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摘要
随着语音技术的广泛应用，语音隐私保护面临严峻挑战。基于此，提出一种基于隐空间拼接与对比学习的

语音匿名方法kLCAnoy++，旨在有效去除说话人身份信息，同时保持语音内容可懂度与自然度。该方法首

先利用预训练的WavLM模型提取自监督语音特征；其次，通过k近邻算法在多样化参考音频特征库中匹配

目标特征，实现隐空间特征拼接，生成初步匿名语音；最后，引入对比学习机制，以自然拼接为正样本、

k近邻拼接为负样本，优化声码器解码过程，提升匿名语音的连贯性与自然度。在VCTK数据集上的实验表

明，所提方法显著优于基线方法，可视化分析进一步验证了该方法能有效解耦说话人身份信息。
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Abstract
With the widespread application of speech technology, voice privacy protection faces severe challenges. A speech 

anonymization method (kLCAnoy++) based on latent space splicing and contrastive learning was proposed, aiming to 

effectively remove speaker identity information while preserving speech content intelligibility and naturalness. The 

method first employed the pretrained WavLM model to extract self-supervised speech features. Subsequently, it 

matched target features in a diverse reference audio feature library using the k-nearest neighbors algorithm, achieving 

latent space feature splicing to generate preliminary anonymized speech. Finally, a contrastive learning mechanism was 

introduced, treating natural splicing as positive samples and k-nearest neighbor splicing as negative samples, to 

optimize the vocoder decoding process and enhance the coherence and naturalness of anonymized speech. Experiments 
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0　　引言

随着语音技术在日常生活中的广泛应

用，如语音助手、身份认证、语音通信等，

大量语音数据被生成和存储。然而，语音

数据中蕴含着丰富的个人隐私信息，包括

年龄、性别、民族、宗教信仰等。这些隐

私信息一旦泄露，可能会给个人带来如身

份被盗、被监视等安全隐患[1-2]。因此，语

音匿名化技术[3] 应运而生，其主要任务是

在保护语音内容的同时，去除语音中的说

话人身份信息，以实现语音数据的隐私保

护。语音匿名化技术不仅能够保障个人隐

私，还能使语音数据在多种场景下得到安

全应用，如提升客服中心和语音助手功能、

协助执法机构保护证人隐私等[4]。

早期的语音匿名化方法主要基于信号

处理技术[5]，通过直接修改语音信号的特

性来实现匿名化，如对语音信号进行时域

尺度变换、音高变换或频谱包络变换[6-7]。

这些方法简单易行，不需要训练数据，能

快速对语音信号进行处理。然而，语音信

号的物理变换范围有限，攻击者可能通过

多次尝试恢复原始语音，导致匿名化效果

不佳，且这些方法可能导致语音质量下降，

影响语音的可懂度和自然度。

近 年 来 ， 语 音 转 换 （voice con-

version，VC） [8-11]技术逐渐成为语音匿名

化的重要手段。这类方法通过将说话人的

语音转换为另一个人的语音来实现匿名化。

传统的语音转换方法通常依赖于对语音信

号的声学特征建模，如频谱特征、基频特

征等，再通过映射函数将源说话人的特征

转换为目标说话人的特征。例如，基于高

斯 混 合 模 型 （Gaussian mixture model，

GMM） 的语音转换方法[12]，通过学习源说

话人和目标说话人语音特征的概率分布，

并建立两者之间的映射关系来实现语音转

换。然而，传统方法在语音质量、说话人

相似度和语音自然度等方面存在一定的局

限性，而且需要大量的平行语音数据进行

训练，这在实际应用场景中难以满足。

随着深度学习的发展，基于神经网络

的方法在语音匿名化领域取得了显著进展。

这类方法通常通过学习语音信号的深层特

征表示，将语音内容和说话人身份特征进

行解耦[13]。例如，利用自编码器结构，将

语音信号编码为低维特征向量，然后通过

解码器重建语音信号，同时在编码过程中

引入对抗训练或正则化项，以抑制说话人

身份信息的编码保留[14]。此外，预训练的

语 音 表 示 模 型 （如 HuBERT[15]、 Wav2

Vec 2.0[16]、WavLM[17] 等） 也为语音匿名

化提供了强大的特征提取能力。这些预训

练模型能够在大规模无监督语音数据上学

习到通用的语音特征表示，通过微调这些

模型或基于其特征进行进一步的处理，可

以实现更有效的语音匿名化。然而，这些

方法仍然存在一些挑战：如何在去除说话

人信息的同时保持语音内容的完整性、如

何提高匿名化语音的自然度和可懂度，以

及如何应对更强大的攻击场景等。

为了解决现有语音匿名化方法在去除

on the VCTK dataset demonstrated that the proposed method significantly outperformed baseline approaches, with 

visualization analysis further confirming its effectiveness in disentangling speaker identity information.

Key words
speech anonymization, speaker de-identification, self-supervised speech representations, latent space splicing, 
contrastive learning
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说话人信息和保持语音质量之间的平衡问

题，本文提出了一种基于隐空间拼接与对

比学习的语音匿名方法 kLCAnoy。在隐空

间拼接方面，该方法借鉴了 ContentVec[18]

的思想，对预训练的语音表示进行处理，

以获得与说话人无关的语音内容表示。具

体来说，本文使用 WavLM 模型[19] 学习通

用 语 音 表 示 ， 并 通 过 设 计 k 近 邻 （k-

nearest neighbor，kNN） 目标语音表示拼

接机制将目标匿名语音内容特征进行组合，

从而得到匿名化语音的隐变量表示。为了保

障声码器从隐变量直接解码生成语音的效

果，本文进一步提出了 kLCAnoy++，引入

对比学习使自然拼接作为正样本，kNN 匹

配拼接作为负样本，使得声码器的解码能

够从隐特征空间中学习到连贯的自然拼接，

保障拼接特征合成的语音连贯、自然。通

过这种方式，所提方法在保持语音内容可

懂度的同时，有效地去除说话人身份信息，

提高了语音匿名化的性能。

1　　方法

基于隐空间拼接与对比学习的语音匿

名方法，旨在有效去除语音中的说话人身

份特征，同时保留语音的可懂度和自然度。

基于隐空间拼接解码优化的语音匿名框架

如图图 11 所示，其包含三大模块，即自监督

特征提取模块、特征匹配与拼接模块以及

对比学习声码器优化模块。

1.1　自监督特征提取

自监督学习 （self-supervised learn-

ing，SSL） 模型因其在语音处理任务中的

强大特征提取能力而被广泛采用。本文选

用预训练的 WavLM 模型作为特征提取器。

WavLM 模型通过联合学习掩蔽语音预测

和去噪任务，能够处理包含说话人验证、

语音分离和语音识别在内的全栈下游语音

任务，其特定层的特征能够将相同音素的

帧在特征空间中拉近，同时保留说话人的

音色信息，这对于语音转换任务具有重要

价值。在提取过程中，原始语音信号输入

WavLM 模型，获取固定维度的 SSL 特征。

这些特征包含了语言内容和说话人音色的

综合信息，为后续的特征拼接和转换提供

了基础。

为了实现语音匿名化，需要构建一个

参考音频特征库。首先，收集大量具有多
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图1　基于隐空间特征拼接解码优化的语音匿名框架
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样化说话人特征的参考音频样本，这些样

本要确保能够涵盖不同性别、年龄以及地

域口音等各个维度，从而为后续可选择的

音色特征提供丰富的来源；在收集到足够

的样本后，对每个参考音频样本运用与原

始语音相同的 WavLM 模型来提取 SSL 特

征，以此得到参考音频特征集；随后，对

该参考音频特征集进行预处理以及归一化

操作，目的是使其与原始语音特征具备可

比性和兼容性。经过以上过程，构建完成

的参考音频特征库便能为后续的特征匹配

与拼接环节提供丰富的候选特征资源。

1.2　特征匹配与拼接

特征匹配与拼接是隐空间拼接的核心

操作。对于原始语音的每一帧特征，均运

用 kNN 算法[20]在参考音频特征库中搜寻与

之最为相近的特征。kNN 算法凭借其简洁

且高效的特性，在特征匹配任务中能够迅

速精准地锁定与原始特征相似度较高的参

考特征。在匹配环节，为了提升匹配的准

确性以及鲁棒性，综合考量 WavLM 模型

最后几层的特征用于匹配操作，而针对后

续合成步骤，则选取特定层的特征。采用

这一策略的原因在于，模型最后几层所蕴

含的特征具备更强的区分度，所包含的内

容信息更为丰富，从而有助于实现对语义

相关特征更为精准的匹配。一旦确定了原

始特征在参考特征库中的近邻集合，便将

原始特征替换为这些近邻特征的加权平均

值，由此达成特征层面的拼接效果。加权

平均的权重依据距离进行确定，其目的在

于确保拼接后的特征在最大限度保留原始

语音内容的基础上，成功融入新的说话人

音色特征。采用这种特征匹配与拼接方式，

本文将原始语音的特征转化为融合了参考

说话人音色特征的全新特征。

完成特征拼接操作后，所得到的初步匿

名语音特征在连贯性以及与原始语音内容的

匹配度等方面仍存在不足。基于此，必须对

拼接后的特征开展融合与优化处理。在特征

融合阶段，通过非线性变换，将拼接后的特

征与原始语音特征进行融合，在保留大部分

参考音色特征的同时，进一步强化匿名语音

与原始语音在内容表达方面的一致性，有效

规避因特征替换而可能引发的语音语义偏差

问题。在特征优化阶段，将对比学习的损失

函数作为优化目标，促使匿名语音特征在满

足隐私保护要求的前提下，尽可能提升语音

的自然度、可懂度等质量指标。

1.3　对比学习解码优化

对比学习的核心在于通过对样本之间

相似性和差异性的学习，生成更具区分性

的特征表示。在本文所提的方法中，对比

学习模块的关键目标是让模型能够精准区

分不同说话人的语音特征，优化拼接特征

的合成效果。拼接后的特征通过投影头将

原始特征映射到一个更适于对比学习的对

比空间，这一映射过程采用全连接层来实

现，通过投影头的转换，在对比空间中衡

量样本之间的相似性和差异性。对比损失

函数衡量正样本对和负样本对之间的相似

性差异，并指导模型的训练过程，表示为：

L =

-ln
exp ( )sim ( )ap /τ

exp ( )sim ( )ap /τ +∑
i

exp ( )sim ( )ani /τ

（1）

其中，a 为锚样本，p 为正样本，ni 为负样

本 （i 为负样本的索引），τ为温度超参数，

用于缩放样本间的相似度，调节模型对困

难 样 本 的 区 分 度 ， sim ( )ap 和 sim ( )ani 为

相似性函数，用于计算锚样本与正样本、
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锚样本与负样本之间的相似性。相似性函

数可以是点积、余弦相似性等。该方法采

用 InfoNCE 损失函数，在给定锚样本的情

况下，计算其与正样本的相似性以及与多

个负样本的相似性，再通过 softmax 函数

将这些相似性值转换为概率分布，使正样

本对的概率最大化，同时将负样本对的概

率最小化，从而优化拼接特征，以提升其

解码为合成语音的效果。

2　　实验

为了验证所提出的基于隐空间拼接与

对比学习的语音匿名方法的有效性和优越

性，本文设计了一系列实验来评估该方法

在去除说话人身份信息方面的性能，同时

考察其对语音质量和可懂度的影响。通过

与现有先进方法的比较，本文验证了所提

方法在语音匿名化任务中的优势。

2.1　数据集

实验采用了公共语音数据集 VCTK[21]，

该数据集包含 110 名母语为英语的说话人

朗读的语音，每人提供大约 400 个句子。

模型使用 VCTK 数据集中 100 个说话人的

语音进行训练，使用 VCTK 剩余 10 位说话

人进行评估。VCTK 数据集中用于测试的

说话人信息见表表 11，其中包含了 5 位男性和

5 位女性说话人。

2.2　基线方法

为了对所提方法进行全面比较，实验

考虑了几种典型的语音匿名化基线方法。

其中，基于 McAdams 系数的方法[22] 通过

改变语音信号短时功率谱的极点角度实现

说 话 人 匿 名 化 ； 基 于 Praat 工 具 包 的 方

法[23]则通过随机改变语音的基频和共振峰

实现匿名化。此外，MAIN-VC 方法[24] 是

一种基于自编码器的模型，它采用激活瓶

颈对内容嵌入进行约束，以此改善转换语

音的合成质量与说话人相似度之间的平衡。

StableVC 方法[25]通过将语音分解为语言内

容、音色和风格这 3 种特征，利用条件流

匹配模块基于这些特征重建高质量的梅尔

频谱，将源说话者的音色和风格独立地、

表1　VCTK数据集中用于测试的说话人信息

说话人

p225

p226

p227

p228

p229

p230

p231

p232

p237

p241

年龄

23

22

38

22

23

22

23

23

22

21

性别

女

男

男

女

女

女

女

男

男

男

口音

英语

英语

英语

英语

英语

英语

英语

英语

苏格兰语

苏格兰语

地区

南英格兰（Southern）

萨里（Surrey）

坎布里亚（Cumbria）

南英格兰（Southern）

南英格兰（Southern）

蒂斯河畔斯托克顿（Stockton-on-tees）

南英格兰（Southern）

南英格兰（Southern）

法夫（Fife）

珀斯（Perth）
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可控地转换到不同的未见过的目标说话者。

本 文 提 出 的 方 法 （使 用 kNN 与 WavLM-

SSL 进 行 直 接 匹 配 匿 名） 在 实 验 中 记 为

kLCAnoy，在此基础上增加对比学习以优

化解码过程的方法记为 kLCAnoy++。

2.3　实验指标

实验的主要评估指标包括说话人识别/

验 证 的 等 错 误 率 （equal error rate，

EER） 和 语 音 识 别 的 词 错 误 率 （word 

error rate， WER）。 其 中 ， EER 用 于 衡

量隐私保护效果，该值越高表示匿名化效

果越好；WER 则用于衡量语音的可懂度，

该值越低表示语音失真越小，可懂度越高。

2.4　实验设置

在自监督特征提取阶段，实验对比使

用 预 训 练 的 WavLM、 Wav2Vec 2.0 以 及

HuBERT 模型作为特征提取器。在构建参

考音频特征库时，收集具有多样化说话人

特征的参考音频样本，利用预训练模型提

取 SSL 特征，并进行预处理和归一化。在

特征匹配与拼接环节，采用 kNN 算法在参

考音频特征库中搜索与原始语音特征相近

的特征，完成特征拼接。在对比学习解码

优化阶段，引入余弦相似性损失函数，对

拼接后的特征进行优化，使原始语音及其

变换后的版本在特征空间中更加相似，从

而减少说话人相关信息的差异。

2.5　实验结果

为 对 比 预 训 练 模 型 的 特 征 表 示 效 果 ，

实验分别采用 HuBERT、Wav2Vec 2.0 以

及 WavLM 作为特征提取器，不同预训练

模型及特征表示的匿名化性能见表表 22。从

表表 22 可以看出，使用不同预训练模型对语

音 匿 名 化 性 能 有 显 著 影 响 。 其 中 ，

WavLM-SSL 相 较 于 HuBERT-SSL 和

Wav2Vec 2.0-SSL 模 型 ， 在 EER 上 的 表

现最佳达到 44.80%，表明其在去除说话人

身份信息方面的效果更佳，同时 WER 最

低为 7.50%，说明语音可懂度更高。

在与基于语音转换技术的说话人匿名

方法以及模块消融对比实验中，不同语音

转换方法在 VCTK 测试集上的性能见表表 33。

由表表 33 可知，原始语音的 EER 仅为 1.20%，

而本文提出的 kLCAnoy++方法的 EER 为

49.40%，表明其在去除说话人信息方面表

现优异。在 WER 方面，kLCAnoy++方法

的 WER 为 6.56%，与原始语音的 5.29% 较

为接近，而且相较于 MAIN-VC （WER 为

44.37%）、 StableVC （WER 为 12.93%）

等其他基线方法，失真更小，语音可懂度

更高。

表2　不同预训练模型及特征表示的匿名化性能

模型

原始语音

HuBERT-SSL

Wav2Vec 2.0-SSL

WavLM-SSL

EER↑

1.20%

44.30%

44.60%

44.80%

WER↓

5.29%

9.47%

9.39%

7.50%

表3　不同语音转换方法在VCTK测试集上的性能

方法

原始语音

McAdams

基于Praat的基频/共振峰调整

MAIN-VC

StableVC

WavLM-SSL（消融）

kLCAnoy（消融）

kLCAnoy++

EER↑

1.20%

5.60%

35.20%

44.40%

46.10%

44.80%

44.90%

49.40%

WER↓

5.29%

11.74%

10.27%

44.37%

12.93%

7.50%

6.24%

6.56%
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为验证语音匿名后的说话人与目标说

话人的音色聚类情况，本文对 4 个目标说

话 人 经 匿 名 转 换 后 的 语 音 进 行 基 于 X-

vector （extended variable-length 

vector，延时嵌入提取的说话人特征向量）

的 t-SNE （t-distributed stochastic 

neighbor embedding， t 分 布 随 机 邻 域 嵌

入） 聚类可视化分析，结果如图图 22 所示。

从图图 22 可以看出，经过 kLCAnoy 方法匿名

化后的说话人语音的特征向量聚类紧密，

且与其他说话人区分明显，与原始说话人

的关联性降低，这表明该方法有效去除了

说话人的身份信息。

本文对目标说话人匿名化过程中，使

用自身语料与跨说话人语料生成的语音转

换结果进行频谱可视化对比。说话人匿名

语音频谱可视化对比结果如图图 33 所示。从

图图 33 中红色框标记位置频谱的对比可以看

出，图图 33 （（dd）） 中 p228 经过匿名转换后的

频 谱 趋 势 与 图图 33 （（aa）） 和 图图 33 （（cc）） 更 为 接

近，而与图图 33 （（bb）） 差异变大。同时，该频

谱与 p225 原始语音的频谱相似度更高。上

述结果进一步证明所提方法在保持语音质

量和可懂度的同时，能够有效去除说话人

身份信息，提升了语音匿名化效果。
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图3　说话人匿名语音频谱可视化对比结果
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图2　经匿名转换后的语音进行基于X-vector的t-SNE

聚类可视化分析结果
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3　　结束语

本文提出了基于隐空间拼接与对比学

习的语音匿名方法 kLCAnoy++ 。该方法

利用预训练 WavLM 特征结合 kNN 拼接有

效解耦了说话人音色，并通过对比学习优

化解码，显著提升了合成语音的连贯性。

实 验 验 证 了 其 在 VCTK 数 据 集 上 达 到

49.40% 的高 EER 和 6.56% 的低 WER，在

掩盖身份与保持语音自然度方面均优于现

有基线方法。然而，本研究仍存在一定局

限性：一是特征拼接质量依赖参考库的规

模与多样性；二是当前评估仅基于录音室

数据集，在复杂真实噪声下的鲁棒性有待

验证；三是逐帧 kNN 匹配存在计算开销，

限制了其在极低时延场景的应用。未来工

作将重点构建多语种及复杂噪声评估基准

以提升模型泛化能力；探索高效的近似检

索算法以降低特征匹配时延，推动实时流

式应用；引入严苛的对抗性攻击评估框架，

进一步巩固隐私安全防线。
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