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基于分层联邦框架的音频模型生成技术研究
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摘    要：针对音频模型，围绕下一代音频生成技术研究，构建联邦音频模型训练框架，面向超大规模音频数据进

行音频表征学习，为音频下游任务提供高效鲁棒的解决方案。提出一种适用于音频模型的联邦学习框架，解决

数据异构性、通信效率、隐私保护等问题；提出一种基于对比学习的音频模型的预训练方法，利用<音频，文本

描述>数据学习语义特征，提高模型的泛化能力和多样化能力；提出一种基于提示学习的音频生成微调方法，

利用少量标注数据提高模型的适应能力和定制化能力；提出一种音频模型分布式优化算法进行模型压缩，降低

模型的复杂度和资源消耗，提高模型的部署效率和运行效率。通过在下游任务音效转换上的实验，提出的方法

在语音质量平均意见得分可以达到 3.81。实验结果表明，该方法在音效转换任务上取得了良好的效果。
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Abstract: This study focuses on the development of next-generation audio generation techniques, specifically through
the construction of a federated audio model training framework. The goal is to enable efficient and robust audio repres-
entation learning on data massive scale, providing high-performance solutions for various downstream audio tasks. The
key scientific challenges addressed in this research and their corresponding methods include the following: 1) Proposing
a federated learning framework suitable for audio models to address issues such as data heterogeneity, communication
efficiency, and privacy protection. 2) Introducing a pretraining method based on contrastive learning, utilizing <audio,
text description> data pairs to learn semantic features and enhance the model’s generalization and diversification capab-
ilities. 3) Presenting a fine-tuning method grounded in prompt learning, utilizing a small amount of annotated data to im-
prove  the  model’s  adaptability  and  customization  capabilities.  4)  Developing  a  distributed  optimization  algorithm  to
compress audio models so as to reduce model complexity and resource consumption, thereby improving deployment and
operational  efficiency.  Through  experimental  evaluation  in  the  downstream  task  of  sound  effect  conversion,  the  pro-
posed method achieved a score of 3.81 in terms of mean opinion score. The experimental results show that the proposed
method achieves good performance in sound effect conversion tasks.
Keywords: audio model; federated learning framework; audio representation learning; data heterogeneity; privacy pro-
tection; contrastive learning; prompt learning; model compression

近年来，随着计算资源、算法技术和数据规

模的不断提升，自然语言处理 (natural language
processing, NLP) 模型在自然语言处理领域取得了
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令人瞩目的成就，不仅在多个基准测试中刷新了

记录，而且在多种下游任务中展现了强大的迁移

学习和泛化能力，例如机器翻译、问答、文本摘

要、对话生成等 [1]。NLP 模型可以定义为使用海

量的文本数据进行预训练，具有超大规模参数和

强大的自然语言理解和生成能力的深度学习模

型。NLP 模型通过自监督学习从无标注或弱标注

的文本中学习通用的语言知识，然后通过微调或

少样本学习适应特定的任务需求。这种方法不仅

降低了数据标注和模型设计的成本和难度，而且

提高了模型的通用性和可扩展性。目前，已经出

现了许多具有代表性的 NLP 模型，例如 BERT、

GPT-3、T5、Switch Transformer 等 [2]，它们的参数

量从数亿到数万亿不等，涵盖了多种语言和领

域。这些 NLP 模型在一定程度上实现了对自然

语言的“泛化”理解和生成，为人工智能走向通用

人工智能提供了可能性。

尽管在文本处理和生成方面取得了成功的应

用，但在音频模态 (语音、音乐、声音和 talking head)
领域，复制 NLP 模型的成功经验是有限的 [3]。音

频模型是指利用大量的音频数据和深度学习技

术，构建能够处理复杂的音频任务的模型。音频

模型可以提高音频任务的性能和效率，例如语音

识别、语音合成、声纹识别、情感分析等。这些任

务在人工智能领域具有广泛的应用前景，例如智

能助理、智能客服、智能安防等。音频模型可以

促进音频领域的跨任务和跨领域的知识迁移和共

享，例如利用预训练的音频模型进行下游任务的

微调或者多任务学习，或者利用音频模型进行跨

媒体的信息融合和表达，例如音视频同步、音画

生成等。音频模型可以推动音频领域的理论和方

法的创新和发展，例如探索更有效的音频数据表

示和建模方法，设计更优化的音频模型结构和训

练策略，解决更具挑战性的音频问题和场景等。

音频模型的研究具有重要的理论意义和实践意

义。从理论意义上看，对音频模型的研究可以揭

示深度学习模型在处理音频数据时所遵循的原理

和机制，探索模型参数量、数据规模、计算资源、

任务性能之间的关系和边界，评估模型的可靠

性、可解释性、可信赖性等方面的问题，为音频领

域的基础理论研究提供新的视角和思路。从实践

意义上看，音频模型的研究可以促进音频领域的

技术创新和应用推广，为各行各业提供智能化、

自动化、高效化的解决方案，为人类社会带来巨

大的经济效益和社会价值。

随着科技的不断发展，音频技术已经成为人

们生活中不可或缺的一部分，音频数据的应用越

来越广泛，例如音乐、电影、游戏、电话会议等各

种领域。因此，开发更先进的音频技术已成为当

前音频领域的重要研究方向。音频合成技术是音

频技术中的一个重要领域，它可以实现人工智能

音频创作、音乐自动合成、语音合成等各种应

用。因此，研究下一代音频生成技术对推进音频

技术的发展具有重要意义。目前，音频模型的研

究主要集中在小数据量、小模型的场景中，对于

大规模音频数据的处理和分析，目前还存在很多

挑战。针对这些挑战，提出了基于联邦学习的音

频模型训练框架，利用联邦学习解决数据异构

性、通信效率、隐私保护等问题，从而为下游音频

任务提供高效鲁棒的解决方案。

旨在满足社会对智能语音交互和应用日益增

长的需求，并推动国家人工智能战略和产业发

展。通过采用最新的音频模型技术，并结合联邦

学习和音频表征学习的方法，提出了一种创新的

联邦音频模型训练框架，以解决音频数据异构

性、隐私性、多样性等问题，从而提高音频模型的

性能和适应性。该研究的重要性在于为音频下游

任务提供通用的音频预训练模型，可通过迁移学

习和提示学习等技术进行快速定制化，实现多种

音频任务，如语音识别、语音合成、语音转换、语

音情感分析等，以满足不同领域和场景的需求。

此外，该研究的必要性在于音频数据的规模和质

量不足以支撑高质量的音频模型训练，同时音频

数据的隐私和安全问题也制约了数据的共享和利

用。为此，需要一种能够充分利用分布式数据资

源，同时保护数据隐私和安全的音频模型训练方

法。相关研究结果表明联邦学习和音频表征学习

在音频领域具有有效性，因此具有推广应用的潜力。

本文的贡献在于：1）通过研究音频模型，解

决音频数据规模化和复杂性问题，为音频技术的

发展提供基础性支持；2）通过联邦学习解决数据

隐私保护等问题，可以推进联邦学习在音频领域

的应用；3）提出基于对比学习和提示学习的音频

模型训练方法，可以提高模型的泛化能力和适应

能力，为音频任务提供更好的解决方案；4）通过

分布式优化算法对音频模型进行压缩，可以降低

模型的复杂度和资源消耗，提高模型的部署效率

和运行效率。 

1   相关工作

音频模型是近年来音频领域的热门研究方

向，国外有许多知名的机构和团队从事相关的研
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究工作，如谷歌、微软、Meta 等。音频模型的主要

目标是利用大量的音频数据进行预训练，学习通

用的音频表征，然后通过微调或提示学习等技

术，实现多种音频任务，如语音识别、语音合成、

语音转换、语音情感分析等。音频模型的主要优

势是可以提高模型的泛化能力和多样化能力，同

时可以提高模型的适应能力和定制化能力。音频

模型的主要挑战是需要解决数据异构性、通信效

率、隐私保护等问题，以及如何进行模型压缩和

优化，降低模型的复杂度和资源消耗。自监督学

习 (self-supervised learning, SSL) 已成为解决许多

语音处理问题的主流方法，尤其是在有大量未标

记的语音数据的情况下。HuBERT[4] 使用掩码预

测和掩码连续音频信号进行训练。受向量量化技

术的启发，SoundStream[5] 提出了用于携带语义信

息的高层表示的分层架构。这些模型中的大多数

都在紧凑且离散的空间中构建离散单元，可以使

用自回归 Transformer 来建模，然后将预测映射回

原始信号空间。Hayashi 等  [6 ] 利用离散的 VQ-
VAE 表示来通过自回归机器翻译构建语音合成

模型。AudioLM[7] 和 MusicLM[8] 采用直接建模语

言的方法，通过训练低比特率音频令牌的自回归

生成模型来实现，无需任何转录来解决一致性和

高质量合成之间的权衡，将音频合成视为语言建

模任务，并利用离散表示空间中的粗细层次音频

离散单元的层次结构。最近，Nguyen 等 [9] 利用离

散表示的成功，并引入了第一个端到端生成式口

语对话语言模型。

联邦学习是一种分布式的机器学习方法，可

以在不暴露数据隐私的情况下，利用多个参与方

的本地数据进行协同训练。联邦学习在音频领域

的应用还处于初级阶段，国外有一些研究工作探

索了联邦学习在音频任务中的可能性和优势，如

联邦语音识别[10]、联邦语音合成[11] 等。联邦学习

在音频领域的主要优势是可以充分利用分散在不

同设备或机构的数据资源，提高数据利用率和模

型性能，同时保护数据隐私和安全。联邦学习在

音频领域的主要挑战包括数据不平衡、通信开

销、激励机制、攻击防御等问题。

对比学习和提示学习是两种自监督学习方

法，可以从无标签或弱标签的数据中学习有意义

和可区分的特征表示。对比学习通过构造正负样

本对，并最大化正样本对之间的相似度，最小化

负样本对之间的相似度，来提高特征表示的质量

和泛化性。提示学习通过构造一些简单或复杂的

提示，并根据提示来调整特征表示或预测结果、

提高模型的适应能力和定制化能力。对比学习和

提示学习在音频领域有一些应用和探索，如对比

音频表征学习 [12]、提示音频分类 [13]。对比学习和

提示学习在音频领域的主要优势是可以减少对人

工标注数据的依赖，同时可以适应不同领域和场

景的音频任务。对比学习和提示学习在音频领域

的主要挑战是需要解决特征表示的可解释性、多

样性、稳定性等问题，以及如何结合多模态信息。

目前这些相关技术的产业化还处于探索和发

展阶段，尚未形成成熟的商业模式和应用场景。

国外有一些企业和机构尝试将相关技术应用于实

际的音频产品和服务中，如谷歌的语音助手、微

软的语音合成器、亚马逊的语音转换器等。其主

要应用领域包括智能语音交互、智能语音内容生

成、智能语音内容分析等。近期有一些突破性的

研究工作和实验结果出现，显示了相关技术的潜

力和价值。例如，谷歌发布了一种基于对比学习

的大规模多模态预训练模型 [14]，可以实现文本到

音频、图像到音频、视频到音频等多种任务；微

软发布了一种基于提示学习的大规模语音合成

器 [15]，可以根据不同的提示生成不同风格和情感

的语音。

深入研究大音频模型、联邦学习、对比学习、

提示学习等核心技术，解决现有的技术问题和挑

战，提高技术水平和性能是今后的研究趋势。同

时，探索更多的多模态信息融合方法，利用更丰

富和更完整的信息提高音频任务的效果和体验。

此外，推动相关技术的产业化应用，开拓更多的

商业模式和应用场景，可以满足社会对于智能语

音交互和应用的日益增长的需求。国内已有一些

关于音频模型相关子任务[16-18]、联邦学习[19]、对比

学习[20] 和提示学习[21] 等方面的研究工作，在联邦

音频模型训练框架、超大规模数据的音频表示学

习以及音频下游任务等方面研究较少。在国内产

业界，目前都还是提供简单的单一音频服务，例

如语音识别、语音合成、语音转换等，未涵盖语音

模型直接服务于下游子任务。目前比较有代表性

的工作包括，UniSpeech[22]（一系列用于语音的大

规模自监督学习模型）、VALL-E[15]（一种基于提

示学习的文本转语音合成语言建模方法）和 FedP-
CL[23]（一种用于多模态联邦学习的原型对比学习

方法）等。最近的研究工作报告了一些在音频模

型或联邦学习方面的进展或成就。然而，它们在

数据质量、模型复杂度、通信效率、隐私保护等方

面仍然面临一些挑战或限制。

利用音频模型、联邦学习、对比学习和提示
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学习的优势，实现音频下游任务的高效和鲁棒解

决方案。需要研究的方向包括：1）探索更有效和

高效的联邦学习方法或算法，用于音频模型；

2）为音频表示学习设计更多样化和灵活的对比学

习目标或策略；3）开发更适应和个性化的提示学

习方法或技术，用于音频模型微调；4）应用更先

进的模型压缩或优化方法或工具，用于音频模型

的部署和运行。 

2   本文方法

本文提出的方法分为 4 大模块，包括：1）适用

于音频模型的联邦学习模块，解决数据异构性、

通信效率、隐私保护等问题；2）基于对比学习的

音频模型的预训练模块，利用无标签数据提高模

型的泛化能力和多样化能力；3）基于提示学习的

音频模型微调模块，利用少量标注数据提高模型

的适应能力和定制化能力；4）音频模型分布式优

化模块进行模型压缩，降低模型的复杂度和资源

消耗，提高模型的部署效率和运行效率。 

2.1    音频模型联邦学习框架

为了构建音频模型，需要大量的算力资源以

及数据资源，对于个人以及小型企业来说都是无

法完成的任务，但是通过构建联邦音频模型可以

实现数据上的联邦以及算力上的联邦，同时可以

保障数据的隐私安全性，也能够借助联邦学习框

架更好地统筹音频模型的构建与训练。

首先，设定音频模型的训练数据多元组，可以

兼容不同任务数据集的输入格式，并可以在此多

元组的基础上扩充到更多现有数据集。联邦学习

的长期目标需要严格的隐私保证和低通信开销，

同时保持相对较高的模型精度。同时实现所有这

些目标极为具有挑战性。采用分层联邦学习的框

架来解决这个问题。考虑到训练数据的统计异质

性可能导致模型性能下降，该研究设计了一种运

行时分布重构策略，该策略重新分配客户端并利

用中介者重新安排客户端的本地训练。此外，本

文设计了一种压缩校正机制，以降低通信开销而

不牺牲模型性能。为进一步提供隐私保证，本文

在进行本地训练时引入了差分隐私，该方法仅向

完整模型的部分注入适量的噪声。分层联邦框架

结构概览如图 1 所示，在模型性能、通信开销和

隐私要求之间找到一个良好的平衡。
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图 1    分层联邦架构概览

Fig. 1    Overview of hierarchical federated architecture
 

本文首先假设分层联邦中的所有组件（联邦

服务器、中介、客户端）具有以下能力：1）所有组

件能够遵循设计的协议规则，但都希望获取不同

组件的本地数据；2）所有组件拥有任意的辅助信

息来帮助推断特定客户端的私有信息，以协作构

建共享模型；3）所有组件不会在训练过程中向客

户端提供任何额外的信息。

在初始化阶段，联邦服务器首先将完整模型

分成两个组件（浅层模型和深层模型），然后将前

者分配给聚合中介，后者分配给其他中介。聚合

中介将浅层模型分发给所有客户端。同时，联邦

服务器初始化全局超参数。在实践中进行本地采

样时，将本地数据随机排列并将其分成适当大小

的小批次以提高效率。

在进行本地训练时，每个客户端都使用浅层

模型提取特征，这些特征将被有损压缩器压缩并

发送到相应的中介。之后，每个中介通过连接器

（如图 1 所示）连接接收到的特征以获取合成特

征。这个过程可以看作是从一个虚拟重建分布中

采样，然后使用浅层模型进行前向传播。 

2.2    基于对比学习的音频模型的预训练方法

音频是世界上最常见的信息类型之一，与文

本和图像数据并列。然而，不同的音频任务通常

需要精细注释的数据，这限制了可用的音频数据

量，因为收集过程需要耗费大量人力。因此，设

计一种有效的音频表示方式，适用于许多音频任
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务，而不需要大量的监督，仍然是一个挑战。针

对音频模型采用一种对比学习的音频−文本预训

练流程，以将自然语言描述与音频数据相结合，

学习音频表示。为了实现这个目标，首先需要对

音频−文本对进行大规模收集，可以是任何声音

配上对应的文字描述。其次，通过构建对比语音−
文本预训练模型，考虑不同的音频编码器和文本

编码器。该研究将特征融合机制和关键字到文本

描述增强纳入模型设计中，进一步使模型能够处

理可变长度的音频输入并提高性能。如图 2 所

示，是基于对比学习的音频−文本预训练模型框架

概览。
 
 

音频文件

规整长度

音频编码器

全联接层
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文本编码器
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1

1
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图 2    基于对比学习的音频−文本预训练模型框架

Fig. 2    Framework of contrastive learning-based audio-text
pretraining model

 

图 2 给出了对比学习音频文本编码器模型的

总体架构。本文有两个编码器分别处理音频数据

和文本数据的输入，其中文本和音频构成成对输

入数据，适用于有文本标注的音频数据集。首

先，针对文本端的文本描述和关键字，将关键字

转成文本描述，进而跟文本描述进行连接，一起

送入文本编码器。音频端也是类似的操作，输入

的音频首先进行长度的规整，例如裁剪或延伸

等。接着送入音频编码器进行特征提取。为了将

文本和音频进行特征空间中的长度对齐，在音频

编码器和文本编码器后面均加上一个全连接层，

这是由多层全联接层构成的感知机，采用 ReLU
作为激活函数，将编码器输出映射到相同的维

度。此时获得了维度对齐之后的音频编码特征向

量和文本特征编码向量。

在模型训练部分，将成对的音频和文本嵌入

进行对比学习，该部分的 Loss 为

L =
1

2N

N∑
i=1


log

exp
(
Ea

i ·E t
i/τ
)

N∑
j=1

exp
(
Ea

i ·E t
j/τ
)+

log
exp
(
E t

i ·Ea
i /τ
)

N∑
j=1

exp
(
E t

i ·Ea
j/τ
)


(1)

Ea
i E t

i式中： 代表所提取的音频特征； 代表提取的

文本特征；N为文本与音频对的数量；τ为温度参

数，用于控制对比学习中 softmax 函数的平滑程

度。通过对比学习，提出的模型可以感知到成对

音频和文本之间的对应关系，并且区分不匹配的

音频和文本对之间的差异，从而匹配音频文本关

系。同时在训练模型之后，学到的音频特征向量

和文本特征向量表示可以用作不同的下游子任务。 

2.3    基于提示学习的音频生成方法

大规模多模态生成建模在文本到图像生成方

面取得了里程碑式的进展。本研究提出使用提示

学习结合扩散模型的方法来进行音频合成微调，

这里音频合成是指对输入音频按照文本指令进行

合成操作 (例如文本到语音，或者对音频内容进

行处理去除背景伴奏、增加音频特效等)，以获取

按照文本指令处理后的音频，其具有各种应用场

景，例如添加背景音效、替换背景音乐、修复不完

整的音频等。遵循人类指令的音频合成工具可以

更灵活地进行处理，符合人类的期望。图 3 给出

了本文提出的基于提示学习的音频生成模型的

结构。
  

Codec编码器

VAE编码器

输入音频 音频编码器 扩散模型 Z

VAE解码器对比损失

输入文本 文本编码器

合成音频 Codec解码器 
图 3    基于提示学习的音频生成模型结构

Fig. 3    Framework  of  prompt-based  learning  for  audio
generation fine-tuning model

 

图 3 由 6 个关键部分组成，1）文本和音频输

入：图 3 的左侧给出了两个输入流，分别为文本指

令和原始音频。文本指令用于指导音频的生成过

程，而原始音频则是合成过程的基础材料。2）文
本和音频编码器：这两个编码器分别处理文本指

令和音频输入。文本编码器将文本指令转换为特

征向量，而音频编码器则将原始音频转换为相应
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的特征向量。这些特征向量是后续合成步骤的关

键输入。3）特征融合：此部分给出了文本和音频

特征向量的融合过程。这一过程确保了文本指令

和原始音频特征的有效结合，为生成高质量的目

标音频奠定了基础。4）扩散模型：图 3 中心位置

的扩散模型是音频生成的核心。它接收融合后的

特征向量，通过一系列复杂的运算过程，生成符

合文本指令的目标音频。5）特征提取器：图 3 的

右侧展示了特征提取器，它使用残差矢量量化

（residual vector quantization, RVQ）和变分自编码

器（variational autoencoder, VAE）技术来处理生成

的音频。这一步骤进一步提高了音频质量，确

保生成的音频与原始输入和文本指令高度一致。

6）输出音频：图 3 的最右侧是最终的输出音频，

它是整个模型处理过程的产物，给出了文本指令

和原始音频输入融合、处理后的结果。

该方法的创新在于扩散模型的应用和特征提

取器的创新设计。这种方法允许模型在生成过程

中更细致地控制音频质量，同时保持对文本指令

的高度敏感性。同时，通过使用 RVQ 和 VAE，提

出的模型能够在生成过程中保持更高的音频质量

和更低的数据损失。

预训练的音频文本对比模型能够在采样时提

供音频特征向量和文本特征向量作为条件，从而

训练具有音频特征向量的扩散模型。通过学习音

频信号及其组成的潜在表示，而不对跨模态关系

进行建模，在生成质量和计算效率方面都具有优

势。根据输入文本描述生成音频样本。通过概率

生成模型（扩散模型）估计真实条件数据分布。

与传统的 STFT（short time Fourier transform）相关

的频谱编码不同，本研究使用音频编解码器的

Codec 作为中间表示，利用大量且多样化的数据，

使模型具有很强的上下文学习能力。其中，采用

RVQ 进行特征提取：{
ei

j

}R
j=1
= frvq

(
hi) , Z i =

R∑
j=1

ei
j, Z =

{
Z i}n

i=1

ei
j式中： 为第 i个音频特征向量 hi 经过 RVQ 编码

后得到的第 j 个残差向量，R 为残差向量的数量，

frvq 为 RVQ 编码函数，Zi 为第 i 个音频特征向量

hi 经过 RVQ 编码后得到的量化向量，n为量化向

量的个数。通过 RVQ 编码，可以将高维的音频特

征向量压缩成低维的量化向量序列，从而降低模

型的复杂度和计算成本。

此外，使用 VAE 将编码压缩到一个小的潜空

间 Z 中。其中，VAE 由一个编码器和一个解码器

组成，具体表示公式为

L (θ,ϕ; x(i)) = −DKL
(
qϕ
(
Z|x(i)) |pθ (Z)

)
+

Eqϕ(Z|x(i))
[
logpθ

(
x(i)|Z)] (2)

式中：θ和 ϕ分别为解码器和编码器的参数，x(i) 为

第 i 个输入数据样本，DKL 为 Kullback-Leibler 散

度，qϕ(Z|x(i)) 为编码器在给定 x(i) 的条件下对潜在

变量 Z 的近似后验分布，pθ(Z) 为 Z 的先验分布，

E 为求期望。

在训练目标中，采用重构损失、对抗损失和

高斯约束损失。 

2.4    音频模型分布式优化算法

联邦学习中分布式优化算法是一种在多个设

备上协同训练一个全局模型的技术，可以在保护

用户数据隐私的同时，利用多方的数据和算

力。  随机梯度下降（stochastic gradient descent，
SGD）法是一种常用的分布式优化算法，它允许每

个设备在本地进行多次梯度更新，然后与中心服

务器进行模型平均，从而减少通信开销和提高训

练效率。

考虑连续时间 SDE：

dXt = b (Xt)dt+
√
ησ (Xt)dWt

式中：Xt 为模型参数在时刻 t的取值，b(Xt) 为模型

参数在时刻 t的漂移项，η为学习率，σ(Xt) 为模型

参数在时刻 t的扩散项。

解为（近似 SGD）

Xk+1 = Xk +ηb (Xk)+ησ (Xk)Zk

式中：b(X k) 模型参数在第 k 次迭代时的梯度，

σ(Xk) 模型参数在第 k次迭代时的随机扰动，Zk 为
标准正态分布的随机变量。

同时，考虑到概率空间与测度论，可以进一步

从理论层面证明与分析优化算法本身的可行性，

将联邦学习中的常见优化目标转化为

f (x) := E fγ (x) =
w
Ω

fγ(ω) (x)dP (ω)

式中：E 为求期望，Q为样本空间，ω为 Q中的一

个样本点，fγ(ω) 为样本点 ω出模型参数为 x时的损

失函数，P(ω) 为表示样本点 ω的概率分布。

这里，利用实分析从 P 概率空间以及勒贝格

积分对优化目标进行了重构，有利用进行数学层

面的分析。

利用随机微分方程（SDE），对改进后的优化

算法进行重构，得到一个 SDE 的形式。这里给出

Local SGD 的 slow-SDE：

dζ(t) = Pζ
(√
κ1

√
Σ1 (ζ)dWt − κ2∇3L (ζ)

[
Σ2 (ζ)

]
dt

ζ (t) Pζ

Σ1 (ζ) ζ

式中： 为模型参数在 t 时刻的取值； 为投影

操作，将参数的变化投影到一个特定的空间中；

κ1 为控制随机扰动强度的参数； 为参数 在
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L(ζ)

∇3 Σ2 (ζ)

第一个客户端上的协方差矩阵，用于衡量参数在

不同维度上的变化程度；W t 为 t 时刻参数权重；

κ2 为控制梯度下降强度的参数； 为损失函数；

为求三阶导数； 为参数 在第二个客户端上

的协方差矩阵。

在该部分中，考虑 Nesterov 加速：

Vt = γVt−1+η∇ (θ−γVt−1)

θ = θ−Vt

式中：Vt 为在第 t 次迭代时参数更新的动量，γ 为
动量系数。

在分布式技术的研究上，将依据如 Multi-Level
Local SGD 等方法，构造适用于音频模型的技术

方法，其中涉及到不同分布形式的中心群、中心、

客户端等，而他们之间的通信就是联邦学习的主

要通信成本。因此，设计一个合适的通信部署是

尤为重要的，可以将不同单位之间的通信的更新

规则表示为

Xk+1 = (Xk −ηGk)Tk

式中：G k 为节点在第 k 次迭代时计算的梯度，

Tk 为节点之间通信的拓扑结构。

Tk只需要改变 不同节点之间的定义，就可以

实现整个网络的通信。 

3   实验和结果

在实验中，验证了联邦音频模型在下游子任

务音频音效转换的对比。 

3.1    数据集

在公共数据集 LJSpeech[24] 中使用了 4 种环境

效果，包括浴室、洞穴、教室和画廊，以生成实验

数据集。所选环境的房间冲击响应与 LJSpeech
中的原始语音进行卷积处理。LJSpeech 数据集共

有 13 100 个片段，总时长约为 24 h。实验中对其

进行预处理，使环境效果与音频波形进行卷积处

理以生成模拟环境音频。预处理后，得到了 4 种

环境效果，并将数据集扩大到 LJSpeech 的 5 倍。 

3.2    实验设置

由于音频音效转换主要是将源语音的环境效

应转换为目标语音的环境效应，将声音转换模型

作为基线来比较执行环境效应切换任务的表现。

AutoVC [25]、CycleGAN-VC3 [26]、SpeechSplit[27] 和

NaturalSpeech 2 [28] 的基线模型均在 LJSpeech 数据

集上进行环境效应转换的重新训练。

首先进行了梅尔频谱、音调和能量的预处

理，使用 pyworld 进行音调估计。所有音频数据

均被重新采样为 22.05 kHz，使用 1 024 窗口大小

和 256 跳步大小进行 STFT，梅尔通道设置为 80。
需要注意的是，选择将梅尔频谱的最大长度设置为

1 200 进行填充。

关于实验中使用的模型配置，将编码器改为

使用卷积 1D 层以接受梅尔频谱输入，内核大小

为 5，步长为 1，膨胀率为 1，填充为 2。环境效应

提取器采用 U-net 架构卷积层，包含 4 个下采样

层和 4 个上采样层。下采样层使用内核大小为

2 的 1D 最大池化，堆叠两个内核大小为 3，填充

为 1 的 1D 卷积层。上采样层使用内核大小为 2，
步长为 2 的转置 1D 卷积层，以及与下采样层相

同的两个 1D 卷积层堆叠。梯度反转层在反向函

数内实现以进行负处理。环境效应分类器均使用

内核大小为 3，填充为 1 的两个 1D 卷积层堆叠，

连接一个线性层。

训练主要使用一张 Tesla V100 GPU 进行，批

次大小为 16，总训练步数为 9×105，每 1×104 步保

存一次训练模型。使用 Adam 优化器，将 β1、β2、

ε分别设置为 0.9、0.98 和 10−9。 

3.3    客观实验评价

表 1 给出了生成语音与特定环境下的基准真

实语音之间的 Mel 倒谱失真（MCD）值。MCD 通

常用于语音转换任务中，它测量基准真实语音和

合成语音之间的全局结构差异。从 MCD 的比较

结果来看，提出的模型在浴室、洞穴、教室和画廊

等环境下优于基线方法。而对于环境转换，本文

提出的方法略高于 SpeechSplit。这些结果可能意

味着所有系统均实现了可比较的性能水平。
 
 

表 1    不同模型的 MCD 比较
Table 1    Comparison of MCD of different models

 

方法 浴室 洞穴 教室 画廊

AutoVC[25] 9.56 9.32 9.31 9.29

CycleGAN-VC3 [26] 9.32 9.02 8.91 9.14

SpeechSplit [27] 8.62 8.47 8.40 8.28

NaturalSpeech 2 [28] 8.78 8.56 8.63 8.31

本文方法 8.50 8.33 8.34 8.16
  

3.4    主观实验评价

实验进行了听觉测试以评估转换后的语音的

感知质量。在主观评价中，邀请了 10 名听众评估

结果。每名听众都被要求对语音质量进行平均意

见分数评分，并进行 ABX 测试以评估目标语音的

环境相似度。对于 MOS 测试，随机选择了每个

环境的 5 个长于 2 s 且短于 6 s 的语音，并混洗所

有音频样本，让测试者为每个语音在 1~5 的范围

内给出一个评分。表 2 给出了 MOS 测试的结
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果。通过比较方法和本文方法都以无成对数据的

方式进行无监督重建。
  

表 2    不同模型的 MOS 比较
Table 2    Comparison of MOS of different models

 

方法 浴室 洞穴 教室 画廊

Ground truth 4.43 4.52 4.60 4.58

AutoVC [25] 2.86 3.08 3.12 3.20

CycleGAN-VC3 [26] 3.19 3.29 3.42 3.24

SpeechSplit [27] 3.58 3.63 3.76 3.79

NaturalSpeech 2 [28] 3.55 3.61 3.71 3.68

本文方法 3.61 3.67 3.75 3.81
 

表 2 的 MOS 测试结果可以看出，所提出的模

型在浴室、洞穴、教室和画廊等环境下优于基线

方法。提出的方法优于所有基线方法，但是与地

面真实语音存在较大的差距，提出的方法的平均

得分约为 3.7 的情况下。一方面，这表明了所提

出的方法的验证，并与声音转换的相关工作相

当。此外，不同环境条件下的转换结果可能学习

到特定环境的混响。基线方法在环境目标下表现

更差，而声音转换没有环境效应转换的目标。

在 ABX 测试中，A 和 B 分别是由基线和本文

方法转换的语音，而 X 是目标环境的语音。为每

个环境语音选择了 3 个句子，每对音频包含所提

出的方法的转换语音和比较方法的音频，这些音

频在音频对中交替出现。在计算结果时，计算测

试中发生的次数的平均值。为了消除刺激顺序中

的偏差，A 和 B 是随机选择所提出的方法和比较

基线方法的音频标签。对于每对句子，听众被要

求选择哪一个更类似于目标语音 X 的环境。听

众可以选择 3 个选项，即 A、B 和相当。表 3 给出

了环境效果的优先得分。
  

表 3    相似度偏好得分比较
Table 3    Comparison of preference score on similarity

 

方法 浴室 洞穴 教室 画廊

AutoVC [25] 0.06 0.08 0.10 0.06

CycleGAN-VC3 [26] 0.19 0.20 0.18 0.21

SpeechSplit [27] 0.25 0.22 0.25 0.24

NaturalSpeech 2 [28] 0.22 0.20 0.21 0.22

本文方法 0.28 0.30 0.26 0.27
 

如表 3 所示，特定环境效应下的 ABX 测试结

果表明，本文方法表现与基线方法相当。在洞穴

环境下，有 30% 的选择会落在本文方法的音频

样本中。而在教室环境下，相似性略高于基线方

法。这个结果与 MCD 客观评估和 MOS 评估

一致。 

4   结束语

本文围绕下一代音频合成技术研究，面向超

大规模音频数据进行音频表征，探索用于音频生

成以及音频处理的新范式，提高音频生成的质量

以及鲁棒性，对于大规模音频数据语料以及标注

通过构建联邦音频模型训练框架达到隐私保护的

同时协作共建音频模型。通过制作模拟环境效应

数据集进行语音转换实验。结果表明，本文方法

能够有效地进行环境效应的转换，并在 MOS、

MCD 和环境相似性等方面优于语音转换任务中

的基线方法。
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