 49.8 26.8 23.6 27.0 28.6 26.5 36.5
Emotion2Vec+ Large (164M) 57.1 50.0 56.6 54.6 28.2 22.4 28.2 32.3 27.8 39.3
Emotion2Vec+ base (93M) 63.5 45.9 55.0 54.8 24.6 24.2 29.4 29.6 27.0 38.9

Alt 4
epochs

Whisper-Large (637M) 55.1 52.0 61.5 56.2 52.4 49.4 57.6 64.4 56.0 56.1
Whisper-Small (88M) 55.3 52.6 61.6 56.5 48.6 49.2 61.4 61.8 55.3 55.8
Whisper-Tiny (8M) 50.3 52.7 59.7 54.2 47.8 47.0 58.0 62.2 53.8 54.0
HuBERT-XL (962M) 44.0 49.3 59.0 50.8 49.6 47.8 59.0 62.2 54.7 53.0
Emotion2Vec+ Large (164M) 63.8 53.0 61.1 59.3 49.2 51.2 59.0 62.8 55.6 57.2
Emotion2Vec+ base (93M) 56.3 52.0 60.4 56.2 46.2 45.8 54.4 61.0 51.9 53.7

Table 3: 双编码器架构中不同情感中心编码器选择的性能比较。“Alt x epoch(s)”指的是每 x时代交替训
练以语音为中心和以情感为中心的任务在各自的编码器 +适配器上，最多达到 4个时代的数据，然后在
最后一个时代对所有任务在所有适配器上进行训练。

Audio

Speech
Encoder

Adapter

Emotion-Centric
Encoder

Adapter

Emotion FeaturesSemantic Features

Adapter

(a) (b)

Figure 4: 特征融合策略：我们探索了（a）沿特征
维度的融合，其中来自两个编码器的特征按通道方
向连接，以及（b）沿序列维度的融合，其中跨时
间步的特征按令牌方向连接。

1. 双编码器架构可以胜过单编码器基准，这
表明结合互补表示可以提升整体性能；

2. 沿序列维度连接相比沿特征维度连接能
得到稍好的结果，这可能是由于更好地保
留了时间结构。在后者中，语音和情感嵌
入都被重塑为长度 100，沿特征维度连接，

然后通过一个适配器模块。这两种连接方
式如图 4所示；

3. 与联合多任务训练相比，交替训练任务可
以提高性能，特别是在情感和情绪识别方
面。
在表 3中，我们进一步比较了不同情感中心
编码器选择上的多任务表现。我们采用了一
个双编码器架构，其中特征沿序列维度进行拼
接，并应用任务交替训练。我们的观察包括：

1. 每轮任务特定训练必须足够长，以确保模
型收敛；

2. 编码器的选择对性能有显著影响。具体来
说，Emotion2Vec+ Large经过情感识别的
预训练，为以情感为中心的任务提供了更
相关的特征，从而提升了情感相关和整体
的性能。

5.3 情感推理响应的质量

表 4 展示了我们 AudioLLM 在响应中证据依
托推理的评估。跨越所有评估的数据集，模
型的响应中超过 49 %明确包含了直接引用的
语音内容，作为推理或解释的支持性证据。模
型在扎根性得分上取得了平均 82.8 %的高分，
这表明大多数引用对原始语音记录是忠实的。
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Scores IEMOCAP MELD-ER MELD-SR Avg

Quotation 73.8 49.2 49.6 57.5
Groundedness 90.6 79.2 78.5 82.8
Relevance 71.9 60.0 64.1 65.3

Table 4: 通过基于证据的推理预测评估模型预测。
引用分数衡量包含至少一个可提取引文的预测百
分比。基础性和相关性分数（0–100分等级）分别
评估与记录文本的一致性以及对真实情感标签的
支持。
Model IEMOCAP MELD-ER MELD-SR Avg

WavLLM 59.8 41.6 51.1 50.8
Qwen2-Audio 54.0 41.6 53.9 49.8
Cascade: Whisper+SEA-LION 44.3 47.4 56.6 49.4
Phi-4-Multimodal 41.0 43.5 51.6 45.4
MERaLiON 48.5 36.4 46.2 43.7
Cascade: Whisper+Llama3 46.7 36.8 45.6 43.0
Qwen-Audio 29.4 50.7 44.9 41.7
SALMONN 23.8 30.5 41.8 32.0
AudioLLM-Reasoning 63.8 53.0 61.1 59.3

Table 5: 端到端 AudioLLM和级联模型的情感和情
绪识别性能。

相关性得分平均为 65.3 %，这表明大多数引用
有意义地支持了真实的情感标签，尽管特别是
在MELD数据集上仍有改进余地。

5.4 与其他模型的比较

我们将情感和情绪识别表现与在 AudioBench
中评估的端到端 AudioLLM 进行比较：
WavLLM (Hu et al., 2023) 、Qwen2-Audio-7B-
Instruct (Chu et al., 2024) 、Phi-4-Multimodal-
Instruct (Abouelenin et al., 2025)、MERaLiON-
AudioLLM (MERaLiON Team, 2024) 、Qwen-
Audio-Chat (Chu et al., 2023) 和 SALMONN
(Tang et al., 2024)。我们还与级联模型进行比
较，这些模型通过在将转录内容输入大型语言
模型之前，使用自动语音识别模块将音频转换
为文本，分阶段处理语音：使用 SEA-LIONv3
的 Whisper-Large-v2 (Ng et al., 2025) ，以及
使用 Llama-3-8B-Instruct 的 Whisper-Large-v3
(AI@Meta, 2024) 。从表格 5 来看，我们提出
的与推理增强目标一起训练的 AudioLLM 在
IEMOCAP、MELD-ER和MELD-SR上实现了
最佳表现。
我们在表格 6中比较了 AudioLLM与情感
分类器 Emotion2Vec+ Large 在 MELD 上的表
现。使用推理增强目标训练的 AudioLLM取得
了最高的加权平均准确率（53.0 %），超过了仅
用标签训练的变体（47.1 %）和 Emotion2Vec+
Large（44.7 %）。然而，各模型的非加权平均
值仍然相似，这表明像厌恶和恐惧这样罕见的
类别仍然具有挑战性。
需要注意的是，与现有模型的比较没有控制
训练数据的差异，这可能会影响性能结果。

Class Num
Samples

Emotion2Vec+
large

AudioLLM -
Label Only

AudioLLM -
Reasoning

Neutral 1256 54.2 64.7 83.8
Joy 402 54.5 41.5 36.3
Disgust 68 0.0 8.8 13.2
Sadness 208 32.2 23.1 15.9
Surprise 281 38.8 28.8 26.0
Anger 345 26.1 32.2 31.3
Fear 50 2.0 6.0 8.0

Unwt Avg 2610 29.7 29.3 29.2
Wt Avg 2610 44.7 47.1 53.0

Table 6: Emotion2Vec+ Large 分类器与 AudioLLM
（使用 Emotion2Vec+ Large 情感中心编码器）在

MELD-ER 上基于标签或推理目标进行训练的逐
类情感识别性能比较。非加权平均（Unwt Avg）无
视样本大小，平等对待所有类别，而加权平均（Wt
Avg）通过相应加权每个类别来反映样本分布。

Model ER/SR ( ↑ ) SQA ( ↑ ) ASR ( ↓ )

Base AudioLLM 44.1 56.0 19.5
+ Emotion Supervision 56.4 54.1 19.6

(a)基础 AudioLLM在 MNSC SQA第 3-6部分和 MNSC
ASR第 3-6部分上进行了训练。

Model ER/SR ( ↑ ) SQA ( ↑ ) ASR ( ↓ )

Base AudioLLM 35.6 80.3 3.8
+ Emotion Supervision 58.0 79.0 3.6

(b) 基础 AudioLLM 在 Spoken-SQuAD 和 SLUE 上进行
SQA训练，并在 LibriSpeech Clean和 Other数据集上进
行 ASR训练。

Table 7: 在已训练的基础 AudioLLM上增加情感监
督的效果。增加情感监督提升了情感理解能力，但
对其他任务的性能略有影响。

6 进一步分析

我们进一步研究能否将情感理解能力引入到
一个最初并未为这些任务训练的模型中。从
一个没有任何情感特定监督的基础 AudioLLM
开始，我们探索在架构中添加一个以情感为
中心的编码器。我们训练以情感为中心的编码
器 Emotion2Vec+ Large、适配器和 LLM LoRA
在以情感为中心的任务上，然后微调适配器和
LLM LoRA在所有任务上。

表 7 显示了将情感监督引入在不同上游任
务上训练的基础 AudioLLM的效果。在这两种
训练配置中，我们观察到了在情感和情绪识别
方面显著的提升，分别提高了 12.3和 22.4个
点。这种情感理解的增强伴随着模型在原始任
务上成绩的轻微下降。例如，SQA的表现保持
相当，ASR的表现大体保持或略有改善。这些
结果表明，情感能力可以有效地注入到多模态
模型中，而不会牺牲其现有的能力。
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7 结论

在这项工作中，我们提出了一个统一的框架，
将情感推理引入多任务的音频大语言模型，结
合双编码器、增强推理的监督和任务交替训练。
我们的方法提高了情感和情绪识别的准确性，
并能够生成基于证据的解释，如在 IEMOCAP
和 MELD 基准数据集上的表现所示。该工作
突出了生成型音频大语言模型在更具解释性
和情感感知的语音理解中的潜力。
虽然我们的框架显著提高了 AudioLLMs在
情感识别和解释能力方面的表现，但仍然存在
一些限制。解释生成的质量可能会因情感和说
话者风格的不同而有所变化，尤其是对于微妙
或模糊的情感状态。此外，提取的情感推理的
质量依赖于教师 LLM的能力，这可能会带来
监督中的偏见或不准确。目前的情感推理基准
在多样性和规模上存在局限，凸显了需要更全
面的评估数据集，以捕捉更广泛的情感表达和
丰富的上下文。
我们研究中使用的所有数据集，包括 IEMO-

CAP 和 MELD，都是公开可用且在研究界广
泛使用的。然而，我们强调，在现实世界或敏
感环境下部署情感感知人工智能系统时，需要
谨慎，因为对情感线索的误解可能导致意想不
到的后果。在学术环境之外应用这些技术时，
确保透明度、用户同意和适当的保护措施是至
关重要的。
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A 实验细节

A.1 数据集
我们在两个广泛使用的情感识别（ER）和情绪
识别（SR）基准上进行训练和评估：IEMOCAP
(Busso et al., 2008)和MELD (Poria et al., 2019)
。IEMOCAP是根据定制的非商业研究许可提
供的，而MELD是根据 GNU通用公共许可证
v3.0（GPL-3.0）分发的。由于 IEMOCAP缺乏预
定义的训练-测试划分，我们采用 AudioBench
(Wang et al., 2024a)中定义的 90-10划分，包含
9035个训练样本（愤怒：1140，厌恶：2，兴奋：
1816，恐惧：98，挫折：2608，快乐：588，中
立：1539，其他：23，悲伤：1120，惊讶：101）
和 1004个测试样本（愤怒：129，厌恶：0，兴
奋：160，恐惧：9，挫折：309，快乐：68，中立：
187，其他：3，悲伤：130，惊讶：9）。MELD
有 9988个训练样本（愤怒：1109，厌恶：271，
恐惧：268，快乐：1743，中立：4709，悲伤：
683，惊讶：1205）和 2610个测试样本（愤怒：
345，厌恶：68，恐惧：50，快乐：402，中立：
1256，悲伤：208，惊讶：281）。

对于语义任务，我们使用了多任务国家语音
语料库（MNSC）(Wang et al., 2025)，特别是于
新加坡开放数据许可证下发布的 SQA 第 3-6
部分和 ASR第 3-6部分。我们还使用了在 CC-
BY-SA-4.0 许可证下发布的 Spoken-SQuAD
(Lee et al., 2018)，SLUE-P2-SQA5 (Shon et al.,
2023)，这是在CC-BY-SA-4.0许可证和Apache
许可证 2.0下发布的一系列数据集，以及在CC-
BY-4.0许可证下发布的 LibriSpeech (Panayotov
et al., 2015)。
本文中的所有实验均遵循数据集的相应许
可和使用条款。

A.2 AudioLLM响应
我们对 IEMOCAP、MELD-ER和MELD-SR数
据集上的不同推理格式进行模型预测的定性
分析。每个示例都包括文字记录、真实标签和
模型生成的输出，输出基于三种监管类型：仅
标签、解释性推理和基于证据的推理。如表 8
、9和 10所示，仅标签的响应通常无法捕捉到
正确的情感细微差别，即使情感显而易见，也
会默认为中性预测。相比之下，解释性推理和
基于证据的推理与真实情况更一致，提供更丰
富的理由和更好的情感识别能力。值得注意的
是，基于证据的推理通过明确地将语音内容和
情感线索与预测的情感联系起来，展示了更高
的清晰度。

A.3 评估
我们遵循 AudioBench的 LLM-as-a-Judge框架
来评估模型的基于证据的情感推理质量。我们
提取模型预测中的直接引用，并使用两个关键
指标来评估它们：扎根性分数和相关性分数。
对于每个预测，我们为 Llama-3-70B-Instruct模
型法官提供真实的情感标签、语音转录和提取
的引用，并指示其根据给定的结构化评分标准
为每个标准分配 0到 2的分数。然后将这些分
数归一化为 0-100的范围。使用的评估提示如
图 5所示。
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Evaluation Prompt Template

[Ground Truth Emotion]
{reference}

[Ground Truth Transcript]
{transcript}

[Extracted Quotes from Model Prediction]
{extracted_quotes}

[Evaluation Task]
Evaluate the extracted quotes using the following three criteria.

**Groundedness Score**
Assess whether the extracted quotes are grounded in the ground truth transcript.
Scoring Guide:
Score0: The quotes do not appear in the ground truth transcript and are not

semantically aligned (i.e., hallucinated or generic).
Score1: The quotes partially match the ground truth transcript. There may be

loose paraphrasing or selective grounding.
Score2: The quotes are clearly derived from the ground truth transcript, through

direct quotes or faithful paraphrases.

**Relevance Score**
Assess whether the extracted quotes support the ground truth emotion label.
Scoring Guide:
Score0: The quotes are irrelevant or inconsistent with the ground truth emotion.

They may even suggest a different emotion.
Score1: The quotes are loosely related to the ground truth emotion but lack

clarity, specificity, or completeness.
Score2: The quotes clearly and directly support the ground truth emotion.

Respond with the following structured format:

Ground Truth Emotion: (string)
Ground Truth Transcript: (string)
Extracted Quotations from Model Prediction: (list of strings)
Groundedness Score: (int)
Relevance Score: (int)
Explanation: (string - justify the assigned scores)

Figure 5: 用于评估提取的情感证据的基础性和相关性的评估提示。
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Example 1
Transcript: Is he an actor too, or-?
Ground Truth Emotion Label: Neutral
Label Only: The speaker’s speech reflects a neutral state
Interpretive Reasoning: The speaker is asking if someone was an actor too, implying a shared experience or connection.
They seem neutral in their tone, neither excited nor disappointed.
Evidence-Grounded Reasoning: The speaker’s tone is neutral, suggesting they are neither expressing strong positive nor
negative emotions. They are simply seeking clarification or information. The phrase "Is he an actor too?" implies a previous
context where someone was identified as an actor. The speaker is now inquiring if another person also shares this profession.

Example 2
Transcript: Oh, I will never forget his face. Ooh-rah [LAUGHTER].
Ground Truth Emotion Label: Excited
Label Only: The speaker’s speech suggesting a neutral state.
Interpretive Reasoning: The speaker is laughing and reminiscing about someone’s face, implying a positive and humorous
memory. They express excitement and amusement.
Evidence-Grounded Reasoning: The speaker is clearly excited and perhaps a little bit nostalgic. Here’s why: "Oh, I will
never forget his face": This phrase suggests a strong memory, likely positive given the excited tone. Laughter: Laughter
often accompanies happy memories and a sense of lightheartedness. The speaker is reminiscing about someone and a
specific moment, and the excitement suggests that the memory is a pleasant one.

Example 3
Transcript: You’ve got to tell me.
Ground Truth Emotion Label: Frustration
Label Only: The speaker’s speech suggesting a neutral state.
Interpretive Reasoning: The speaker is frustrated and wants the listener to tell them something.
Evidence-Grounded Reasoning: The speaker is frustrated. They are likely feeling impatient, annoyed, or even angry
because they feel like something is not being done or explained properly. The phrase "You’ve got to tell me" suggests a
sense of urgency and a demand for information.

Table 8: IEMOCAP：情感预测的定性比较。在评估数据集中呈现了前三个样本。每个示例包括转录文本、
真实情感标签和模型预测及其推断的情感。情感标签显示在 blue中，语音内容的引文显示在 orange中。
解释性和证据支撑的推理与真实情况更一致，提供了更丰富的理由和改进的情感识别。
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Example 1
Transcript: Yeah, I’m not in that.
Ground Truth Emotion Label: Neutral
Label Only: The speaker’s emotion seems neutral.
Interpretive Reasoning: The speaker is denying being in something, and they sound neutral about it.
Evidence-Grounded Reasoning: The speaker’s tone is neutral, indicating they are not experiencing any strong emotions.
They are simply stating a fact without any particular emphasis or feeling behind their words.

Example 2
Transcript: He’s a dropper!
Ground Truth Emotion Label: Anger
Label Only: The speaker’s emotion seems neutral.
Interpretive Reasoning: The speaker is expressing anger and frustration towards someone they perceive as a "dropper,"
likely someone who is unreliable or lets them down.
Evidence-Grounded Reasoning: The speaker’s tone is neutral, but the statement itself carries a strong implication. While
the speaker doesn’t express anger or disgust directly, the phrase "He’s a dropper!" suggests a negative judgment about the
person being referred to. It implies that this person is unreliable, perhaps someone who makes promises they don’t keep or
fails to deliver on expectations.

Example 3
Transcript: Yes!
Ground Truth Emotion Label: Joy
Label Only: The speaker’s speech reflects neutral.
Interpretive Reasoning: The speaker said "Yes." The emotion conveyed is neutral.
Evidence-Grounded Reasoning: The speaker’s tone is neutral, indicating they are not experiencing any strong positive or
negative emotions. They are likely calm, composed, and objective in their state of mind.

Table 9: MELD-ER：情绪预测的定性比较。展示了评估数据集中的前三个样本。每个示例包括讲话稿、
真实情绪标签以及模型预测及其推测的情绪。情绪标签在 blue中，讲话内容的引用在 orange中。解释性
和以证据为基础的推理通过利用讲话内容，提供了更丰富的讲话者情绪解释。
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Example 1
Transcript: Yeah, I’m not in that.
Ground Truth Emotion Label: Neutral
Label Only: The speaker’s sentiment is neutral.
Interpretive Reasoning: The speaker is stating that they are not in a particular location or situation. They express this in a
neutral tone, indicating no strong feelings about the matter.
Evidence-Grounded Reasoning: The speaker’s tone is neutral, indicating they are not expressing strong positive or negative
emotions. They are simply stating a fact without any noticeable inflection or emphasis.

Example 2
Transcript: He’s a dropper!
Ground Truth Emotion Label: Negative
Label Only: The speaker’s sentiment is neutral, based on their speech.
Interpretive Reasoning: The speaker is expressing a negative sentiment towards someone they perceive as a "dropper,"
which likely implies a negative trait or action.
Evidence-Grounded Reasoning: The sentiment is negative. The speaker’s tone suggests disapproval or disgust towards the
person being referred to as a "dropper." The word "dropper" itself often carries a negative connotation, implying someone
who is unreliable, messy, or in some way undesirable.

Example 3
Transcript: Yes!
Ground Truth Emotion Label: Positive
Label Only: The speaker’s sentiment is neutral, based on their speech.
Interpretive Reasoning: The speaker said "Yes." The sentiment is neutral.
Evidence-Grounded Reasoning: The sentiment is positive. The speaker’s enthusiastic "Yes!" conveys a strong sense of
agreement, excitement, or approval.

Table 10: MELD-SR：情感预测的定性比较。展示了评估数据集中的前三个样本。每个例子都包括文字记
录、真实情感标签以及模型预测及其推断的情感。情感标签用 blue表示，讲话内容的引用用 orange表
示。解释性和基于证据的推理能够更好地与真实情况对齐，提供更丰富的论证和改进的情感识别。

14

www.xueshuxiangzi.com


	介绍 
	相关工作 
	音频大型语言模型 
	音频LLMs中的情感识别 

	提出的方法 
	情感原因提取 
	双编码器特征融合 
	任务交替训练 

	实验设置 
	模型实现 
	数据集 
	评估 

	结果 
	推理增强训练目标的有效性 
	双编码器特征融合与训练的有效性 
	情感推理响应的质量 
	与其他模型的比较 

	进一步分析 
	结论 
	
	实验细节 
	数据集 
	AudioLLM响应 
	评估 


