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［摘要］ 在智能网联汽车领域，车载系统在复杂环境下对非指令性语音输入的识别精度（系统正确识别语音输

入的比例）具有重要意义。针对这一挑战，本文提出了一种多模态拒识模型。该模型基于开源的 ChatGLM2-6B 大

型语言模型，并针对车机交互场景进行了专属的拒识数据集构建和模型微调。拒识数据集采集自真实的驾驶场景，

综合了语音信息与驾驶员的面部朝向、情绪等非语言信号，以提供更为丰富的交互信息，有效克服了纯语言识别机

制在复杂环境中的局限性。通过实验发现，多模态拒识模型相较于纯语言拒识模型，在测试集上展现出更高的识别

准确率 ACC 和更低的误识别率 FRR。

关键词：智能网联汽车；车载语音交互；拒识；大模型

Research on Multimodal Rejection Model of Cockpit Based on ChatGLM2 
Large Model

Zhang Qiang1，4，Shi Qin1，2，3，Cheng Teng1，2，3 & Ni Hao1，2，3

1. School of Automotive and Transportation Engineering， Hefei University of Technology， Hefei 230009；

2. Key Laboratory for Automated Vehicle Safety Technology of Anhui Province， Hefei 230009；

3. Engineering Research Center for Intelligent Transportation and Cooperative Vehicle-Infrastructure of Anhui Province， Hefei 230009；

4. Chery Automobile Co. ， Ltd. ， Wuhu 241000

［Abstract］  In the field of intelligent connected vehicles， the recognition accuracy of in-car systems for non-

command voice input in complex environment （the proportion of correct voice input recognition by the system） is of 
great significance. To address this challenge， in this paper a multimodal rejection model is proposed. The model is 
based on the open-source ChatGLM2-6B large language model and has undergone exclusive rejection dataset con⁃
struction and model fine-tuning for the in-vehicle interaction scenario. The rejection dataset is collected from real 
driving scenarios， integrating voice information with the driver's facial orientation， gestures， and emotion， and oth⁃
er non-verbal signals to provide richer interaction information， effectively overcoming the limitation of pure lan⁃
guage recognition mechanisms in complex environment. Through experiments， it is found that the multimodal rejec⁃
tion model shows higher recognition accuracy （ACC） and lower false rejection rate （FRR） on the test set compared 
to the pure language rejection model.
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前言

在智能网联汽车领域的迅猛发展中，智能座舱

和车机交互助手的广泛应用标志着车辆功能、安全

性和便捷性的显著提升。然而，随之而来的挑战也

日渐凸显，尤其是在车载语音交互系统领域。用户

对车机语音交互的需求日益增长，他们不仅期望系

统能够理解和执行基本命令，还希望它能够在各种

复杂环境下准确无误地响应，这使得提高车载系统在

处理非指令性语音输入时的拒识能力变得尤为重要。

语音拒识技术旨在识别用户的语音是否针对语

音助手，最早由 Amazon 的 Mallidi 等［1］在 2018 年提

出，并应用于语音助手产品 Alexa。Alexa 利用 ASR
（automatic speech recognition）解码器特征、声学特征

和词汇特征，通过深度神经网络进行设备指向性分

类。然而，首次唤醒后的语音通常具有高度指向性，

这一点在连续对话中尤为明显。Huang 等［2］通过实

验验证并优化了这一现象，降低了 Alexa 的相等错误

率。Gillespie 等［3］进一步结合语义和声学特征，引入

上下文信息，显著提升了拒识性能。 尽管基于特征

级的语音拒识研究众多，但受限于 ASR 系统的依赖

和数据隐私问题，研究进展存在挑战。相比之下，模

态级的语音拒识通过文本和语音模态的结合，减少

了 对 ASR 系 统 的 依 赖［4-5］。 Shriberg 等［6］尝 试 使 用

ASR 转录的文本进行拒识，而 Lee 等［7］针对多人多领

域场景［8-9］提出了一种有效的拒识方式。在音频模

态方面，Norouzian 等［10］和 Tong 等［11］分别提出了基于

卷积神经网络和长期记忆神经网络的方法，以适应

动态语音输入和提高拒识准确性。

然而，当前的研究还面临着两大挑战：（1）传统

的深度学习拒识模型的训练需要大量真实且多样化

的人机交互数据集，但是获取高质量高覆盖的数据

集是一项极具挑战性的任务。它不仅需要大量的时

间和资源，还须解决隐私保护和数据安全等问题。

（2）现有的主要依靠纯语言输入的识别机制在复杂

环境中面临诸多局限性。纯语言的识别机制往往难

以保持高精度，导致拒识率不尽如人意。这不仅影

响用户的交互体验，更在关键时刻可能影响车辆的

安全操作。

针对这些问题，本研究提出了一种新的解决方

案：采用预训练大模型结合车机交互专属拒识数据

集进行微调的策略，如图 1 所示。该微调的本质在

于在训练过程中固定大部分预训练模型的权重，仅

调整少量与特定任务相关的提示参数［12］，该方案的

核心在于以下两个关键方面。

（1）通过人工标注实车采集的真实人机交互场

景，构建了一个专属的车机交互拒识数据集。该数

据集不仅包含语音信息，还融合了驾驶员的面部朝

向、情绪等非语言信息，以提供更全面的交互信息。

这种多模态输入使得系统能够更准确地捕捉用户的

真实意图，从而在各种嘈杂和非标准语言环境下保

持高效的交互性能。

（2）通过采用开源的预训练大语言模型，系统能

座舱多模态拒识大模型训练

高质量小样本标签数据

拒识数据集

数据输入 拒识判断

工具 模型

微调P-Tuning v2

大模型基座

ChatGLM2-6B

Prompt 标签 ⋯

图 1　拒识大模型研究总体框架图
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够吸收和学习丰富的特征表示和深层次的语义信

息。这种模型由于其在大量的文本数据上的预训

练，为系统提供了强大的基础能力。再用上述专属

车机交互拒识数据集对大模型进行微调，系统能够

更好地适应特定的任务需求和场景。这种微调不仅

提高了系统在特定场景下的识别精度，也优化了系

统的响应速度和准确性。

1　车机交互拒识数据集

在本节中，将逐一介绍用于实验的车机交互专

属拒识数据集的采集、筛选、标定和划分过程，如图

2 所 示 。 主 要 涵 盖 数 据 集 的 数 据 来 源 以 及 构 造

方法。

1. 1　数据采集

本文研究的是智能座舱内汽车智能语音助手对

驾驶员的拒识能力，为此构建了一套专用数据集。

数据来源于课题合作方奇瑞提供的丰富的实车测试

数据集，采集自实车测试，涵盖了车内视频和驾驶员

与汽车智能语音助手的交互语录。数据包含多种复

杂的驾驶场景，包括城市道路、高速公路和乡村道路

等，确保了数据集的多样性和全面性。为了保护隐

私和数据安全，所有语音和视频数据均以加密形式

存储于奇瑞汽车的内网环境，并且所有相关实验操

作均在企业内网环境下进行。

在数据收集方面，数据收集车内安装有高分辨

率摄像头记录车内情况，摄像头位于驾驶室内，专注

于捕捉驾驶员的面部表情以及整个车内的环境，如

图 3 所示。此外，车内还部署高质量的传声器阵列，

用于清晰地记录驾驶员与智能语音助手之间的对

话。为了保证数据的一致性和同步性，车上也同时

安装了先进的数据收集器，这些收集器能够同时连

接车内的视频和音频设备，确保所有数据都有相同

的时间戳。这种同步机制对于后续的数据分析至关

重要，它能够准确地关联视觉信息和音频信息，从而

深入分析驾驶员与智能助手交互的动态过程。

视频和音频数据是对原始数据进行了精细的预

处理得到的，包括视频和音频的去噪处理、时间戳的

校正以及数据的格式化。因此这些数据具有高度的

真实性和实用性。通过在真实的驾驶场景下收集数

据，这些数据集为后续的研究提供了丰富的材料。

1. 2　数据筛选

在数据采集完成后，面临的一个主要挑战是从

大量采集的视频和音频材料中筛选出包含有效驾驶

员与智能助手交互的数据片段。考虑到在多数时间

里驾驶员可能未与智能助手进行交互，文中实施了

一套精确的初步识别和数据分割流程。

首先，采用了基于声音检测的算法来识别数据

中存在有效语音交流的时间片段。该算法通过分析

音频信号中的声音活动，高效地判断并标记了包含

有效交流的时段。利用这些标记，能够精确地切割

出有用的交互数据片段，为后续分析奠定了基础。

完成自动算法处理后，还引入了关键的人工审

核环节。该环节的目的是验证并确保所有自动选定

的数据片段确实包含了有效的驾驶员与智能助手间

的交互。这一步骤在整个数据处理流程中发挥着至

关重要的作用，因为人工审核可以有效识别并纠正

自动算法可能遗漏或误判的细节，从而显著提升了

最终数据集的质量和可靠性。

1. 3　数据标注

本研究中，数据标注是一个关键环节，旨在确保

音频+视频

音频+视频

音频+视频+文本

文本案例文本案例

文本案例文本案例 包含多模信息只有单模信息

人工数据标注

加入提示词
的完善数据

筛选有效的
数据片段

采集车内真实
场景原始数据

加入提示词
的完善数据

图 2　数据集构建流程

图 3　车内传感器位置图
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分析和研究的准确性。标注过程主要由多个经验丰

富的内部供应商标注人员负责，他们遵循严格的标

准对每条数据进行详细的人工标注。标注的核心目

的是区分音频中的人声属于对智能助手的交流（人

机交流）还是车内人员的对话（人人交流）。具体来

说，如果一段音频包含的人声是针对智能助手的，则

该片段被标记为“人机交流”。相反，如果人声非针

对智能助手，则被标记为“人人交流”。这种区分对

于后续分析驾驶员与智能助手之间的交互模式至关

重要。

除了音频内容的标注外，还注重对驾驶员的非

语言行为进行记录，包括其语言输入、情绪表达以及

面部朝向等，如图 4 所示。此外，车内人数也被纳入

标注范围，以提供更全面的交互环境信息。为了保

证标注结果的一致性和准确性，每条数据都由 4 位

专业的算法工程师进行独立标注，只保留所有标注

人员一致同意的结果，以确保数据的高度可靠性。

对于标注结果出现差异的情况，采取反复校对的方

式，包括但不限于审查当前对话的上下文信息，以此

来解决可能的歧义和确保标注的准确性。

构建的数据集中，每条数据都是以纯文本形式

呈现，包含两个主要部分：内容和标签。内容部分详

细记录了驾驶员的语言交流和其他相关信息，而标

签则用于表示这些语言交流的类型。举例来说，典

型的数据如表 1 所示。

示例 1 中的内容部分清楚地记录了驾驶员向智

能助手发出的指令，而标签“人机指令”则表明这是

一条驾驶员对智能助手的直接命令。示例 2 中，内

容部分展示了驾驶员的一段言论，而标签“人人交

流”则表明这段话是驾驶员间的普通对话，而非对智

能助手的指令。

1. 4　数据划分

构建的车内驾驶员意图判断数据集，共包含

3 110 条训练数据和 1 055 条验证数据，如表 2 所示。

这些数据涵盖了广泛的车载智能助手交互意图，如

导航、音乐播放、闲聊等场景，同时也包括了众多车

内人员间的日常对话。训练集包含了多种类型的交

互实例，覆盖了从人机指令到人人交流的各类交互

场景和驾驶员行为，旨在确保模型能够在多变且复

杂的真实世界环境中进行高效学习。

而对于验证集，文中采取了更加严格的数据标注

标准，以保障数据的一致性和准确性达到最高标准。

这部分数据的主要目的是对模型在处理未曾接触过

的数据时的表现进行全面评估，从而验证其在各种情

境下的泛化能力和预测精确度。通过这样的划分，数

据集不仅为模型提供了丰富的学习材料，同时也为评

估模型的实际应用效果提供了强有力的测试平台。

2　模型及实验

本节将对实验所用的模型及微调模型所使用的

方法进行介绍，然后介绍对数据集的重新编写设计，

并对微调后的模型进行验证。

2. 1　基础模型

随着计算能力进步和大语言模型的快速发展，

全球范围内涌现出众多创新的语言模型。特别是，

由清华大学提出的通用语言模型（GLM），现已在国

内的多个机构和企业中得到广泛应用。GLM 预训

练框架通过以下 4 个方面巧妙地融合了多种技术：其

一它采用自编码思想，在输入文本中随机删除连续

的 tokens；其二它融入自回归思想，通过顺序重建连

续 tokens，模型在预测缺失 tokens 时，可以同时访问

已损坏的文本和之前预测的文本片段；其三它结合

了 span shuffling 和二维位置编码技术；其四通过调整

缺失spans的数量和长度，该模型的自回归空格填充任

务可以用于条件生成和非条件生成任务的预训练。

图 4　标注过程

表 1　构建数据示例

示

例

1
2

内容

语音输入

请打开导航去北京路

那家餐厅的菜真不错

车内

人数

1
2

面部朝向

正向前方

朝向副驾驶

情绪

中性

快乐

标签

人机指令

人人交流

表 2　拒识标注数据集分布情况

数据

训练数据

验证数据

人人交流

（拒识）

数量

1 763
583

占比

56. 7%
55. 3%

人机指令

（非拒识）

数量

1 347
472

占比

43. 3%
45. 7%

总计

3 110
1 055

􀅰􀅰 415



汽 车 工 程 2025 年 （第 47 卷） 第 3 期
本研究采用的 ChatGLM2-6B 是一款基于 GLM

框架开发的开源中英双语对话模型。它不仅继承了

其前代模型在对话流畅性和低部署门槛方面的优

势，而且还引入了更加强大的性能和更高效的推理

能力。ChatGLM2-6B 采用 GLM 的混合目标函数，并

经过了 1. 4 万亿中英语言标识符的大规模预训练，

以及针对人类偏好的对齐训练，使其在对话生成领

域表现出色。这个拥有百亿级参数的模型不仅在逻

辑推理方面展现出准确性，而且在多方面达到了接

近人类认知水平的表现。

2. 2　微调方法

本文采用了"P-Tuning v2"作为微调方法。在自

然语言处理领域，传统的模型训练方法如微调 Fine-
tuning 一直是主流。然而，随着模型规模的增大，传

统方法在资源消耗方面的局限性日益明显。为了解

决这一问题，研究者们提出了基于提示的优化方法，

即提示调整 Prompt Tuning。这种方法的核心在于在

训练过程中固定大部分预训练模型的权重，仅调整

少量与特定任务相关的提示参数。这种方法的优势

在于显著降低了模型微调时的资源消耗，同时保持

了不错的任务性能。由 Liu 等［13］在 2021 年提出的

"P-Tuning v2"在与其他微调方法保持相似性能的同

时，大幅减少了所需调整的参数量，仅为0. 1%~3%。

2. 3　实验参数

本文的实验均在系统 Ubuntu18. 04、显卡 Tesla 
V100S 的服务器上通过 Python3. 10 版本完成。在微

调预训练模型的实验中，具体的参数设置根据数据

语料的特点、模型的选择和进行实验的多次调参对

比所得。其中学习率采用默认学习率，输入文本的

最大长度设置为 200，故训练的批次大小（batch size）
设置为 4，最大训练轮次（epochs）为 3 000 轮，每 1 000
轮次保存一次模型参数，以便后续分析和模型恢复。

2. 4　实验设计与结果分析

2. 4. 1　提示 Prompt 设计

在大型预训练语言模型的训练和微调中，提示

（Prompt）至关重要。众多的开源预训练的大模型，

如 GPT 系列、BERT 等，都是在广泛的数据集上训

练，积累了大量的语言知识，具有强大的语言基础理

解能力。Prompt 的作用在于将这些模型的通用知识

桥接到特定的任务上。通过精心设计的 Prompt，模

型能够将其广泛的预训练知识应用于具体的 NLP 任

务，如文本分类、情感分析、问答系统等。Prompt 提

供了一种引导模型理解任务需求的方式，使模型即

使在较少数据支持的情况下也能作出较为准确的

判断。

设计 Prompt 是提高模型在特定任务上表现的关

键。Prompt 设计主要分为两种类型：生成式和抽取

式。生成式 Prompt 的核心思想是让模型直接生成任

务的输出，这种方法的优势在于其灵活性和创造性，

特别适用于开放式问题、内容创作或任何需要模型

展现创造力的场景。抽取式 Prompt 将答案直接嵌入

到输入文本中，要求待生成的部分被置于输入文本

的末尾，这种方法的优势在于它通常能提供更精确

和具体的答案，尤其适用于信息检索或具体事实的

查找。

根据上述描述，本研究对前文所述构建的数据

集进行了编写，示例如表 3 所示。

上述的各种 Prompt 包含生成式和抽取式，且在

Prompt 的长短上也做了适当的调整，由于使用的 P-
Tuning v2 的微调技术，不同任务对提示长度有着不

同的需求，指令的长短也会影响到模型训练的效果

和测试的效果。

2. 4. 2　数据模态设计

在当前的车载智能系统中，纯语言输入的识别

机制尽管便利，但在复杂环境和多变交互场景下存

在局限性。特别是在复杂的车内环境，或是驾驶员

意图分辨困难的情况下，纯语言的识别机制往往难

以维持高精度，导致误识率的增加，影响交互体验和

车辆安全操作。

表 3　各式 Prompt 设计

序号

1

2

3

4

5

6

Prompt 设计

｛"content"： "请分析以下语音输入是否为对车辆系

统的直接指令；<数据内容>"， "summary"： "是"｝
｛"content"： "请分析以下语音输入是否为与其他人

的交流内容；<数据内容>"， "summary"： "否"｝
｛"content"： "根据以下语境，判断驾驶员的语音输入

属于哪种类型；<数据内容>"， "summary"： "人机指

令"｝
｛"content"： "分析语音输入是人机指令和人人交流；

<数据内容>"， "summary"： "人机指令"｝
｛"content"： "假设你是一个智能车机交互助手，判断

驾驶员的语音输入是属于人机指令还是人人交流；

<数据内容>"， "summary"： "人机指令"｝
｛"content"： "假设你是一个智能车机交互助手，判断

用户说的话是属于人机指令还是人人交流。人机

指令是驾驶员对智能车机助手的指令或询问，而人

人 交 流 是 车 内 人 员 的 交 流 对 话 ；< 数 据 内 容 > "， 
"summary"： "人机指令"｝

类型

抽取式

抽取式

生成式

抽取式

抽取式

抽取式
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这种局限性不仅降低了用户的交互体验，使得

驾驶员可能需要重复或修正指令，而且在某些关键

时刻可能对车辆的安全操作构成影响。因此，弥补

纯语言识别机制的这些不足显得尤为重要。通过引

入多模态数据，如面部表情、情绪状态等非语言信

息，可以有效地提升识别机制的准确性和鲁棒性。

其中多模相对于单模系统，ACC 和 F1 均提升 6% 左

右，而 FRR 降低了 7%。这些多维度信息的结合为

模型提供了更全面的上下文，可以让大模型更加充

分地理解分析语音输入所处的车内情景，使其能够

在复杂环境中更准确地理解驾驶员的真实意图，从

而提高交互的精准度，确保车辆操作的安全性。

因此在上述提示 Prompt 设计的基础上，对数据

内容进行了更改，内容划分如表 4 所示。

本文主要使用准确率（ACC）、F1 值和误识别率

（FRR）对多模态拒识任务进行评估，图 5 和表 5 展示

了在对数据集不同的处理情况下对大模型进行微调

后，在测试集上的各项指标。Baseline 是没有微调的

大模型 ChatGLM2 的实验结果，准确性远低于微调

之后的，且输出的结果也是杂乱无章的，不利于座舱

系统的整体运行。其中多模数据有着较大的提升，

提示 Prompt 设计中抽取式的结果也较好于生成式

的。结果也验证了在模态类型对比上，多模数据取

得了更好的结果，提示 Prompt 设计也对模型的训练

产生了正面的影响。

3　结论

本文提出了一种基于开源大模型和车机交互专

属拒识数据集的多模拒识模型。首先，针对汽车座

舱场景下的人机交互语音拒识进行了需求分析，并

简要介绍了使用专属车机交互拒识数据集微调开源

大模型的方法。接着，详细叙述了专属拒识数据集

的制作过程，并对数据集的案例进行了介绍。最后，

介绍了大模型的基础模型、微调的基本技术，以及如

何对数据集进行处理以提高大模型的判断效果，包

括多组对照实验的实验设置及其结果分析。实验数

据表明，本文所构建的基于开源大模型和车机交互

专属拒识数据集的多模拒识模型，在性能上相较于

单模具有显著优势。
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