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仅用单一短音频训练的音效生成GAN模型
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摘 要：针对音效生成中音频逼真度低、风格多样性欠缺的问题，提出了一种基于多频带注意力机制的生成对

抗网络（generative adversarial network，GAN）模型。首先，采用多频带扩展模式提取不同采样率的音频特征，

并引入RaHingeGAN（relativistic average hinge GAN）损失函数提高音频生成稳定性。其次，结合Transformer注

意力机制增强谐波信息和频谱结构表达，并引入Alpha Dropout自适应正则层缓解过拟合。最后，设计音频风格

迁移模块以增强风格可控性，在特征学习过程中，融合梅尔频率倒谱系数（Mel frequency cepstral coefficient，

MFCC）、伽玛通频率倒谱系数（Gammatone frequency cepstrum coefficient，GFCC）及其多阶差分系数捕捉音频

信号动态特征。实验表明，基于多频带注意力机制的GAN模型在音效逼真度、风格多样性和生成稳定性方面

均优于现有模型，可有效提升音效生成质量。
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Abstract: To address the issues of low audio realism and insufficient style diversity in sound effect generation, a genera‐

tive adversarial network (GAN) model based on a multi-band attention mechanism was proposed. Firstly, a multi-band ex‐

pansion mode was adopted to extract audio features at different sampling rates, and a relativistic average hinge GAN (Ra‐

HingeGAN) loss function was introduced to improve audio generation stability. Secondly, a Transformer attention mecha‐

nism was incorporated to enhance the expression of harmonic information and spectral structure, while an Alpha Dropout 

adaptive regularization layer was applied to mitigate overfitting. Finally, an audio style transfer module was designed to 

enhance style controllability. During the feature learning process, Mel frequency cepstral coefficient (MFCC), Gamma‐

tone frequency cepstrum coefficient (GFCC), and their higher-order differential coefficients were fused to capture the dy‐

namic characteristics of the audio signal. Experiments demonstrated that the proposed GAN model based on the multi-

收稿日期：2025−03−23；修回日期：2025−05−26
通信作者：姜林，jlcdf@163.com
基金项目：湘江实验室重大项目（No.23XJ01003，No.23XJ01009）；湖南省教育厅科学研究重点项目（No.22A0441）；湖南

省研究生科研创新项目（No.CX20231163）
Foundation Items: Major Project of Xiangjiang Laboratory (No. 23XJ01003, No. 23XJ01009), Major Scientific Research Project 
of Hunan Provincial Department of Education (No. 22A0441), Hunan Provincial Innovation Foundation For Postgraduate (No.
CX20231163)



第 4 期 姜林等：仅用单一短音频训练的音效生成GAN模型

band attention mechanism outperformed existing models in terms of sound effect realism, style diversity, and generation 

stability, effectively improving the quality of sound effect generation.

Key words: sound effect generation, GAN, multi band, Transformer

0　引言

音效广泛应用于虚拟现实、游戏设计、电影制

作等领域
[1-3]

。传统的音效制作多依赖素材剪辑或

专业音频团队手工设计，通常耗时费力，成本相对

昂贵
[4]
。近年来，音效生成技术利用人工智能，通

过训练音频样本自动生成特定类型的音效
[5]
，如基

于一段给定的雷电声样本，可生成不同时长或风格

变化的雷电声。音效生成技术能够辅助完成音效设

计，减少重复劳动，从而提高数字创意效率。因

此，研究音效生成模型具有重要的应用价值
[6-8]

。

音效生成的训练样本通常包括音频、文本、视

频和类别标签等，音频是音效生成模型学习的基

础，而文本、视频、类别标签等作为条件输入，通

过约束生成过程提升音效生成的可控性和针对性。

Karan等[9]
仅用音频作为训练样本，采用结构化状

态空间序列建模
[10]

，生成高质量音效。为了提高

音效生成的可控性，Yang等[11]
在训练时加入文本

描述信息，使用扩散模型实现了文本到音频的跨模

态生成。为了实现音效生成与视频信息同步，学者

们也研究了视频引导的音效生成方法
[12-14]

。为了生

成特定音效，Liu等[15]
引入类别标签，结合离散的

时频表达学习方法，建模音频样本长距离依赖关

系，可生成单一音效。上述模型均需大量训练样

本，且生成音效宽泛，精准性不足，如生成的雷电

声中往往含“意外”声音，如爆炸声。若仅用单一

短音频信号作为训练样本，既可极大减少训练样本

量，又可提高音效生成的精准度。因此，使用单样

本训练生成特定音效具有重要的研究价值。

使用单一短音频训练的音效生成模型亟须解决

逼真度问题，比如狗叫声，听起来必须是狗叫声。

现有的音效生成模型以深度神经网络为主，常用的

有自回归模型、变分自编码器（variational autoen‐

coder，VAE）、扩散模型、Transformer模型和生成

对抗网络（generative adversarial network，GAN）

等。自回归模型基于时间序列，能有效捕捉音频波

形的时域特征，一般从时间序列维度预测生成音频

信号，音质较好，但时间复杂度高
[16-17]

。VAE通过

编码器学习样本潜在表达，在潜在表达空间中利用

解码器采样生成相似分布的音频信号
[18-19]

，可提高

生成信号的多样性，但生成信号的真实性难以保证。

扩散模型通过前向扩散和逆向生成迭代训练，能够

生成高质量音频信号。例如，AudioLDM[20]
通过潜

空间扩散实现文本到音频生成，Make-an-Audio[21]

进一步引入提示增强机制提升多样性，但两者都高

度依赖大规模训练数据和外部引导信息。基于

Transformer的模型，如MusicLM[22]
通过长序列建

模实现音乐生成，但参数量大且对短音频样本的适

应性不足。GAN模型由生成器和判别器组成，生

成器试图生成逼真的音频样本，判别器努力区分真

实音频和生成音频
[23-24]

的相似度，可无条件生成高

质量音频信号。相比扩散模型、基于Transformer

的模型，GAN模型凭借其架构相对灵活，可根据

任务调整，生成的音频信号接近真实数据分布，成

为目前主流的音效生成方法之一。但主流GAN模

型架构多以全频带信号为整体进行训练和生成
[25]

，

该结构不能充分捕获谐波成分，导致生成的信号频

谱过于平滑，音效逼真度不够，音色不饱满。现有

音效内容生成方法中，Greshler等[26]
提出了多尺度

GAN模型，使用该模型生成的音频信号在谐波和

韵律上有明显提升。但是，该方法面临单一短音频

训练时谐波成分捕获不充分，过拟合导致生成的信

号相距预期信号较远、逼真度不够，以及训练过程

不稳定等不足，其生成的音频信号仍然存在“鬼

影”噪声和音色干涩的问题。

此外，使用单样本训练模型生成的音效在多样

性方面同样面临挑战。现有音乐风格迁移和音效内

容生成方法多采用改变网络输出长度和简单拼接策

略，例如，Yang等[11]
直接将输出音频时长设定为

固定长度，Greshler等[26]
通过调整模型改变音频生

成长度，以上方法都会导致风格特征丢失、生成信

号衔接生硬。Wu等[27]
将Transformers与VAE结合

用于音乐生成，该方法融合了Transformers的长序

列建模能力和VAE的用户控制特性，实现了对音

乐风格和内容的高效生成。Koo等[28]
提出的端到端

音乐混音风格迁移系统通过对比学习和自监督学

习，实现了将输入多轨音频的混音风格转换为参考

歌曲的风格。Zhang等[29]
提出的StyleSinger采用残
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差风格适配器和不确定性建模层归一化，实现了零

样本风格迁移。Wu等[30]
提出的TransPlayer通过自

编码器模型和Diffwave模型，实现了一对一和多

对多的音色风格迁移等。以上方法在风格迁移中的

多样性控制表现优于现有基线模型，在捕捉和保持

音频风格特征方面取得了一定进展，但在应对单一

短音频样本的风格多样性和生成信号自然衔接时，

依然面临挑战。

针对现有音效生成方法的不足，本文提出了

一种多频带注意力音效生成GAN模型。该模型的

主要创新点如下。

（1）多频带注意力谐波增强。使用多频带扩展

模式分解不同采样率的音频特征，结合Transformer

注意力机制动态提取关键谐波成分和频谱上下文结

构，解决传统GAN模型全频带训练导致的频谱平

滑、谐波不足和音色干涩问题。

（2）单样本训练优化策略。在音频重建部分引

入Alpha Dropout自适应正则层，通过自适应丢弃神

经元缓解过拟合。同时，采用RaHingeGAN（rela‐

tivistic average hinge GAN）损失函数提升生成器与

判别器的对抗平衡性，显著改善训练稳定性和收敛

速度。

（3）加入多特征融合的风格迁移模块。利用卷

积网络联合学习风格音频与内容音频的混合特征，

并在特征学习过程中，使用梅尔频率倒谱系数

（Mel frequency cepstral coefficient，MFCC）、伽玛

通频率倒谱系数（Gammatone frequency cepstrum 

coefficient，GFCC）及其多阶差分系数捕捉音频信

号动态特征，增强信号抗噪性与风格保持能力，解

决生成信号衔接生硬和多样性不足的问题。

1　基于多频带注意力GAN的音效生成模型

1.1　总体网络框架

受单图像生成对抗网络模型SinGAN[31]
和基于

GAN 的音频多尺度模型 Catch-A-waveform[26]
的启

发，设计了一种基于多频带GAN的扩展模型，该模

型可从低分辨率音频逐一累积生成高分辨率音频。

其总体网络框架如图1所示，整个模型采用金字塔式

的多尺度架构，由若干对生成器和判别器模块构成。

每一层负责在对应频带上进行信号的建模与重建，

从最低频（500 Hz）逐层向上，逐步增强生成音频

的细节和清晰度，最终在最高频带（16 000 Hz）

完成整体信号的还原。各频带模块之间通过上采样

与跳跃连接协同工作，实现从粗略轮廓到精细纹理

的逐级增强。该模型的输入来自稳态音频源的短样

本 x，旨在从源分布中学习并生成新的随机样本。

在训练阶段前，先对输入信号 x进行规范化（即其

最大绝对值为 1），再单独选择每个信号的初始频

带（即频带N）。

（1）下采样：构建训练信号X。下采样过程可

用数学表达式表示为：

x0 = x¯
xn = ( x × hn ) ¯ dnn = 1N

（1）

真实信号X0

16 000 Hz

下采样信号XN

16 000 Hz

下采样信号XN-1

14 400 Hz

下采样信号X0

500 Hz

下采样信号X1

640 Hz

生成信号Y0

500 Hz

生成信号Y1

640 Hz

生成信号YN

16 000 Hz

生成信号YN-1

14 400 Hz

高斯噪声N0

500 Hz

高斯噪声N1

640 Hz

高斯噪声NN

16 000 Hz

高斯噪声NN-1

14 400 Hz

G0

G1

GN-1

GN

... ... ... ... ...

风格迁移模块
风格信号SN

16 000 Hz

+

上采样到640 Hz

+

上采样到14 400 Hz

+
上采样到...

+

上采样到16 000 Hz

DN-1

D1

D0

结果

生成信号和真实信号的相似度

DN

图1　总体网络框架
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其中，dn是下采样因子，↓表示下采样过程，hn是

相应的抗混叠滤波器。

x的采样频率为 f s
（实验中设置为16 000 Hz），

第 n层采样频率为 f s
n = f s /dn。类似地，x͂n表示假信

号 x͂的第n层频带表示。

（2）上采样：在每个采样率级别上依次生成其

前一个采样率级别，按照从低到高的顺序执行生成

假样本 x͂。上采样过程可用数学表达式表示为：

x͂N =GN(NN )
x͂n =Gn(Nn( x͂n + 1 ) ­ αn ) n =N - 10

（2）

其中，NN是高斯噪声；Gn是一个卷积神经网络生

成器；上采样因子αn是频带n+1和频带n之间的采

样比率，αn = dn + 1 /dn；(×)­ α
表示通过立方插值上采

样α倍；x͂0是最终的生成样本。

初始频带可以保持音频信号低频的远距离

依赖性，每个后续生成器只需要在前一个频带

生成信号中添加一个窄频带，便可形成最终完整

频带。

1.2　感知生成器、判别器设计

所有频带上的生成器（GN）和判别器（DN）

都具有相同的全卷积网络框架。生成器、判别器网

络结构如图 2所示，其中，自注意力特征提取层、

韵律恢复层和自适应正则层的关键模块细节相同，

以判别器为例，如右侧子图所示。

首先，使用初始膨胀因子为1的膨胀卷积块和

注意力编码层组成自注意力特征提取层。其次是韵

律恢复层，由6个依次堆叠的膨胀卷积块组成，每

个膨胀卷积块叠加批归一化和斜率为 0.2 的 leaky 

ReLU单元，每层的膨胀因子为前一层的 2倍。其

中生成器的末尾使用由 tanh和 sigmoid的逐元素乘

积组成的门控激活单元，该1×1卷积块为额外的非

膨胀卷积。所有卷积层的卷积核大小均为9，每个

频带的总感受野为 2 040，并使用权重归一化改善

训练稳定性。接着，在训练块的末尾添加自适应正

则层，即将Alpha Dropout与SELU激活函数配合使

用，并用2个全连接层将其连接。最后，使用一个

固定的非线性预加重（pre-emphasis，PE）滤波器

生成信号Yn+1

自注意力特征提取层

韵律恢复层

自适应正则层

非线性预加重

1×1 1×1

σ  tanh

×

+

高斯噪声Nn

+

生成信号Yn

下采样信号Xn 生成信号Yn

自注意力特征提取层

韵律恢复层

1×1

自适应正则层

非线性预加重

生成信号和真实信号的相似度

生成器 判别器

残差连接

上采样

Linear(in_channel=16, out_channel=16)

SELU()
Alpha Dropout(p=0.2)   

Linear(in_channel=16, out_channel=1)

Normconv1d(in_channel=16, out_channel=16, kernelsize=1)

自适应正则层

Conv(in_channel=16, out_channel=16, dilation=2)

Conv(in_channel=16, out_channel=16, dilation=4)

Conv(in_channel=16, out_channel=16, dilation=8)

Conv(in_channel=16, out_channel=16, dilation=16)

Conv(in_channel=16, out_channel=16, dilation=32)

Conv(in_channel=16, out_channel=16, dilation=64)

韵律恢复层

Conv(in_channel=1, out_channel=16, dilation_factor=1, filtersize=9)

自注意力特征提取层

Transformer encoder(d_model=16, nhead=4, num_layer=1)

图2　生成器、判别器网络结构
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增强高频率。

本节重点介绍自注意力特征提取层、自适应正

则层和重建感知损失。

训练第n层生成器的目标是，驱动生成信号 x͂n

中长度为T的段的分布尽可能地接近下采样到第n频

段的真实信号 xn中长度为T的段的分布。使用一个

判别器网络Dn，将其输入中重叠的长度为T的窗口

中的每个窗口分类为真或假，使其输出成为与输入

相同长度的分类序列。判别器的最终判别分数是该

分类序列的平均值。总体而言，模型训练旨在解决

以下优化问题：

min
Gn

max
Dn

LHingeGAN
Dn

+ LHingeGAN
Gn

+ Lrec(Gn ) （3）

其中，LHingeGAN
Dn

、LHingeGAN
Gn

、Lrec 分别表示第 n频带

辨别器的RaHingeGAN损失函数、第n频带生成器

的RaHingeGAN损失函数、重建感知损失函数，详

细见1.2.3节。

1.2.1　自注意力特征提取层

自注意力特征提取层是Transformer架构中的

一个关键组件，用于处理自然语言和序列到序列任

务。这一标准的编码器层基于 Vaswani 等[32]
的工

作，主要包括以下要素：

（1）多头自注意力：计算查询（Q）、键（K）、

值（V）的点积，以集中模型在输入序列不同部分

的注意力。这一要素允许模型同时处理序列中多个

位置的信息，并通过以下表达式进行计算：

Attention ( )QKV = softmax ( )QK T

dk

V （4）

其中，QKVÎRn ´ dk，dk是键的维度。

计算得到每个位置的注意力权重分布，然后将

权重分布应用于值序列。多头注意力的输出为拼接

每个注意力头的结果，其数学表达式如下：

MultiHead (QKV ) =Concat (head1headh )W O
（5）

每 个 头 的 计 算 为 ： Attention (QWi
QKWi

K 

)VWi
V
。这种并行计算不同于单注意力头的机制，

提高了模型对序列全局关系的建模能力。

（2）前馈神经网络：经过多头自注意力计算

后，每个位置的输出进入一个两层全连接神经网

络，如下：

FFN ( )Z =max ( )0ZW1 + b1 W2 + b2 （6）

其中，W1、W2是可学习的权重矩阵，b1、b2是偏

置向量。

（3）残差连接和层归一化：为了解决梯度消失

问题并加速训练过程，每个子层的输出与其输入进

行残差连接，并接受层归一化处理。

1.2.2　自适应正则层

在标准Dropout中，每个神经元都有一定的概

率被随机丢弃，即在训练期间将其输出设置为 0。

这样做有助于减少神经网络对特定神经元的过度依

赖，提高网络泛化能力。然而，当使用ReLU激活

函数时，标准Dropout可能引入一些问题，因为它

将激活值直接置为0。

Alpha Dropout是一种经过改进的自适应正则

化技术，其设计目的在于保持自归一化的特性。自

归一化主要通过选择特定的激活函数和初始化方法

来实现保持均值和标准差的稳定性，有助于避免网

络在训练过程中出现过拟合或梯度消失等问题。通

常，Alpha Dropout与SELU激活函数一起使用，以

确保输出具有该特性。

在训练期间，对于输入x，Alpha Dropout通过从

伯努利分布中抽取样本来随机屏蔽一些元素。每次

前向调用都会随机选择要屏蔽的元素，并进行缩放

和偏移，以保持0均值和单位标准差。具体而言，对

于每个元素xi，按照概率p进行屏蔽（置0），如下：

AlphaDropout(xi )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0   以概率 p

xi

1 - p
   以概率 1 - p

（7）

其中，p是Alpha Dropout的丢弃概率，xi是输入张

量的第 i个元素。

在屏蔽的情况下，元素被置0；在不屏蔽的情

况下，元素按1/ ( )1 - p 比例进行缩放。该缩放比例

基于期望不变性。在Dropout操作中，按概率 p将

神经元输出置 0，若不对未被屏蔽的部分进行缩

放，会导致整体输出的期望值降低。为了使Drop‐

out后的输出期望与输入相同（即保持激活分布的

均值不变），令输出期望E[ ]x′ 为：

E[ ]x′ = p × 0 + ( )1 - p ×
x

1 - p
= x （8）

由此可知，非 0部分需要乘以 1/ ( )1 - p 才能保

持期望不变。

1.2.3　重建感知损失

判别器Dn每轮交替执行更新为 D͂n，该步骤包

括最小化梯度惩罚项，并在生成器Gn上执行一次更
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新步骤。式（3）中前2项（LHingeGAN
Dn

和LHingeGAN
Gn

）为

RaHingeGAN损失及梯度惩罚，具体的对抗损失定

义如下：

LHingeGAN
D =Εxn~Ρxn

é
ë

ù
ûmax ( )01 - D͂n( )xn

                 +Ε x͂n~Ρx͂n

é
ë

ù
ûmax ( )01 - D͂n( )x͂n

                 +λΕ x̂~Ρx̂

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú( ) Ñ x̂C ( )x̂

2
- 1

2

（9）

LHingeGAN
G =Ε x͂n~Ρxn

é
ë

ù
ûmax ( )01 - D͂n( )x͂n

                 +Εxn~Ρx͂n

é
ë

ù
ûmax ( )01 - D͂n( )xn

（10）

D͂n( )xn =C ( )xn -Ε x͂n~Ρx͂n

C ( )x͂n

D͂n( )x͂n =C ( )x͂n -Εxn~Ρxn

C ( )xn

（11）

其中，xn、x͂n分别属于真实音频分布Ρxn
和生成音频

分布 Ρ x͂n
。Ρ x̂ 是 x̂= εxn+ ( )1- ε x͂n 的分布，xnΡxn

Î 

[ ]01 x͂n Ρx͂n
Î [ ]01 ε UÎ [ ]01 。

除对抗损失函数外，表达式（3）中第3项Lrec

为重建感知损失函数，其使用基于生理和心理声学

模型的特征，如感知响度（loudness）、音调（pitch）

和音色（timbre），以更好地捕捉人类的听觉感知。

其数学表达式如下：

Lrec( )Gn = α1 Pxn - x͂r
n P 2

2 +
α2

M ∑m = 0

M - 1



||STFTm( )xn - ||STFTm( )x͂n

2
+ α3 Lperceptual （12）

Lperceptual =  MFCC ( )xn -MFCC ( )x͂n

2

2
+

1
M ∑m = 0

M - 1

 


Am( )xn

2
-Am( )x͂n

2
2

2

+  Pitch ( )xn - Pitch ( )x͂n

2

2
（13）

其中，使用MFCC表示音色特征，因为MFCC能

够很好地捕捉音色的细节；使用加权滤波器A(x)计

算响度，这种滤波器能更好地反映人耳对不同频率

声音的感知；M表示采样点样本个数；音调Pitch(xn)

使用 torchaudio库的 detect_pitch函数检测，捕捉音

高信息。使用上述感知相关特征构建更有效的听音

感知损失函数，可有效捕捉音频信号的感知差异，

提高模型生成音频的质量。

在实践中，通常只使用表达式（12）中的其中

一项（将另一个系数 αi 设为 0），具体取决于声音

类型。选择每个频带的特定输入xr
n，并确保其对应

的重建信号 x͂r
n =Gn( )xr

n 与该频带的真实信号 xn接

近，即确保了模型的潜在空间中至少有一点映射到

真实信号。通过以上改进得到基于多频带注意力

GAN的音效生成模型（multi-band sound effect GAN，

MuSEGAN）。

1.3　基于风格迁移的音效多样性调制

在多频带注意力GAN的高效生成模型的基础

上加入风格迁移模块，构建基于风格迁移的音效多

样性调制模块。基于上述生成器模型得到的信号生

成带有新风格的音效信号，音频风格迁移框架如图3

所示。音效多样性调制模块接收来自两个主要组成

部分的输入：一个是新引入的风格信号（风格表

示），另一个是内容信号（内容表示），即第1.2节

中GAN最终的生成信号。输出是一个风格转换后

的音频信号，它结合了输入内容的语义特征和目标

风格的特征。该信号将保持内容音频的结构和语义

信息，同时融入目标风格的音效特性。

预处理
（声学特征）

CNN模型
（深度特征）

基于统计分布的参数
化纹理合成

（Gram 矩阵）

后处理
（声码器）

预处理
（声学特征）

CNN模型
（深度特征）

内容
声音 结果

②风格转换

风格
声音

①风格提取

迭代直至收敛

图3　音频风格迁移框架

··473



智能科学与技术学报 第 7 卷 

（1）模型选择：考虑到音频信号在空间维度上

与图像存在显著差异，因此采用了一种结构简单但

滤波器数量较多的卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）模型。其中未使用任何预

训练权重，保持编码器的通用性与无偏性。

（2）预处理：音频信号需先从时域转换至频

域，以更好地提取与音频感知相关的频谱信息。传

统的静态特征在特征提取过程中对低频信号具有较

强的分辨能力，但在高频部分的区分能力较弱，难

以全面捕捉音频的动态变化。针对音频风格迁移模

型中鲁棒性与抗噪性不足等问题，李牧等
[33]

提出

了一种名为H-MGFCC的算法，该算法提取到的动

态特征参数提高了特征提取的准确性。为进一步增

强模型对动态信息的感知能力，本文在特征提取阶

段进行了如下改进：首先，对原始音频信号进行短

时傅里叶变换（short-time Fourier transform，STFT）

以获得频域表示，即STFTi；随后，分别提取MFCC

与GFCC，即MFi和GFi，并对其进行一阶、二阶

等多阶差分运算，获得动态变化特征，即D1MFi、

D2MFi、D1GFi、D2GFi；最终，将STFT频谱特征、

MFCC、GFCC及其多阶动态差分参数组合构成最

终的输入特征向量，即 D12-MGFCC 算法。参数

如下：

Omix =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú

ú

ú
STFT1

MF1

STFT2

MF2




STFTm

MFm

D1MF1 D1MF2  D1MFm

D2MF1 D2MF2  D2MFm

GF1 GF2  GFm

D1GF1 D1GF2  D1GFm

D2GF1 D2GF2  D2GFm

（14）

提取到的粗糙混合特征向量经过维度处理后，

被送入神经网络进行训练，以提取更高级的音频向

量特征。所得向量表示如下：

Hv =CNNv( x2 ) （15）

（3）风格损失：内容音频主要用于辅助生成风

格化的新音频样本，其具体内容信息并不作为优化

目标，因此可在损失函数中忽略内容保持约束，仅

以风格匹配为优化目标，即总损失为风格损失。对

于风格样式提取，使用Gram矩阵GÎR N ´N
：

Gij =∑k
FikFjk （16）

其中，Gij是特征映射 i和 j的内积，N是特征映射

的数量积。设 a是风格音频，x由最先的白噪声音

频转变成最终的音频（即生成音频）。A和X为风

格音频与白噪声音频的风格表达。总损失即风格

损失：

Ltotal = Lstyle( )ax =
∑

ij
( )Xij -Aij

2

4N 2M 2
（17）

（4）后处理：将音频从频域转换回时域，使用

声码器（Griffin-Lim算法）
[34]

重构。通过以上改进，

得到引入风格迁移多样性的多频带 GAN（multi-

band sound effect GAN-style transfer，MuSEGAN-ST）。

2　实验

2.1　实验设置

（1）实验平台：实验采用PyTorch深度学习框

架，Ubuntu 18.04 LTS操作系统。硬件使用含15个

虚拟 CPU 的 Intel(R) Xeon(R) Platinum 8358P 处理

器和Nvidia A40显卡，具有 80 GB的内存和 48 GB

的显存。

（2）数据集：训练样本包含常见的 10种音效

类别，分别为小提琴声、钢琴曲、犬吠声、男性人

声、女性笑声、蝉鸣声、风声、欢呼笑声、装弹及

子弹发射声、子弹连续发射及人呼喊声。所有训练

信号的采样率为 16 kHz，时长为 5～25 s。样本来

源于Freesound网站
[35]

。

（3）训练设置：对于模型训练，实验使用Ad‐

amW优化器
[36]

，参数（β1，β2）=（0.5，0.999），初

始学习率为0.0015，训练到2/3阶段时将学习率缩小

为原来的 10%。训练过程共运行 3 000 个 epochs。

在所有数据集上使用相同的参数设置，以确保对比

实验的一致性和可比性。本文在基线的基础上，在

以下几个应用中进行测试，并在定性和定量方面进

行评估。在乐器音乐、自然环境声无条件生成中，

训练信号长度为25 s，并在测试时加入适当长度的

噪声信号以生成各种长度的信号；在动物声、非自

然环境声无条件生成中，训练信号长度为 5 s，以

加入噪声的方式生成10～20 s的随机样本信号；在

人声（即语音信号）无条件生成中，训练信号长度

为20 s，生成长度在20～60 s的随机样本信号。

（4）模型评估：由于用单一音频训练的音效生

成仍然是一个较为小众的研究领域，存在比较对象

不足的问题，也缺少广泛的比较基准。为了弥补这

一不足，参考已有的基线研究并结合音效的主观评

测方法进行实验设计
[26,37]

。主观测试邀请了 30名

年龄在18岁以上的大学生和研究生进行试听测试。
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参与者听取音效生成样本，并就样本的可信度和变

化度给出评分。主观测试对声音的可信性和变化性

进行评估。可信性指声音样本的真实性，即在相应

的情境下，声音是否听起来像是真实发生的；变化

性则指的是声音样本在播放过程中呈现的多样性，

即声音是否有足够的变化来模拟真实世界的声音

动态。

为了验证本研究提出的模型性能，对比了原始

录音（Real）、基线系统（CAW[26]
，NeurIPS 2021）、

AudioLM[13]
（TASLP 2023），以及本文提出的MuSE‐

GAN、MuSEGAN-ST 这 5 个系统的表现。Real 类

别的声音来自Freesound训练示例，直接使用或根

据需要进行适当处理（如裁剪）而得。评估过程

中，每个类别的5种声音被组成一组，参与者使用1

（完全不可信/不变化）至 7（完全可信/适当变化）

的等级来对声音进行评分
[37]

。为了避免评分重叠，

个体评分采用抖动处理，并且评分范围限定为整

数值。

2.2　实验结果与分析

本文通过主观视（展示频谱图）听（音频示

例）感知，以及开展听觉实验，对模型效果进行综

合分析，包括：（1）展示 10种音效类别的原始训

练信号、基线模型生成信号以及MuSEGAN生成信

号的频谱图对比；（2）进行消融实验对比；（3）开

展听觉测试实验，含两类音效与AudioLM模型
[18]

的对比分析，即 3 类结果分析论证本文所提方法

的优势。频谱图中的横轴代表时间，纵轴代表频

率，像素点的值对应音频信号的能量值。其中，

MuSEGAN-ST模型（带风格迁移模块）生成的音

频在频谱特征上已发生风格化转变，其频谱图与原

始音频及基线模型存在本质差异，故于消融实验中

展示其在不同特征学习方法上的差异。

2.2.1　10种音效类别训练信号结果展示

本文对比了原始录音（Real）、CAW及MuSE‐

GAN在处理10种音效类别时的效果，具体为小提

琴声、钢琴曲、犬吠、男性人声、女性笑声、蝉鸣

声、风声、欢呼笑声、装弹及子弹发射声、子弹连

续发射及人呼喊声。10种音效类别生成信号频谱

图对比如图4所示。

由图 4可知，原始录音（Real）展示了丰富的

频谱细节和谐波结构。CAW系统在各类音频中出

现不连续性和能量分布不均，导致音质不自然。

MuSEGAN在保留频谱结构和减少噪声方面表现较

好，但在某些频率上仍有细节损失。总体而言，

MuSEGAN 在保持声音自然性和细节方面优于

CAW，但仍需改进高频细节处理以提升音频质量。

2.2.2　消融实验结果对比

（1）依次加入RaHIinEGAN对抗损失函数、注

意力层模块和自适应层模块的重建信号和生成信号

对比

实验中引入重建感知损失函数，即信号在时域

和频域重建时做优化迭代。重建信号是与原始真实

信号比对，利用重建损失函数让判别器更精确地学

到原始整段音频的主要结构，并通过生成器一比一

复现出来。不同模块下重建信号频谱图对比如图5

所示。实验中的生成信号是多频带GAN最终的生

成结果，具有初步的多样性变化，与原始真实信号

不同。在此基础上，实验信号采样率均为16 kHz，

分别以乐器音乐和人声（即语音信号）无条件生

成，对比不同模块下生成信号频谱图，分别如图6

和图7所示。其中，乐器音乐无条件生成：以一段

25 s单音小提琴音乐为实验示例，生成的信号听起

来像是对原始作品的变异或天真的即兴演奏；人声

（即语音信号）无条件生成：以一段 20 s男性演讲

为实验示例，生成的信号保留了说话者的声音，但

展现了音节、单词、语调和静默间隙的新组合。

图5表明，优化对抗损失函数后的重建信号（如

图5（c））明显比基线模型（如图5（b））更接近

于原始真实信号（如图5（a））。从图6和图7看出，

基线CAW模块的生成信号存在大量噪声，优化对抗

损失函数后的生成信号（如图6（c）、图7（c））在

频谱结构、能量分布和纹理细节方面明显比基线模

型（如图6（b）、图7（b））具有更高的完整性和保

真度。加入自注意力特征提取层和自适应正则层

（如图6（d）、图7（d））模块的重建及生成信号均

在高频部分更清晰。

（2）加入自注意力特征提取层后模型的感受野

对比

由于模型没有语言概念，生成的信号不一定是

可解释的。生成信号的时间相干性通过改变模型的

感受野进行控制。例如，将感受野从4 s减小到2 s

会使结构变得不一致，并使生成的语音听起来像是

喃喃细语；将感受野增加到 8 s，则会保留来自训

练信号的短时序列信息。

加入自注意力特征提取层后模型生成信号的感

知质量如图8所示，其中 fake指生成器生成的假信
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号，convnum指韵律恢复层的卷积数量，fake@our

指MuSEGAN生成器生成的虚假信号，fake@CAW

指CAW基线模型生成器生成的虚假信号。加入自注

意力特征提取层后，对比观察图 8（c）～图 8（i）

与图8（a）和图8（b），膨胀卷积层数保证在6～7层

都可以达到介于喃喃细语和保留短时序列信息的较

为适当的状态，即自注意力特征提取层在前期特征

提取中起到了重要作用。

（3）加入Alpha Dropout后模型的训练收敛对比

模型训练在不同时长下的变化，如图 9所示。

其中D（Real）和D（fake）为判别器判别该样本为

真和假的损失，D（loss）和G（loss）分别为对抗

损失函数的判别器损失和生成器损失。

从图9可以看出，在未优化对抗损失函数的情

况下，基线 CAW 的训练损失在 8 000 s 后趋于稳

定，而加入Transformer编码层之后，判别器损失

图4　10种音效类别生成信号频谱图对比
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D（Real）在13 000 s损失下降，但训练时长有所增

加。在优化对抗损失函数后，损失函数的对比方式

发生变化，在 loss值为 1.0标准线范围内浮动。仅

优化对抗损失后，模型的训练损失随不同时间变化

在 2 500 s趋于稳定，而加入Alpha Dropout之后在

2 000 s趋于稳定，但后期仍有小幅度波动。在引

入Alpha Dropout后，模型在训练初期可能会表现

出不稳定性。Dropout的随机性使模型在每个训练

步骤中都会随机丢弃一部分神经元的激活值，这可

能导致训练过程中的梯度更新波动较大，进而使模

型在收敛初期难以找到稳定的优化路径。虽然Alpha 

Dropout可以缓解过拟合，但如果选择不当，过高

的Dropout率也可能导致模型欠拟合。

（4）加入风格迁移模块后再处理的音频信号频

图5　不同模块下重建信号频谱图对比

图6　不同模块下生成信号频谱图对比（单个乐器）
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谱对比

加入风格迁移模块后，不同预处理方法新风格

信号频谱图对比如图 10所示。在图 10中，从左至

右，分别是内容音频、风格音频以及通过两种不同

预处理方式（STFT 预处理和 D12-MFCC 预处理）

得到的生成音频频谱图。具体来说，图10（a）展

示了将小提琴音效作为内容音频，并将男性演讲的

语音作为风格音频，对内容音频进行风格迁移后的

结果。图10（b）则是将男性演讲的语音作为内容

音频，将小提琴音效作为风格音频，进行风格迁移

的实验结果。

从图10可以看出，模型仅使用STFT算法提取

内容音频和风格音频的语音特征时，特征混合混

乱，音频信息丢失严重。D12-MGFCC算法对音频

动态特征进行补充，使融合到新风格的音频信号更

为完整、平滑。

2.2.3　听觉研究测试实验

试听参与者对“声音可信度”与“声音变化

度”的评分分布情况如图11所示。图11中，每个图

表由5个独立的小提琴图组成，分别对应不同的条

件或技术：Real、CAW、AudioLM、MuSEGAN，

以及MuSEGAN-ST。小提琴图利用密度估计来描

绘数据分布，其宽度反映了评分的聚集程度，更宽

的部分指示着该得分区间有更多的数据点。图中的

白点标记为中位数，黑线则表示数据的四分位数

范围。

从声音可信度看，MuSEGAN在 5类音效中评

分均优于CAW方法，尤其在自然环境音中，其分

布更贴近真实样本，反映出良好的音频自然度建模

能力。AudioLM在人声与乐器声中取得了相对更

高的可信度评分，体现出其语义建模机制在语言类

与结构化音频生成中的优势，但在环境音效上表现

不如MuSEGAN；从声音变化度看，MuSEGAN-TS

在多个类别中表现出更广泛的变化度分布，特别是

在自然环境声音上，其分布宽度与集中程度优于

AudioLM与CAW，凸显了风格迁移模块在提升音

频多样性方面的有效性。MuSEGAN在乐器与动物

类声音中的评分也优于AudioLM，尤其是在动物

声中，MuSEGAN-TS的表现明显更佳，进一步验

证了其在非语言类声音生成中的建模能力。

综上所述，MuSEGAN及其风格迁移扩展版本

MuSEGAN-TS在音频自然度与多样性两个维度上

均展现出较优性能，尤其在环境音与非语言类声音

生成任务中表现较好，验证了所提出模型在多类型

音频生成任务中的广泛适用性与高主观质量。

由于评分数据不满足正态分布假设，因此本文

采用非参数贝叶斯因子（Bayes factor，BF）分析

来比较系统在听力研究中的表现。相较于传统的频

率统计检验，BF分析不仅可以评估系统间的差异，

还可以在数据支持时提供“系统间无显著差异”的

证据支持
[38]

。具体实现中，在 JASP软件中采用贝

叶斯T检验，使用实验贝叶斯因子BF10来衡量对比

图7　不同模块下生成信号频谱图对比（语音信号）
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组之间的差异强度，即差异（备选假设）与不存在

差异（零假设）
[39]

。

假设Real在可信度和变化度方面都优于任何

其他系统，BF 分析发现了这方面的极端证据

（BF10>100）；关于可信度，假设MuSEGAN在乐器

声、人声、自然环境声方面的可信度稍高于

MuSEGAN-ST，对此BF分析分别提供了轶事性证

据（BF10=0.018、0.323、0.187）。假设 MuSEGAN

在动物声方面的可信度高于MuSEGAN-ST，BF分

析发现了这方面的极端强有力证据（BF10>100）。

假设 MuSEGAN 和 CAW 在人声的可信度上相似，

但 BFA 否定了这一点（BF10>100）。数据表明，

MuSEGAN在人声方面的可信度高于CAW。假设

MuSEGAN 在非自然环境声方面的可信度低于

MuSEGAN-ST，BF分析发现了这方面的强有力证

据（BF10=28.446）；关于变化度，假设MuSEGAN

和MuSEGAN-ST的值不相似，BF分析确认了这一点

（BF10=10.609）。数据表明，MuSEGAN、MuSEGAN-

ST的变化性值均高于CAW（BF10>100）。

2.2.4　训练效率分析

在训练效率方面，尽管AudioLM在音频生成

质量上表现优异，但其模型规模庞大，训练依赖极

大规模的数据与算力资源。根据其官方实现，Au‐

dioLM使用约 60 000 h的Libri-Light数据，在 16个

图8　生成信号的感知质量
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TPUv4上进行训练，每阶段需约100万步，训练和

部署成本极高。相比之下，本文提出的MuSEGAN

模型在计算资源和训练效率方面更具实际可行性。

模型基于单卡A40（48 GB显存）环境。在无须预

图9　模型训练在不同时长下的变化

图10　不同预处理方法新风格信号频谱图对比
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图11　声音可信度和变化度的用户评分数据分布情况
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训练语义模型的前提下，训练单条20 s音频样本仅

需约 9 h，整体训练效率显著优于 AudioLM。此

外，CAW方法在RTX2080单卡上训练一条 25 s音

频样本约需 10 h。考虑到 A40 相较于 RTX2080 具

有更高的计算性能，MuSEGAN在单位算力下展现

出更优的训练效率。模型 CAW(baseline)、Audi‐

oLM和MuSEGAN(ours)的训练效率分析见表1。

综合来看，相较于 AudioLM 的高资源依赖，

MuSEGAN体现出更强的轻量化、实用性和部署灵

活性，在资源受限环境下仍保持了较强的变化度生

成能力，展现出良好的扩展潜力。

3　结束语

本文探讨了通过深度神经网络从单一音频示例

中学习内部统计信息的方法，提出了一种基于多频

带注意力的GAN模型。通过使用多频带特征提取

和Transformer注意力机制，该方法有效提升了音

效的谐波表达能力和生成稳定性；同时引入风格迁

移模块，实现了音效风格的可控生成。实验结果表

明，该方法能够在降低训练样本需求的同时，提高

音效的逼真度和多样性。

尽管本研究取得了一定进展，但仍存在优化空

间。未来的研究将进一步改进模型结构，从提高生

成质量、表现力以及模型轻量化3个关键方面进一

步提升计算效率，为用户带来更加丰富和真实的听

觉体验，推动音效生成技术在各个领域的应用。
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