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ABSTRACT
真正全双工（TFD）语音通信——实现同时倾听和说
话，自然的轮流发言、重叠言语和打断——代表了朝
向类人类 AI交互的关键里程碑。本综述全面回顾了
LLM时代中的全双工口语语言模型（FD-SLMs）。我
们建立了一个分类法，区分了工程同步（模块化架构）
与学习同步（端到端架构），并将零散的评估方法统一
为一个框架，涵盖时间动态、行为仲裁、语义连贯性
和声学性能。通过对主流 FD-SLMs的比较分析，我们
识别出基本挑战——同步数据稀缺、架构分歧和评估
差距——提供了推进人机通信的发展路线图。

对于代码和更多细节，请参见 GitHub 1。

Index Terms— 真正的全双工，全双工口语模型，
认知并行性，同步

1. 介绍

当代 SLMs从根本上缺乏进行自然对话所必需的
同时听和说的能力。虽然 LLMs在语言理解上实现了
革命性突破 [1,2]，但它们的口语对话实现仍然受限于
顺序的听-思考-说循环。当前系统通过时分复用仅实
现伪全双工（PFD）行为，未能匹配以自然轮流说话
行为为特征的人类对话动态 [3, 4]，如图 1所示。

FD-SLMs 将这一范式从顺序认知架构转变为并
行认知架构。与 PFD 系统在倾听和说话之间交替不
同，FD-SLMs能够在同一处理周期内同时进行编码和
生成，支持包括打断、反馈渠道以及通过双向信息流
实现的自适应轮流发言在内的自然对话事件。

1https://github.com/elpsykongloo/FD-SLMs
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Fig. 1. 自然对话包含轮流事件：（a）重叠，（b）回渠，
（c）停顿，和（d）打断。

早期系统展示了增量处理 [5]和有限状态控制 [6]，
实现了响应性而没有语义灵活性。LLM集成带来了工
程化同步 [7–9]和端到端架构。在 dGSLM的新兴轮流
发现 [10]之后，最近的进步包括层次多流处理 [11]、下
一令牌对预测（NTPP）[12]以及连续离散对齐 [13]。
尽管取得了这些进展，现有的调查 [14,15]仍将全

双工视为实现细节而非基本要求，缺乏系统性的 FD-
SLM设计分析。评估仍然支离破碎 [16–18]。

本文作出了以下主要贡献：

1. 正式双重特征描述：数学定义严格区分了半双工、
伪全双工和真正的全双工系统，揭示了认知并行计
算的需求。

2. 建筑分类学：系统分类揭示了在同步策略、状态管

https://arxiv.org/pdf/2509.14515v1
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Fig. 2. 开源 FD-SLMs的架构分类法。

理和训练范式轴上的设计空间，识别了权衡和未探
索的机会。

3. 系统评价和分析：我们比较了七种 FD-SLM 的流
架构，识别出关键的数据瓶颈，并建立了一个四支
柱基准分类法，揭示了当前系统所面临的根本性的
延迟与质量之间的权衡。

2. 形式化

FD-SLMs 实现认知并行性，通过同时编码输入
和解码输出，实现实时输出适应。让代理 A 与环境
E 进行交互。由于直接建模连续音频 X(t) 是不可行
的，离散化器 T 生成对齐序列 SE = (e1, . . . , eT ) 和
SA = (a1, . . . , aT )，将 et与 at对齐以实现同步交互。

2.1. 联合概率视角

交互建模范式建模联合分布 P (SE , SA)：

P (SE , SA) =
T∏

t=1

P
(
et, at | SE

<t, S
A
<t

)
. (1)

这构成了 NTPP [12]的基础，在仅解码器的变压

器中同时预测 (et, at)对：

LNTPP(θ) = E(SE ,SA)

[∑T
t=1 logP

(
et, at | SE

<t, S
A
<t; θ

)]
(2)

早期的方法 [10]通过交叉注意力中的条件独立性
进行近似，优化的是加和的条件对数似然而非真实的
联合似然。

2.2. 条件概率视角

对于交互式智能体，目标变成建模 P (SA | SE)：
at ∼ P

(
at | SE

≤t, S
A
<t; θ

)
. (3)

并发。在摄取 et+1, . . . 的同时计算 at 需要并行编码-
解码 [11, 19]。

实时约束。Time(Compute(at)) < 200ms [3].

自我调节。对 SA
<t 的依赖性确保了相干性并能够实现

回声消除 [13]。
训练目标：

LCond(θ) = E(SE ,SA)

[∑T
t=1 logP

(
at | SE

≤t, S
A
<t; θ

)]
(4)

使用同步数据进行训练，无论采用哪种目标函数，
都能使轮流动态在没有监督的情况下出现。



Table 1. 开源 FD-SLM中建筑组件的比较分析。
模型 输入感知 核心处理 输出合成

dGSLM HuBERT + k-means clustering Two-tower Transformer with cross-
attention

HiFi-GAN unit vocoder

如果 Mimi neural codec (RVQ) RQ-Transformer joint autoregression Mimi decoder

同步大语言模型 HuBERT features Interleaved and predictive synchronization HiFi-GAN vocoder

萨尔蒙全能型 Mamba streaming encoder Dynamic control tokens for stream man-
agement

CosyVoice2 with fixed-length genera-
tion

最小模型 SenseVoice-Large + projector Full-Duplex Predictor (FDP) head CosyVoice2 chunk-aware flow-
matching

柔性双组件系统 Qwen2-Audio encoder Finite-state machine control External TTS delegation

VITA 1.5 Conv + Transformer encoder Dual LLM instances with shared KV cache TiCodec decoder

2.3. 分层和预测机制

分层生成。像 Moshi 这样的系统 [11] 利用文本表示
TA：

P (SA | SE) =
∫
P
(
SA | TA, SE) P

(
TA | SE) dTA

(5)
一个两阶段过程生成文本标记（“内心独白”），然

后是音频标记，将基于文本的推理与全双工能力结合
起来。

预测同步。SyncLLM [20] 预测即将出现的用户段以
最小化延迟：

êt+1 ∼ P
(
· | SE

≤t, S
A
≤t

)
, at+1 ∼ P

(
· | SE

≤t, êt+1, S
A
≤t

)
(6)

3. 分类学

认知并行性，能够实现同时的语音编码和输出解
码，需要脱离顺序Transformer架构。图 2显示了当前
方法遵循的两种范式：通过模块化架构的工程同步和
通过端到端系统的学习同步。

3.1. 工程同步

模块化方法通过专门的组件增强对话引擎，消除
通过显式状态仲裁进行的重新训练。双工控制器——
一种神经 FSM——扩展了声学 VAD的功能，执行语
义仲裁，区分中断、反馈通道和噪声。

外部控制器。 外部控制器保持与核心引擎的独立性。
FlexDuo 引入了一个带有空闲状态的选择性注意力三
元有限状态机 [7]。语义 VAD使用轻量级（∼0.5B）模

型分析 ASR 输出以最小化计算负载 [21]。VITA-1.5
在检测到中断时互换双实例的角色，通过增加计算成
本来换取延迟 [22]。

内部控制器。 内部控制器将控制逻辑嵌入到引擎架
构中。冻结-Omni 在冻结的 LLM 上按块进行状态预
测 [23]; MinMo 的全双工预测器读取嵌入以做出让出
回合的决策 [24]。神经-FSM 通过添加 FSM 令牌扩展
词汇表，从而能够通过下一个标记预测实现自主状态
管理 [8]。Mini-Omni2 通过语义状态令牌 [24]实现基
于命令的中断。

3.2. 学习同步

端到端架构原生处理双向音频流。继 dGSLM 从
原始音频 [10]展示出现的轮流对话后，这些系统使全
双工能力成为固有特性。挑战在于协调 Transformer
的顺序性与对话的并行性。

模态接口。 模态界面在表示上有所不同。基于编解码
器的方法 [10–12,20,25]尽管序列变长，仍将音频离散
化为令牌。SALMONN-omni 直接处理连续嵌入 [13]。
SALM-Duplex 结合了连续输入和离散输出以实现准
确性与延迟之间的权衡 [26]。

流处理。 流处理遵循多流或多路传输范式。多流方法
如双塔架构使用交叉注意力进行同步 [10]，而 Moshi
的 RQ-Transformer联合建模用户/代理音频和内部独
白 [11]。单流方法将输入序列化为标准解码器：Syn-
cLLM使用同步令牌交错块 [20]，NTPP使用成对因
果掩蔽 [12]，LSLM/SALM-Duplex 探索不同的融合
深度 [19, 26]。



Table 2. 跨四个维度对代表性开源 FD-SLM 进行综合评估。

模型
时间动力学 行为仲裁 语义连贯性 声学性能

脂肪组织 (↓) 样本量 (↓) IRD (↓) ISR (↑) WER (↓) PPL (↓) 问答准确率 (↑) N-MOS (↑) M-MOS (↑)

人类 ∼0.20 s ∼0.30 s 2.32 s 93.69% 1.5% 10.2 92% 4.92 (±0.02) 4.85 (±0.03)

dGSLM 0.33 s (±0.12) 0.15 s (±0.03) 1.33 s 60.31% 25% (±3.4) 334.4 17.2% 3.85 (±0.12) 1.38 (±0.10)

NTPP 0.30 s (±0.15) 0.18 s (±0.05) 1.30 s 80.82% 7.5% (±1.22) 35 55.2% 4.15 (±0.06) 3.95 (±0.04)

如果 2.22 s (±0.70) 0.75 s (±0.10) 1.44 s 77.73% 5.20% (±0.13) 59.3 33.8% 3.90 (±0.07) 3.75 (±0.06)

萨尔蒙纳-全范围 0.38 s (±0.10) 0.25 s (±0.08) 1.38 s 85.6% 8.40% (±0.20) 21.1 61% 3.85 (±0.10) 3.95 (±0.15)

VITA-1.5 2.10 s (±0.65) 0.12 s (±0.05) 9.49 s 78.53% 5.45% (±0.10) 26.8 50.5% 4.00 (±0.08) 4.10 (±0.10)

冻结-万能 −0.40 s (±0.05) 1.11 s (±0.17) 9.25 s 54.97% 7.30% (±0.05) 30.2 56.9% 3.80 (±0.10) 3.90 (±0.07)

交互建模。 交互建模主要采用隐式动力学，其中模
型通过沉默或生成可听见的令牌来控制轮流进行，而
无需显式监督 [10–12,20,25]。相比之下，SALMONN-
omni 的动态思维机制 [13]生成控制令牌以实现显式
的状态管理，将大语言模型定位为端到端框架中的双
向预测器。

4. 评估

FD-SLMs 需要在三个相互依存的轴上进行协调
评估：流架构实现实时交互、对话训练数据以及全面
的基准测试方法。

4.1. 架构组件

FD-SLMs 需要专门的流架构以实现低于-200 毫
秒的延迟，从而支持自然交替发言。[14, 15] 表 1总结
了三个关键阶段中的策略。

输入感知。 具有最小前瞻性的连续编码是必不可少
的。虽然传统编解码器需要因果适应，专门设计的流
式编解码器原生运行 [13, 27, 28]。离散范例采用严格
的因果/近零前瞻性神经编解码器 [11, 12]；标记化块
粒度根本上限制了感知延迟 [12, 29–31]。

核心处理。 并发流通过交叉注意力 [10]、联合自回
归 [11]、预测同步 [20] 或显式控制机制 [7, 24] 进行
同步。一个 100 – 200毫秒的“认知时钟”设定感知
—反应粒度 [9, 11, 20]。KV-缓存效率直接影响持续响
应性 [12, 32]。

输出综合。 离散模型重复使用编解码器解码器以实
现最小延迟 [33, 34]。连续流水线采用分块感知流匹

配 [35]、固定长度交错生成 [13]或紧密耦合的大语言
模型 –声码器堆栈 [22]。

4.2. 训练数据

数据稀缺仍然是关键问题：FD-SLMs需要同步多
通道自发对话，而单声道语料库无法提供这一点。当
前的训练使用了有限的数据集 [10–12]，限制了多样性
（请参见表 3的示例；完整列表请参阅我们的仓库）。

Table 3. 公开可用的数据集用于 FD-SLM
Dataset Lang Scene Channels Hours

AMI Meeting Corpus EN meeting 8 100
ICSI Meeting Corpus EN meeting 6 70
LibriCSS EN meeting 7 10
Fisher English EN phone 2 1,960
SEAME (Mandarin–English CS) EN+ZH interview 2 192
HKUST Mandarin Telephone ZH phone 2 149

合成 TTS生成 [20]未能捕捉到韵律同步和重叠
动态，限制了泛化能力。进步需要端到端的对话合成
以及单通道数据的高级源分离技术。

4.3. 基准框架

传统上为半双工系统设计的指标 [1, 36]无法捕捉
实时全双工行为：当模型发言时，它们如何介入以及
会话控制仲裁 [6]。
通过模型特定的指标 [8, 10–12] 进行的历史分割

阻碍了系统的比较。最近的标准化努力 [16–18]使我
们能够通过四支柱分类法（图 3）实现可重复评估。
表 2揭示了关键差距：虽然音质接近人类水平，

但时间动态变化广泛，行为仲裁表现不佳（ISR: 54-
86% 对比 94% 人类），且语义连贯性与响应性之间存



Fluency & Timing Distribution

1: Temporal Dynamics & Responsiveness

System-initiated interruption capability
Backchanneling and filler generation
Conversational engagement metrics

RESPOND/RESUME/UNCERTAIN categorization

Turn-taking prediction accuracy (F1 score)

Dialogue state prediction quality

Overlap Management (Efficacy)
Interruption Success Rate (ISR/SIR)
Backchannel tolerance rate
Spurious interruption rate

Behavioral Classification

Proactive Behaviors

2: Behavioral Arbitration & Adaptation

Streaming Efficiency
Chunk latency measurement

System responsiveness under load
Real-time throughput analysis

3: Semantic Coherence & Task Success

Acoustic Fidelity & Naturalness
Mean Opinion Score (MOS)
Non-Verbal Vocalization (NVV) 
Speech naturalness assessment

Prosodic Adaptation & Entrainment
Contextual prosodic adaptation
Prosodic entrainment measurement
Speaking style synchronization

Environmental Robustness
Noise robustness (varying SNR levels)
Echo cancellation performance
Addressee detection / side-talk robustness

4: Acoustic Realization & Robustness

Floor Transfer Offset (FTO) 
Gap, pause, and overlap statistics
Voice Activity Projection (VAP) accuracy

Contextual Coherence & Recovery
Coherence after interruption
LLM-as-a-Judge evaluation
Multi-turn dialogue consistency

Task Success & Goal Completion
Spoken Question Answering (SQA) accuracy
Successful Response Rate (SRR)
Task completion rate

Linguistic & Content Quality
Word Error Rate (WER)
Conditioned Perplexity (c-PPL)
Content accuracy and relevance

Latency Metrics
Stop Latency (SL) / Yielding Latency
 Interruption Response Delay (IRD)
First Token/Speech Emission Delay (FTED/FSED)

Fig. 3. 四个-支柱基准测试 FD-SLMs的分类法。

在权衡——表明达到与人类持平的 FD需要范式的架
构进步。

5. 结论

FD-SLMs 标志着从回合制到同步对话的范式转
变。通过认知并发形式化以及我们区分工程同步和学
习同步的分类法，我们阐明了基本的设计权衡。我们
的四支柱评估显示，尽管声学质量接近人类水平，但
仍存在关键差距：不一致的时间动态、次优的行为仲
裁和反比的延迟-连贯性相关性。

进步需要解决相互关联的挑战。架构碎片化阻碍
了与大语言模型扩展规律相一致的大规模设计。数据
匮乏——特别是同步多通道记录和非英语资源 [37]
——限制了学习。当前评估缺乏主动行为指标 [25]，
而超低延迟引入了需要实时过滤的安全风险。

推进 FD-SLMs需要架构收敛、合成数据捕捉真
实动态、全面的行为评估和强大的安全机制。只有通
过协调努力，我们才能实现真正类人的对话 AI，这种
AI是响应式的、可扩展的，并且可以道德地部署。
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