
中
译
本

ar
xi

v:
25

08
.0

22
95

v1

无参考的语音性别模糊对抗方法
Yangyang Qu∗, Michele Panariello∗, Massimiliano Todisco∗ and Nicholas Evans∗

∗ EURECOM, France

摘要—语音中的性别转换涉及数据收集带来的隐私风险，并
且即使没有目标说话人的参考信息，输出中通常也会留下残留的
性别特定线索。我们介绍了无参考对抗性别模糊化 RASO。创
新包括一种基于性别的条件对抗学习框架，用于分离语言内容和
与性别相关的声学标记，以及显式的正则化以使基频分布和共振
峰轨迹与从性别平衡训练数据中学习到的中性特征保持一致。即
使在半知情攻击模型下评估时，RASO也显著保留了语言内容，
并且比其他性别模糊化方法表现得更好。

I. 介绍

语音转换（VC）在隐私敏感应用中扮演着关键角
色，例如在医疗场景中收集的语音数据匿名化 [1]。隐私
保护涉及模糊特定说话人的特征（如声音、性别、年龄
和口音），但保留其效用（如语言内容、自然度、韵律、
情感和健康相关的线索）。本文所介绍的工作关注于模
糊说话人的性别。1 传统语音转换方法依赖并行语料库
或目标说话人参考 [4, 5]，面临两个根本性限制，即获
取敏感目标语音数据的成本高昂以及在零样本场景下未
能完全抑制区分性声学特征（如基频分布、共振峰轨迹）
的残留线索可被重新识别攻击所利用 [6]。
为了应对这些挑战，我们提出了 RASO，一个基于

GAN的无参考、性别中立的声音转换框架。我们的方法
引入了以下关键创新：

1. 无参考、性别中立的转换通过条件对抗学习实
现。我们的学习框架将与说话人无关的语言内容从区分
性别的声学特征（基频 (F0) 分布和共振峰轨迹）中分
离出来。一个判别器强制生成语音中的性别模糊，从而
在不需要参考目标说话人的数据的情况下掩盖性别特定
属性。

2. 显式声学正则化以实现分布中立性。为了确保性
别中立，我们引入了一个性别特征修改模块，该模块对
基频分布的概率密度和共振峰轨迹的时域动态范围进行
归一化，使其与混合性别的语音统计相一致。此机制消

1如 [2]所示，性别指的是生物属性，而性别角色和行为是指社会构建的 [3]。

除了声学参数中的性别特异性偏移，以实现人口层面的
性别中立声学表示。

通过整合这些机制，RASO提供了强大的解决方案，
消除了对敏感目标说话人数据的需求，在有效抑制性别
相关属性的同时保持了高语音可懂度和自然性，并通过
将声学特征与混合性别的统计分布相匹配来确保群体级
别的隐私。实验结果表明，RASO超越了竞争的最先进
方法 [6, 7]。

II. 相关工作

深度学习推动了语音转换的进步，基于 GAN的方
法如 CycleGAN-VC [4]和 StarGANv2-VC [8]通过循环
一致性或风格编码在非平行、多域转换中解耦语言内容
与说话人属性而引领该领域。这些模型擅长生成高保真
的韵律细节，如音调轮廓、节奏和音色细微差别，但无
意间保留了其表示中的隐私敏感的说话人线索（例如性
别特定的形式素模式、声道特征），因为它们的设计优先
考虑身份保存而非属性模糊。

在说话人匿名化的领域，近期的研究进展旨在平衡
隐私保护与语言实用性。方等人（Fang et al.）[9]引入
了一种基础方法，通过融合说话人的 X-向量和神经波
形模型，实现了身份模糊化同时保留了语言内容。在此
基础上，斯里瓦斯塔瓦等人（Srivastava et al.）[10]通
过引入伪说话人选择策略对方法进行了改进，这些策略
动态混合X-向量以提升隐私和实用性的权衡。之后，冠
军（Champion）[11]提出了基于量化的方法来抑制声学
特征中的说话人相关信息，其效果优于传统的噪声基方
法。与此同时，帕纳里埃洛等人（Panariello et al.）[7]采
用了一种神经音频编解码策略，利用预训练的 EnCodec
和 Transformer架构分离语义-声学标记用于合成。迈耶
等人（Meyer et al.）[12]进一步推进了该领域，通过使用
生成对抗网络（GANs）生成伪嵌入来替换说话人身份，
同时保持韵律细微差别。托马申科等人（Tomashenko et
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al.）[1]在半知情攻击者模型下评估了这些系统，强调需
要标准化框架来评估多条件下的隐私-实用性权衡。
性别的模糊化研究较少。Stoidis 和 Cavallaro [13]

引入了GenGAN，通过平滑频谱差异生成性别模糊的语
音，实现了隐私和语音可懂度之间的平衡。Noé 等人 [6]
提出了一个使用对抗训练和归一化流的“零证据”框架，
在分析/合成管道中抑制性别信息。Chouchane等人 [14]
介绍了一个差异隐私的对抗自编码器框架，旨在通过缓
解性别特定线索来保护语音生物特征中的性别信息。在
他们另一项研究 [15]中，他们分析了性别如何影响语音
生物识别系统，并提出了减少与性别相关偏见的策略。
Koutsogiannaki 等人 [16]提出了一种方法，通过融合低
频谱特征和韵律模式生成性别模糊的语音输出，以降低
语音信号中性别的可辨别性。

III. 模型架构

为了在语音中实现性别模糊化，我们提出的框架采
用了一种以隐私为导向的对抗架构，在抑制性别判别性
声学特征的同时保留语言内容。该模型由两个核心组件
组成：用于特征级别去标识化的生成器和多任务鉴别器。
体系结构如图 1所示，并在下文进行描述。

A. 生成器：性别特征抑制网络

生成器旨在从输入语音中去除性别特定的声学标
记，同时保持其他信息不变。它采用双分支架构，明确
将语言内容与性别特征抑制分离。

1) 语言内容保存: 采用 Mel 谱图编码器来提取语
言信息。输入的 Mel 谱图 X ∈ RB×1×80×T 通过由下
采样的残差块组成的分层编码模块压缩成一个潜在内容
向量。输入的Mel谱图X ∈ RB×1×80×T 通过由下采样
的残差块组成的分层编码模块压缩成一个潜在内容向量
Zcont ∈ RB×C×H×W，其中 C 表示通道维度而 H,W 表
示空间维度。

2) 性别特征修改: 三个专业模块被用来中和性别
歧视的声学特征并保留语义内容：

共振峰操纵分支 - 该模块处理低频的 40个梅尔带
（F low ∈ RB×1×40×T），以抑制性别区分的共振峰模式。
通过引入性别条件嵌入机制，根据以下方式进行每个性
别的共振峰编辑：

Xmod = X �
(
1 +W · s(yorg)

)

其中W ∈ R40×64 是一个可学习的投影矩阵，s(yorg) ∈
R64 是由输入性别标签 yorg ∈ {0, 1} 生成的嵌入向量
（0表示男性，1表示女性）。标签 s(yorg)通过条件嵌入
层独立参数化，使模块能够应用特定于性别的频率调制
策略。
对于女性输入（yorg = 1），s(0)被优化以增强高频

段的衰减，中和特定于女性的形式音集中度。相反，对
于男性输入（yorg = 0），s(1)针对低频带进行目标设定，
以抑制男性主导的频谱特征。在训练过程中，s(yorg)和
W 被联合优化。这种设计消除了对目标说话人参考的需
求，仅依赖二元性别标签来实现方向性抑制，这有效地
模糊了与性别相关的声学线索，同时保留了语言内容。

F0中和分支 -基本频率轮廓 fpred
0 由模型 JDC [17]

预测。2预测的基本频率轮廓 fpred
0 通过对数域平移映射

到性别中立的对应物 f shifted
0 ：

f shifted
0 = exp

(
log(fpred

0 ) + log
(
µneutral

f̄org
0

))
(1)

其中 f̄org
0 表示输入语音的全局平均 F0，而 µneutral在训

练过程中通过指数移动平均进行更新：

µ
(t)
neutral = γµ

(t−1)
neutral + (1− γ) · f̄batch

0 (2)

其中 γ = 0.99 和 f̄batch
0 表示当前训练批次中所有语音

样本的平均 F0，其作用是确保 µneutral 动态逼近混合性
别训练语料库的全局 F0 统计数据同时抑制特定批次的
变化。
特征融合与重构模块 - 性别特征抑制分支的输出，

包括抑制定音低频Mel带和 F0中性化轮廓，通过一个
定音引导注意力机制与内容表示 Zcont 融合，该机制从
较低的 40个 Mel带提取与性别相关的光谱模式，并通
过风格嵌入生成注意力图以突出性别中性频率区域。融
合特征经过自适应实例归一化（AdaIN）[18]的上采样残
差块处理以恢复频谱分辨率，随后通过投影层重建Mel
频谱图。这种设计抑制了性别区分的声学线索（定音偏
移、F0趋势），同时通过多尺度特征细化保留语言内容，
从而实现高保真语音合成中的无参照性别模糊。

B. 判别器：对抗隐私变换

判别器D采用双目标架构，在对抗训练框架中执行
两个互补的目标：保持语音可懂度和有效性别中立的语
音生成。

2https://github.com/keums/melodyExtraction_JDC
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图 1. RASO框架的架构。左侧显示生成器的训练过程。右侧显示判别器的训练过程。

1) 真实/伪造区分: 一个多尺度卷积网络与谱归一
化被用于区分真实频谱图Xreal和生成的频谱图 X̂。使
用最小二乘生成对抗损失 [19]来稳定训练。

2) 性别困惑歧视: 一个预训练的性别分类器，其参
数被冻结，用于评估生成语音的性别模糊度 [20]。3在训
练过程中，判别器为生成器提供梯度以最大化分类器输
出熵超过 X̂，而分类器参数保持不变以提供无偏评估。

C. 损失函数

我们的隐私驱动的损失框架通过多目标优化策略平
衡性别模糊和语音可懂度。这是通过一组损失函数实现
的，每个函数如下所述。

1) 对抗损失: 我们采用带有软标签的最小二乘生
成对抗网络（LSGAN）损失 [19]来稳定训练并促进频谱
图结果 [21]：

Ladv
D =

1

2
EXreal∼pdata

[
(D(Xreal)− 0.95)

2
]

+
1

2
EX̂∼pgen

[(
D(X̂)− 0.05

)2
]
, (3)

其中Xreal表示真实的语音梅尔频谱图，X̂ 表示生成的
性别中立语音，D 表示判别器。软标签（0.95为真实，
0.05为假）相比硬标签（1和 0）缓解了梯度消失问题。
生成器的对抗损失由以下给出：

Ladv
G =

1

2
EX̂∼pgen

[(
D(X̂)− 0.95

)2
]
. (4)

2) 性别模糊损失: 为了强制性别中立性，我们最大
化预训练性别分类器 C [20] 对生成语音的熵。损失定义

3https://huggingface.co/audeering/wav2vec2-large-robust-24-ft-age-gender

为负香农熵：

Lsex = −E
[
Pmale(X̂) · logPmale(X̂)

+
(
1− Pmale(X̂)

)
· log

(
1− Pmale(X̂)

)]
,

(5)

其中 Pmale(X̂) ∈ [0, 1]是结果被分类为男性的概率。最
小化 Lsex强制执行 Pmale → 0.5，确保均匀的类别分布。

3) 内容保留损失: 为了在转换过程中保留语言内
容，我们使用一个预训练的自动语音识别（ASR）模型
来实施特征级一致性损失 [22]。4 损失定义为：

Lcontent = EX

[∥∥∥hasr(X)− hasr(X̂)
∥∥∥
1

]
, (6)

其中 hasr(·)表示来自 ASR模型编码器的上下文特征提
取器——一个捕捉语音中的音素和语义依赖关系的网
络。这里，X 表示原始语音信号，X̂ 是变换后的输出，
而 ‖·‖1是 L1 范数，它最小化了原始和生成语音的高层
特征之间的绝对差异。

4) 循环一致性损失: 为了在性别模糊过程中减轻
内容退化，引入了循环一致性损失以确保原始语音和转
换后语音之间的双向保真度。该损失定义为：

Lcyc = EX,ssrc [‖G (G(X, sneutral), ssrc)−X‖1] , (7)

其中 ssrc 是由性别描述分支提取的源性别嵌入，而
sneutral 是性别中性目标向量。通过最小化重建频谱图
与原始频谱图之间的 L1距离，该机制迫使生成器 G学
习一个可逆映射，在保持语言内容的同时中和性别特定
的声学特征。

4https://github.com/yl4579/AuxiliaryASR
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5) F0中和损失: F0被标准化为一个动态中性基线
µneu（初始值设为 150 Hz，即混合性别训练数据的中位
数 F0），同时保持相对音高动态：

LF0 = E
[ ∥∥f̄gen

0 − µneu
∥∥
1

+ λrel · ‖∆ log(fgen
0 )−∆ log(forg

0 )‖1
]
, (8)

其中 f̄gen
0 和 f̄org

0 分别表示生成语音和原始语音的平均
F0值；∆ log(f0) = log(f0)− log(f̄0)表示捕捉相对动态
的日志归一化音高轮廓；λrel = 0.8平衡绝对 F0对齐与
相对音高的保持。

6) 共鸣抑制损失: 生成的元音共振峰与混合性别
的统计矩（均值 µ和标准差 σ）对齐：

Lformant =

3∑
k=1

(∥∥µ(F gen
k )− µ(F neutral

k )
∥∥
1

+ β ·
∥∥σ(F gen

k )− σ(F neutral
k )

∥∥
1

)
, (9)

其中：F gen
k 表示通过线性预测编码提取的生成语音的第

k 个元音共振峰；µ(F neutral
k )和 σ(F neutral

k )分别是根据
混合性别训练数据计算得到的所有元音共振峰的均值和
标准差；β = 0.3控制元音共振峰的平滑度以平衡中立
性和自然性。

7) 总生成器损失: 总生成器损失使用经验调整的
权重来平衡性别模糊和语音可懂度：

LG =α1Ladv
G + α2Lsex + α3Lcontent

α4LF0 + α5Lformant + α6Lcyc, (10)

权重通过验证集进行网格搜索确定：α1 = 1.0,α2 = 5.0

（优先考虑性别中立性），α3 = 10.0（内容保留的关键因
素），α4 = 2.0,α5 = 1.0和 α6 = 10.0。

IV. 实验

A. 数据集

受之前关于语音隐私研究的启发 [1]，我们使用 Lib-
riSpeech 数据集 [23] 进行实验，具体而言是用 train-
clean-360 子集进行训练，并使用 test-clean 子集进行评
估。训练集包含来自 921 名说话人的语音（482 名男性，
439 名女性），而测试集包括 40 名未见过的说话人（20
名男性，20 名女性）。train-clean-360 子集中大规模、高
质量的录音确保了模型训练的鲁棒性，而 test-clean 子
集则提供了一个受控且未见过的数据集，用于严格评估
隐私保护和转换质量。

表 I
不同攻击者场景下的性能比较

（EER↑表示更高的性别分类错误以实现更好的隐私；WER↓表示更
低的语音识别错误以实现更好的可理解性）

模型类型
无知攻击者 半知情

EER (%)↑ WER (% ) ↓ EER (%)↑

Raw Data 7.22 1.84 –
Pan. et al. [7] 48.56 5.90 32.15
Noe et al. [6] 36.88 2.48 16.37
RASO 55.38 2.47 47.25

B. 训练详情

我们采用 AdamW 优化器 [24]，生成器的学习率为
10−5，判别器的学习率为 10−4。训练以 64 的批次大小，
在 NVIDIA 3090 GPU 上使用 PyTorch 混合精度加速
进行。基于验证损失应用了 150 个 epoch 的提前停止。

C. 目标度量标准

我们采用等错误率（EER）来评估性别分类，并使
用词错误率（WER）来评估自动语音识别性能。EER源
自预训练的性别分类器 [20]，量化了性别特定声学特征
的混淆，而 WER 依赖于在完整 LibriSpeech-train-960
数据集上训练的预训练 ASR系统 [25]评估语言内容的
保留情况。

D. 评估

在语音隐私保护的背景下，我们对RASO的评估包
含了两个最先进的基线，每个基线都根据其与性别模糊
的关系进行了具体化。Noe等人设计的 [6]，专门用于性
别模糊，作为直接比较对象。补充这一点，Panariello等
人的 [7]被纳入以基准测试相关方法。尽管他们的工作
侧重于说话人匿名化，但也隐藏了与性别相关的特征。

为了模拟日益复杂的对抗场景，我们采用两种受到
VoicePrivacy Challenge [1] 启发的攻击模型。第一种是
一个无知的攻击模型，假设攻击者不了解 RASO，并使
用一个预训练的性别分类器 5 来对混淆后的语音进行分
类。在第二种场景中，即半知情攻击 [26] ，攻击者分别
针对 Noe等人 [6]、Panariello等人 [7]以及 RASO生成
的性别中性化数据集对性别分类器进行微调。这种设置
评估了 RASO 对抗从竞争方法中适应混淆模式的分类
器的韧性，提供了在不同框架之间的严格比较。

5https://huggingface.co/audeering/wav2vec2-large-robust-24-ft-age-gender
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我们的系统和两种竞争方法在表 I中分别展示了两
种攻击模型的结果。还显示了原始（未经处理/未受保
护）语音数据的结果。对于无知的攻击模型，RASO 达
到了 55.38% 的 EER，显著优于两个竞争系统——Noe
等 [6]的 36.88% 和 Panariello 等 [7]的 48.56%。后者的
结果表明，即使语音匿名化系统没有专门针对性别混淆
进行调整，仍然可以有效工作，这很可能是因为转换中
使用的原始/伪说话人的声音是随机性别的。RASO 维
持了 2.47% 的 WER，与 Noe 等的 (2.48%) 相当，但远
优于 Panariello 等的 (5.90%)。这些结果共同证明了成
功抑制性别特定声学特征（例如共振峰模式、F0 曲线）
和保持语言内容的有效性。

半知情攻击模型的结果显示出更加显著的差异，突
显了我们方法的有效性。RASO 实现了 47.25%的等错
误率（EER），远超竞争系统 32.15%和 16.37%的表现。
这一重大改进强调了对抗训练和我们的多任务损失设计
在应对更复杂攻击时赋予的鲁棒性，仍然无需访问目标
说话人数据。在这两种攻击模型下，RASO持续保持高
EER和低WER。

V. 结论

我们提出了一种综合对抗框架，用于在没有目标说
话人参考的情况下实现鲁棒的性别模糊。我们的方法调
整了共振峰模式和 F0 分布以中和语音中的性别线索，
同时保持可理解性。实验结果证实了与竞争方法相比的
进步，证明了我们在平衡性别信息模糊与语言内容保留
方面的研究方法的价值。

在未来的研究中，一个潜在的扩展可能涉及引入控
制性别模糊程度的机制，这将允许用户根据特定的隐私
要求调整转换强度，从而增强框架在不同应用领域中的
适应性。
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