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基于联合对比学习策略的单样本语音转换模型

王宇航，  陈    宁

（华东理工大学信息科学与工程学院, 上海 200237）

摘要：针对单样本 (one-shot) 语音转换任务中目标说话人内容保持与说话人特征迁移难以兼

顾的问题，本文在变分推理语音合成 (Variational Inference Text-to-Speech, VITS) 框架的基础

上，提出了基于联合对比学习策略的单样本语音转换模型。该模型在内容与说话人两个特征空

间同时引入对比约束。针对内容特征提取，将 WavLM (Waveform Language Model) 第 23 层的

输出经 K 最近邻 (K-Nearest Neighbors, KNN) 匹配后，与 WavLM 第 24 层的输出结合，构成样

本对，以实现音素级对齐和语义一致性。针对说话人特征提取，通过时序扰动生成对比样本，

并采用监督对比损失，提取稳定且与内容无关的说话人嵌入。生成器部分通过结合条件变分自

编码器 (Conditional Variational Auto Encoder,  CVAE)与对抗损失进行优化训练。实验结果表

明，该模型在 VCTK (Voice Cloning Tool Kit) 语料库上获得的客观与主观评价指标均优于最新

基线模型，验证了所提模型在语音自然度、内容保持以及说话人相似性方面的有效提升。

关键词：单样本；语音转换；对比学习；K 最近邻算法；时序扰乱
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对 于 单 样 本 (one-shot)的 语 音 转 换 (Voice
Conversion, VC)模型而言，由于目标说话人信息极其

有限，若同时实现对语音内容的保持和对说话人特

征的准确迁移，则需提升模型对语音内容信息和说

话人信息的解耦能力。为此，研究者分别从不同角

度探索了语音表征解耦的有效途径。文献 [1] 提出

的模型通过结合矢量量化 (Vector Quantization, VQ)
和 U形网络 (U-shaped Network, U-Net)结构，有效地

从连续语音信号中提取离散内容表示，从而实现高

保真的语音重建。文献 [2] 基于互信息对抗学习框

架，通过最小化内容嵌入与说话人嵌入之间的互信

息强化了解耦效果。文献 [3] 则通过引入文本转语

音模型的知识迁移机制，将风格化语音合成模型的

说话人风格建模能力迁移至 VC任务，大幅提升了转

换后语音的自然度。与此同时，文献 [4] 基于 β-变分

自编码器 (β-Variational Autoencoder, β-VAE)的可控

变分自编码器策略 ，通过调节库尔贝克 -莱布勒

(Kullback–Leibler, KL)散度权重实现了解耦强度的

灵活控制，并成功地将所提出的模型扩展至跨语言

场景。文献 [5] 则通过引入三重自适应注意力归一

化模块实现了多层次语音特征的动态融合，显著增

强了模型在任意说话人 VC中的性能。

近年来，自监督学习 (Self-Supervised  Learning,
SSL)得到快速发展，并成为获取通用的富含信息的

语音特征的重要手段。在 VC领域，多项研究表明预

训练的 SSL特征在保留语音内容和韵律信息方面具

有显著优势，因而逐步替代传统的音素后验概率图

(Phonetic  PosteriorGrams,  PPG)与 梅 尔 频 谱 (Mel-
Spectrogram)等特征表示。文献 [6-7] 证明了 SSL特

征可以显著提升 one-shot VC任务中的内容保持能力

与转换后语音的自然度。文献 [8] 通过在 SSL训练

阶段引入说话人解耦机制，有效降低了说话人信息
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泄露对转换后语音质量的负面影响。文献 [9-10] 通
过将不同层级的 SSL特征分别用于内容与音色提

取，并结合梯度反转层和连接时序分类进行辅助。

文献 [11] 把基于预训练 wav2vec2.0模型的特征提取

器与基于信息解耦的方法相结合，以提高转换后语

音的内容保持能力。近期研究表明，在自监督特征

基础上结合变分推理语音合成 (Variational Inference
Text-to-Speech, VITS)框架 [12] 的模型，可进一步提升

语音特征解耦性能。例如，文献 [13-14] 分别在 VITS
的基础上，通过引入预训练的 WavLM模型和基于

HuBERT的软单元[15]，实现了内容与说话人特征的有

效解耦。文献 [16] 在 VITS框架上将 HuBERT与轻

量化的 SEANet解码器结合，完成了任意说话人的实

时语音转换。

尽管上述模型具有先进的语义上下文建模能

力，但说话人嵌入与内容嵌入之间的解耦仍不够彻

底，从而导致转换后语音质量难以保持，进而影响说

话人相似度的问题。近期，对比学习 (Contrastive
Learning, CL)作为一种新解耦策略被引入 VC任务

中[17]。文献 [18-19] 将 CL与 VQ结合，引导内容编码

器精确提取语音音素信息。文献 [20] 构造困难负样

本以进一步增强模型的判别能力。文献 [21] 在变分

自编码器 (Variational Autoencoder, VAE)中把对比约

束作用于说话人或内容潜变量以改善解耦性能。文

献 [22] 则将 CL与 SSL结合以提高模型的鲁棒性与

泛化性。

虽然以文献 [22] 为代表的基于 SSL特征提取和

基于 CL的语音转换方法在内容保持和说话人特征

迁移方面取得了显著进展，但是特征解耦的有效性

仍有提升空间。针对这一问题，本文在 VITS框架的

基础上提出了一种联合 CL策略，在内容和说话人两

个特征空间同时引入对比约束，以实现有效的特征

解耦，进而提升转换语音的自然度。首先，文献 [22]
虽然通过 CL增强了自监督内容表征能力，但对说话

人特征的约束不足。主要原因是其所采用的基于音

高变换的源语音数据增强方法只能去除说话人基音

周期对内容特征提取的干扰，无法去除说话人其他

相关信息的影响[23-24]；并且，仅采用WavLM (Waveform
Language Model)第 23层提取内容特征，虽然能够准

确匹配音素，但缺乏上下文语义，容易匹配到发音相

似但语义无关的帧。为此，本文引入基于 K最近邻

(K-Nearest Neighbors, KNN)的样本对构造方法，以尽

可能去除说话人相关信息，从而实现有效的音素聚

类；并且，将 WavLM的第 23层特征聚类后的结果（即

离散化的特征）和 WavLM的第 24层特征结合构成

样本对，从而在保证音素对齐的同时实现高层语义

层级的一致性。在说话人特征提取方面，文献 [22]
需要通过分别提取自监督特征和梅尔谱特征构造样

本对，模型复杂度较高；并且，由于两者之间存在语

义鸿沟，不利于 CL的实施。为此，本文采用时序扰

乱的样本对生成方法，一方面降低了计算复杂度，另

一方面避免了语义鸿沟的影响。最后，本文模型将条

件变分自编码器 (Conditional Variational Auto Encoder,
C VAE)损失与生成对抗网络 (Generative Adversarial
Network, GAN)损失优化生成器相结合，使转换语音

在自然度和说话人相似性上均得到提升。在 VCTK
(Voice Cloning Tool Kit)语料库[25] 上取得了客观指标

与主观指标均优于基线模型的实验结果。模型的语

音转换效果演示见 https://wyhnew.github.io/MSCL-VC-

demo/。

 1    算法描述

语音转换模型总体架构如图 1所示。它在 VITS
框架的基础上进行了改进，引入了联合 CL策略。整

体框架主要由 4个核心模块组成：内容特征提取器、

说话人特征提取器、语音合成器以及后验编码器。

其中，后验编码器与内容编码器结构相同，下文将不

再详述。

 1.1    内容特征提取器

 1.1.1   预训练 WavLM　作为一种具有高质量语音表

征能力的自监督模型，WavLM能够从原始音频波形

中学习深层语义信息。文献 [26] 表明：WavLM的第

23层输出与语音识别任务关联最为紧密；第 24层输

出则更倾向于捕捉全局语义信息和高层上下文特

征。因此，本文在内容表征学习中，将 WavLM的第

23层与第 24层输出内容作为 CL的样本对，以丰富

所提取的内容特征表示。

M

M

Xquery

K K

X̂

 1.1.2   KNN模块　为了构建高质量的 CL样本，本文

借鉴文献 [27] 的思路，引入了 KNN算法。KNN本

质上是一种基于回归的匹配算法，通过将输入样本

与匹配集中最相似的样本进行匹配，以预测输入样

本的特征表示。鉴于 WavLM的第 23层能够提取与

音素相关的特征信息，本文采用该层对当前批次中

其他说话人的语音进行特征提取，并在这些特征上

执行 KNN操作以生成匹配集    。因此，相同音素

在匹配集    中会被编码得更加接近。如图 2所示，

来自 WavLM的第 24层特征样本    会通过预定

义的匹配集寻找其   个最近邻特征。最终，这   个

最近邻特征的平均值   通过式（1）计算得到。 
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X̂ =
1
K

∑
j∈NK

M j (1)

NK Xt K其中，    表示样本    选取的    个最近邻特征的索

引集合，计算式如式 (2)所示。 

NK = argmin
S⊆{1,...,B}

∑
j∈S

dcos
(
Xt，M j

)
， |S | = K (2)

Xt Xquery t M j

j S dcos

其中，   表示   的第   帧，   表示匹配集中的第

 个特征，    表示匹配集的索引集合，    表示余弦

距离，B 为候选样本总数。

Xquery X̂

q q+
Ec q q+

 1.1.3   内容对比学习策略　为去除自监督特征样本

 和   中与内容无关的信息，它们被输入至内容

编码器中，并通过内容对比损失进行约束。该编码

器由以下 3部分组成：一维卷积层、堆叠的空洞卷积

块和线性投影层。通过该编码器可分别获得原始内

容嵌入   和预测内容嵌入   ，其映射过程可表示为

内容编码器    （式 (3)）。在 CL过程中，    与    分

别被视为查询样本和正样本。 

q = Ec
(
Xquery

)
，q+ = Ec

(
X̂
)

(3)

t q q+
Lc Lc

沿时间维度   计算查询样本   与正样本   之间

的对比损失   ，   可通过 InfoNCE损失[28] 计算，具

体如式 (4)所示。 

Lc =
1
T

T∑
t=1

log
exp(sim (q+ (t) ,q (t)))/τ0

B∑
t=1

exp(sim (q (t) ,qi (t)))/τ0

(4)

qi T τ0其中，变量   表示负样本，   表示序列长度，   为温

度系数。此外，本文模型采用了 VITS中设计的流模

块，用于将后验分布映射到目标分布。该流模块由

s

pθ (z|q, s)

qϕ (z|xlin)

多个仿射耦合层组成，同时将说话人特征   作为条件

因子进行引入，以增强先验分布的复杂性，从而提高

模型的表达能力。先验分布    和后验分布

 可表示为： 

pθ (z|q, s) = N
(
z′;µθ,σ2

θ

)
(5) 

qϕ (z|xlin) = N
(
z′;µϕ,σ2

ϕ

)
(6)

z z′

xlin µ

σ2 θ ϕ

其中，    和    分别为合成语音和高斯采样后的语音

潜变量，   为后验编码器的输出，   为高斯分布均

值，    为方差，    和    分别为先验编码器和后验编

码器参数。

 1.2    说话人特征提取器

S mel

Ŝ mel

 1.2.1   时序扰动模块　考虑到内容信息依赖于时序

连续性，时序扰动可以有效削弱内容信息的影响[29]。

本文通过对原始语音的梅尔频谱（   ）进行时序扰

动构成对比样本    。首先，将输入的梅尔语谱图

沿时间轴切分为长度均匀的非重叠片段，这样既能

保留完整的音素级声学纹理，又能有效切断语义联

系；其次，对这些片段的顺序进行随机打乱；最后，将

打乱后的片段进行无重叠的拼接，形成增强样本。

这种时序扰动的增强方式既能在局部保留短时声学
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图 1    语音转换模型总体架构

Fig. 1    Overall architecture of voice conversion models
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特性，又能有效地破坏全局的时序内容信息，从而迫

使说话人编码器专注于提取时不变的音色特征。

S mel Ŝ mel

s ŝ

Ls

 1.2.2   说话人对比学习策略　为了从语音中精确提

取说话人特征，本文将    和    分别输入说话人

编码器进行编码，该编码器由 3层长短期记忆网络

(Long Short-Term Memory, LSTM)和一层全连接层组

成。编码器输出的   和   分别表示原始输入的说话

人特征和增强输入的说话人特征。随后，对这些表

示应用监督对比损失 (Supervised  Contrastive  Loss,
SupConLoss[30]，SupConLoss记为    )进行约束，Ls 计

算式见式 (7)。 

Ls =
1
N

N∑
i=1

−1
|P (i)|

∑
j∈P(i)

lg
exp
(
si · ŝ j
)
/τ1∑

k∈A(i)

exp(si · sk)/τ1

(7)

P (i) i

A (i) τ1

其中，   表示锚点样本   属于同一类别的正样本索

引集合，    表示除锚点样本外的所有样本集，  

为温度系数，下标 i、j、k 表示不同的样本。

 1.3    语音合成器

G D

本文采用基于 HiFi-GAN的声码器[31] 生成转换

后的语音。判别器由 1个时域判别器和 5个周期判

别器组成，通过多尺度特征提取综合评估生成语音

的质量与真实性。生成器记为   ，判别器记为   ，其

训练损失函数如下： 

LG = Ladv (G, D)+λfmLfm (G, D)+λmelLmel (G, D) (8)
 

LD = Ladv (D, G) (9)

Ladv Lfm Lmel

λfm λmel

其中，    、    和    分别表示对抗损失、特征匹

配损失和梅尔频谱图损失，参数    和    为权重

因子。

 1.4    训练损失

Lrecon

L1 LKL

pθ (z|q, s) qϕ (z|xlin)

训练损失由 CVAE损失、GAN损失和 CL损失

组成。其中，CVAE损失包括：梅尔频谱重建损失

 （式 (10)），表示重建的梅尔频谱图与目标梅尔

频谱图之间的距离   ；KL散度损失   ，表示先验

分布   与后验分布   之间的 KL散度。 

Lrecon = ||ymel−ŷmel||1 (10)

ŷmel其中，   表示重建语音的梅尔频谱图。因此，训练

损失可表示为式 (11)： 

Lloss = Lrecon+LKL+Ladv+Lfm+Lc+Ls (11)

 2    实验结果与分析

 2.1    数据处理与训练设置

基于联合对比学习策略的单样本语音转换模型

τ0

τ1

在 VCTK数据集上进行训练与评估。VCTK数据集

包含来自 109位说话人的语音数据，其中包括 47名

男性和 62名女性，每位说话人大约包含 400条语音

样本，总计超过 4 400条音频数据。在本实验中，从

中选取 22位说话人的语音数据作为测试集，其余说

话人的数据用于训练与验证。所有音频样本均被下

采样至 16 kHz。线性频谱图与 80维梅尔频谱图通

过采用短时傅里叶变换计算得到，参数设置为：快速

傅里叶变换点数 1 280、窗长 1 280、帧移 320。模型

基于 PyTorch构建，并在单张 NVIDIA RTX 3090GPU
上训练 900 000步，批大小为 64，最大语音片段长度

为 128帧。训练过程使用 AdamW优化器[32]，初始学

习率设为 2×10−4。在式 (4)中，温度参数   设为 0.5；
在式 (7)中，温度参数   设为 0.1。

在内容特征提取模块 KNN算法中，K 值的选择

决定了对比样本的质量。若 K 值过小，特征容易受

源说话人残留噪声的影响；若 K 值过大，会导致特征

的频谱包络被平均化，进而使对比语音样本与源语

音的内容相似度下降，最终使得解耦效果下降 [27,33]。

为了论证这一结果，本文对比了不同 K 值下的模型

性能，结果如图 3所示。当 K=22 即 4时，转换语音的

词错误率 (Word Error Rate,  WER)和梅尔倒谱失真

(Mel-Cepstral Distortion, MCD)值最低，因此，本文选

取 K=4进行后续实验。
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图 3    KNN中的 K 值对模型性能的影响
Fig. 3    Impact of the K-value in KNN on model performance

 

 2.2    基线模型与实验设置

在本实验中，选择 7个语音转换模型作为对比基

线模型 ，包括 BetaVAE-VC[4]、 SRD-VC[2]、 TriAAN-

VC[5]、 LIMI-VC[11]、 Neural-VC[16]、 Adapt-VC[34]、

CLESSR-VC[22]，并对内容嵌入提取器与说话人嵌入

提取器中的 CL策略进行了消融实验。此外，为了证

明本文构建的对比策略优于文献 [22]，将本文构建的

用于内容特征提取的对比策略记为 C-CL，用于说话

人特征提取的对比策略记为 S-CL，分别替换文献

[22] 中基于音高变换 (Pitch-shift)的对比策略和基于
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梅尔特征嵌入 (Mel-embedding)表示的对比策略，对

模型性能进行测试。除 SRD-VC使用官方预训练模

型外，其余基线模型均基于官方开源代码并按照

2.1节所述的语料划分方式重新训练。为了全面评估

模型性能，采用客观评估与主观评估两种方式。

 2.3    客观评估

为了客观评估模型性能，本文对 100对转换语

音的质量进行了测评，采用的指标包括：WER，字符

错误率 (Character Error Rate, CER)，MCD，等错误率

(Equal  Error  Rate,  EER)，非侵入式语音质量评估

(Non-Intrusive  Speech  Quality  Assessment,
NISQA)[35]。此外，利用伪造检测工具包测试了转换语

音的真实性，并通过 t分布随机邻域嵌入 (t-distributed

Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE)[36] 可视化展示

了解耦性能。

在表 1所示的指标中，WER和CER根据文献 [37]
提供的自动语音识别 (Automatic Speech Recognition,
ASR)模型进行计算，用于评估语音的可懂度；MCD
用于衡量梅尔倒谱系数的差异，以评估模型的音质；

NISQA用于客观评估语音的自然度与清晰度。实验

结果表明，本文模型在大部分指标上均表现出优异

的性能，但在轻量化方面还有提升空间。首先，文本

模型的 WER和 CER最低，相较于基线模型显著下

降，说明本文模型能准确地从源语音中解耦出内容信

息。其次，根据 NISQA、EER和 MCD结果，本文模

型生成的语音在质量与自然度上均优于基线模型。
 
 

表 1    本文模型与基线模型的客观性能对比

Table 1    Comparison of objective performance between the proposed model in this paper and baseline models

Model
WER/%

(↓)

CER/%

(↓)

NISQA

(↑)

EER/%

(↓)

MCD

(↓)

Parameter/106

(↓)

BetaVAE-VC[4] 28.97 17.66 2.53 32.91 (0.51) 7.34 24.6

SRD-VC[2] 38.55 23.38 3.37 19.05 (0.64) 10.20 31.38

TriAAN-VC[5] 10.73 6.33 3.11 19.05 (0.65) 5.83 69.19

LIMI-VC[11] 15.24 8.33 2.78 31.65 (0.64) 6.92 3.67

Neural-VC[16] 6.66 3.68 4.18 10.08 (0.81) 5.69 28.3

Adapt-VC[34] 53.65 33.09 3.96 77.16 (0.61) 12.96 34.2

CLESSR-VC[22] 3.43 1.33 3.41 15.19 (0.66) 6.79 4.65

This paper 3.08 1.16 4.34 10.02 (0.79) 5.69 39.23

–w/o C-CL 5.03 1.79 4.52 15.00 (0.79) 6.09 —

–w/o S-CL 3.97 1.74 4.12 13.16 (0.80) 5.71 —

C-CL→Pitch-shift 13.79 10.29 3.50 17.27 (0.78) 5.62 —

S-CL→Mel embedding 5.46 2.12 4.05 11.00 (0.76) 6.36 —

↓—Lower is better; ↑—Higher is better
 

在伪造检测实验中，使用基于 LSTM的说话人

编码器 Resemblyzer工具包验证模型生成语音与真

实语音的相似度。首先，从目标说话人中随机选取

6条真实语音作为基线；然后，从目标说话人中随机

选择 4条真实语音（real-n, n=0,1,2,3）和 6条由不同模

型生成的合成语音组成测试集。对每个测试样本计

算其与基线样本的相似度得分（范围 0~1）。此外，根

据真实样本相似度平均值的 95%置信下界生成阈

值，超过此阈值的样本被视为真实语音。如图 4所

示，绿色与红色分别表示真实语音与转换语音的得

分，高于虚线的样本被预测为真实语音。本文模型

在所有转换场景的转换语音中均表现最佳，尤其在

M→M和 F→M转换场景中，其得分超过阈值，被判

断为真实语音。

为了直观展示本文模型的特征解耦效果，从测

试 集 中 随 机 选 取 7位 说 话 人 （P231， P236， P237，
P347，P256，P376，P295），每人 200条语音，使用 t-SNE
可视化模型提取内容特征、说话人特征与合成语音

特征，结果如图 5所示。图 5(a)中提取的内容特征

完全混合，表明说话人信息已被彻底解耦；图 5(b)所
示的说话人特征中，同一说话人的类内距离较小，不

同说话人的类间距离较大，说明模型能有效区分说

话人特征；图 5(c)所示的合成语音特征按说话人聚

类，进一步说明模型实现了内容与说话人特征的有
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效分离。

 2.4    消融实验

为独立验证模型中 CL机制在内容与说话人特

征上的作用，进行了两组消融实验。由表 1结果可

知，当移除 C-CL（即−w/o C-CL）时，WER与 CER显

著上升，而 NISQA下降，这说明内容特征上的 CL有

效过滤了内容嵌入中的无关信息。同样，移除 S-CL
（即−w/o S-CL）会导致 NISQA下降，表明该策略有助

于提取更干净的说话人特征，从而提升合成语音的质量

与相似度。并且，将 C-CL替换为基于 Pitch-shift的 CL
策略，或将 S-CL替换为基于 Mel-embedding的对比

策略，均会导致大部分指标的恶化，这说明本文引入

的对比策略更有助于内容特征和说话人特征的解耦。

 2.5    主观评估

主观评估包括相似度平均意见得分 (Similarity
Mean Opinion Score,  SMOS)、自然度平均意见得分

(Naturalness Mean Opinion Score, NMOS)以及交叉 AB
听感测试 (Cross-AB Test, XAB)。SMOS越高表示转

换语音与目标说话人语音的相似度越高，NMOS越

高则代表语音的自然度越好，两者分值范围均为

1~5。本实验中共有 33名具有语音处理背景的研究

人员作为受试者参与主观评测。表 2所示为本文模
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图 4    假语音检测结果：(a) M→M，(b) F→F，(c) F→M，(d) M→F (M：男性；F：女性)

Fig. 4    Fake speech detection results: (a) M→M, (b) F→F, (c)F→M, (d) M→F (M: Male; F: Female)
 

p231; p236; p237; p347; p256; p376; p295

(a) (b) (c)

图 5    说话人特征的 t-SNE 可视化：(a) 内容嵌入，(b) 说话人嵌入，(c) 融合嵌入

Fig. 5    t-SNE visualization of speech representations: (a) Content embedding, (b) Speaker embedding, (c) Fused embedding
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型与基线模型的主观性能对比结果，由表 2可知，在

同性别与跨性别的 4种转换场景中，本文模型在大部

分情况下均取得最高得分。

XAB测试用于评估转换语音与参考语音之间的

感知相似性。如图 6所示，本文模型在所有与基线模

型的对比中均表现最佳，在语音自然度方面表现最

优，且在说话人相似度上与目标说话人最为接近。
  

Baseline; No-different; This paper

B
et

aV
A

E
-V

C

S
R

D
-V

C

T
ri

A
A

N
-V

C

L
IM

I-
V

C

N
eu

ra
lV

C

C
L

E
S

S
R

-V
C

A
da

pt
V

C

0

20

40

60

80

100

P
er

ce
nt

ag
e/

%

18%
9%

73%

33%

18%

49%

27.5%

15%

60.5%

8.75%
15%

76.25%

45%

5%

50%

36%

9%

55%

9%
9%

82%

图 6    身份说话人相似度的 XAB 测试结果
Fig. 6    XAB test results for the speaker similarity

 

 3    结束语

本文针对语音转换任务中现有自监督学习方法

存在的特征解耦不彻底和说话人特征表征单一等关

键问题，提出了一种基于联合对比学习策略与分层

特征融合的高保真语音转换模型。该模型在变分推

理语音合成框架的基础上，通过在内容与说话人两

个特征空间同时引入对比约束，实现了更高性能的

特征解耦与重构。所提模型在语音自然度、可懂度

及说话人相似度方面均达到了比基线模型更优的性

能。未来的研究将进一步探索更高效的对比学习策

略和更轻量化的解决方法，以进一步提升模型的整

体性能，并同时减少模型的训练参数量。
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表 2    本文模型与基线模型的主观性能对比

Table 2    Comparison of subjective performance between the proposed model in this paper and baseline models

Model
SMOS NMOS
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One-Shot Voice Conversion Model Based on
Combined Contrastive Learning

WANG Yuhang, CHEN Ning
(School of Information Science and Engineering, East China University of Science and Technology,

Shanghai 200237, China)

Abstract: To  address  the  challenge  of  balancing  content  preservation  of  the  target  speaker  and  speaker
characteristic transfer in one-shot voice conversion tasks, this paper proposes a one-shot voice conversion model based
on  a  joint  contrastive  learning  strategy,  built  upon  the  Variational  Inference  Text-to-Speech  (VITS)  framework.  The
model  introduces  contrastive  constraints  in  both  the  content  and  speaker  feature  spaces  simultaneously.  For  content
feature extraction, the output from the 23rd layer of Waveform Language Model（WavLM） is combined with the output
from the 24th layer of WavLM after K-Nearest Neighbors (KNN) matching to form sample pairs, achieving phoneme-
level  alignment  and  semantic  consistency.  For  speaker  feature  extraction,  contrastive  samples  are  generated  via
temporal  perturbation,  and  supervised  contrastive  loss  is  adopted  to  extract  speaker  embeddings  that  are  stable  and
content-independent. The generator is trained with the combination of a Conditional Variational AutoEncoder (CVAE)
and adversarial  loss  optimization.  Experimental  results  on the Voice Cloning Tool  Kit  (VCTK) corpus show that  the
proposed  model  outperforms  state-of-the-art  baseline  models  in  both  objective  and  subjective  evaluation  metrics,
verifying its effectiveness in improving speech naturalness, content preservation, and speaker similarity.

Key words: one-shot；voice conversion；contrastive learning；KNN regression；temporal perturbation
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