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摘 要： 目标音频处理旨在根据用户提供的线索从混合信号中恢复或识别特定目标声源，是人机交互、

智慧办公及多媒体取证等领域的关键技术。本文对近年来作者团队基于预训练模型的目标音频处理

研究进展进行了概述。首先，回顾了目标说话人语音识别、语音提取、目标音频提取及音源分离等方向

的研究现状，介绍了 Whisper、对比学习语言音频预训练（Contrastive language‑audio pretraining， CLAP）

等预训练模型及参数高效微调技术。针对目标音频提取和目标说话人识别任务综述了作者团队研究

的基于对比学习的多模态查询目标音频提取方法、无需配对数据的语言查询目标音频提取方法、基于

多任务学习的目标说话人语音提取方法，以及基于提示微调的目标说话人语音识别方法等。这些方法

分别在多模态泛化、标注数据依赖、语义保持与参数效率等方面取得了显著进展。最后，对推理效率提

升、多模态深度融合、开放域泛化及通用目标音频处理大模型的构建等未来研究方向进行了展望。
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引   言

在复杂的声学感知环境中，人类听觉系统具备极其敏锐的目标音频提取能力，即能够从背景噪声

或多路并发的交谈声中，通过注意力机制锁定并提取出特定的目标音源，这通常被称为“鸡尾酒会效

应”［1］。随着人工智能技术的发展，如何利用算法在数字信号处理中模拟这一过程已成为人机交互、智

慧办公及多媒体取证等领域的重要研究和应用课题。20 世纪 90 年代以来，人们持续开展了大量关于音

源分离与目标音频提取的探索工作。从早期的独立成分分析（Independent component analysis， ICA）［2］

到基于深度神经网络的置换不变训练（Permutation invariant training， PIT）［3］，研究者们逐步解决了同

质音源的分离难题。

区别于旨在无差别剥离所有声源的传统盲音源分离（Blind source separation， BSS）［4］技术，目标音

频处理（Target sound processing， TSP）技术则侧重于利用用户提供的多模态线索（如自然语言指令、参

考音频或目标声纹等）作为先验引导，从混合信号中定向提取或识别出特定声源。这种范式的转变，使

其研究重心从纯粹的信号解耦，扩展为多模态先验信息与底层声学表征的深度对齐与融合。尽管早期

的分离算法在模型驱动下取得了一定进展，但在面对非稳态噪声及复杂非线性声场时，其泛化能力和

处理精度仍存在明显不足。近年来，深度学习的进展为该领域带来了转机，通过大规模数据的特征学

习，系统在特定任务下的目标音频提取性能得到了显著提升。然而，现有技术在处理海量参数带来的
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计算冗余，以及在缺乏标注数据的开放场景下实现高效迁移方面，依然面临严峻挑战。

具体来说，在目标说话人语音识别（Target speaker automatic speech recognition， TS‑ASR）［5‑8］领

域，研究重点正在从繁琐的级联系统向端到端架构演进，旨在降低模块间误差累积的影响。然而，现有

的研究成果在适配大规模预训练模型时，往往陷入全量微调成本过高与轻量化微调精度受损的权衡困

境。此外，在目标音频提取（Target sound extraction， TSE）［9］任务中，现有方法普遍面临泛化能力差、依

赖大规模人工精标数据等问题，这极大限制了系统向更广泛、无标注的互联网级数据进行扩展的能力，

也使得模型在零样本泛化上的表现难以达到工业化应用的要求。本文重点描述作者团队近年在相关

领域的研究进展。

为了突破上述技术瓶颈，充分利用预训练大模型的先验表征能力，作者团队围绕语义保持、参数效

率及跨模态泛化等核心维度展开了深入研究，并取得了系列进展。首先，针对多说话人重叠识别的复

杂性，作者团队提出了一种基于预训练 Whisper 模型［10］的轻量化提示微调框架［11］。该方法通过将目标

声纹特征编码为可学习的提示向量，仅需微调极小比例的参数量，即可在保持模型原始语言处理能力

的基础上，实现对目标音源的高精度识别。其次，为了兼顾提取音频的听感质量与语义可懂度，作者团

队构建了基于最优传输条件流匹配（Optimal transport conditional flow matching， OT‑CFM）［12‑14］的生成

式语音提取方法［15］，利用预训练编码器提取的语义线索引导声学重建过程，有效解决了传统判别式方

法易产生的音频失真问题。在进一步提升系统泛化性方面，作者团队引入了对比学习语言音频预训练

（Contrastive language‑audio pretraining， CLAP）［16‑17］技术，设计了层次化编码器以支持文本与音频双模

态的灵活查询［18］。通过引入低秩适配（Low‑rank adaptation， LoRA）［19］微调策略，系统不仅能够识别特

定的语音，还能对自然界中的各类环境声音进行普适化提取，且在零样本测试中表现出卓越的鲁棒性。

针对标注数据稀缺的难题，作者团队提出了无配对数据训练范式，利用大语言模型（Large language 
model， LLM）生成伪标签，并借助跨模态对齐空间实现语义关联，从而摆脱了对高质量人工标注数据

的过度依赖［20］。

1 目标音频处理问题描述  

首先对目标音频处理任务进行形式化描述。设混合音频信号为 x∈ RN，其由多个声源组合而成，可

分解为目标声源 x t ∈ RN 以及其余干扰声源 v∈ RN 的叠加

x= x t + v （1）
目标音频处理旨在依据用户提供的线索 c，从混合信号 x中恢复或识别出指定的目标声源 x t。该过

程可通过参数化神经网络模型 F (⋅)实现，其数学表达为

x̂= F ( x，c；θ ) （2）
式中：x̂表示模型对目标声源的处理结果，θ 为网络参数。根据具体任务不同，x̂的含义有所区别：在目

标音频提取任务中，x̂是对目标声源 x t 的波形估计，而在目标说话人语音识别任务中，x̂对应识别出的文

本词元序列。引导网络执行特定操作的条件嵌入 c∈ Rdc 通过多模态查询编码器获得，用于在模型中指

定待处理的目标对象。

2 目标音频处理与预训练模型概述  

2. 1　音源分离方法概述　

音源分离研究的早期阶段主要采用传统信号处理技术，例如 ICA［2］与非负矩阵分解（Non‑negative 
matrix factorization， NMF）［21］。这些模型驱动的方法对信号的先验知识依赖较强，在处理复杂声学场

景时面临挑战。随着深度学习技术的发展，数据驱动的深度学习方法通过从大量音频数据中自动学习
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特征表示，展现出更强的鲁棒性，并逐渐成为该领

域的主流。Wang 等［22］提出的基于理想二值掩码

的方法是一项重要突破，该方法利用深度神经网

络预测短时傅里叶变换（Short‑time Fourier trans‑
form，STFT）频谱的掩码，实现了语音与噪声的分

离，如图 1 所示［23］。

如图 2 所示［23］，典型的基于深度学习的分离

系统框架通常包含 3 个核心组成部分：编码器、掩

码估计网络和解码器。

首先，编码器负责将输入的时域混合音频信号 x转换至一个更适合分析的变换域或特征空间，得到

其特征表示为

X= Encoder ( x ) （3）
最常用的编码器之一是短时傅里叶变换，此时 X为复数形式的时频谱图，包含幅度谱 | X |与相位谱

ϕX。另一种趋势是采用参数可学习的一维卷积神经网络直接从原始波形提取特征，形成多通道的二维

特征图，这种方法能自适应地从数据中学习更具判别性的表示［24］。

随后，掩码估计网络以前一步得到的特征 X作为输入，其功能是计算并输出对应于目标声源的时

频掩码

M= MaskNet ( X ) （4）
掩码估计网络通常是一个可学习的深度神经网络，早期工作常使用多层感知机或卷积神经网络，

而近年来研究者多使用 Transformer等结构来更好地建模音频信号的长距离依赖关系，以期提升掩码估

计的精度［25］。

最后，解码器执行信号重建。将估计的掩码M与混合特征 X逐点相乘，得到目标声源的估计表示

X̂，再经解码器恢复为时域波形 x̂

x̂= Decoder ( M⊙X ) （5）
解码器与编码器需配对设计：若编码器为短时傅里叶变换，则解码器为其逆变换，重建时通常沿用

混合信号的相位谱；若编码器为可学习的卷积模块，则解码器通常对应为转置卷积模块。

为训练上述分离模型，需要定义合适的损失函数以衡量估计信号与真实目标信号之间的差距。常

见的目标函数包括在时域直接计算的误差，如平均绝对误差（Mean absolute error， MAE）

LMAE = 1
N
 x- x̂ 1 （6）

以及均方误差（Mean square error， MSE）

图 1　理想二值掩码音源分离 [23]

Fig.1　Ideal binary mask-based sound source separation[23]

图 2　基于时频掩码的音源分离系统框图 [23]

Fig.2　Block diagram of a time-frequency mask-based sound source separation system[23]
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LMSE = 1
N
 x- x̂

2
2 （7）

式中： ⋅ 1 代表 L1范数， ⋅ 2 代表 L2范数，x、x̂分别表示目标音频与估计音频。

这些损失函数计算简便，但可能无法完全对应听觉感知质量。信号失真比（Signal‑to‑distortion 
ratio， SDR）损失可以更好地反映目标音频与估计音频间的能量关系，更接近于客观语音质量指标

LSDR = -SDR ( x̂， x ) = -10 × lg
 x

2
2

 x- x̂
2
2

（8）

考虑到听觉感知具有尺度不变性，尺度不变的信噪比（Scale invariant signal‑to‑distortion ration， 
SI‑SDR）损失被提出并证明更为有效［26］。它通过将估计信号投影到目标信号方向上来消除幅度影响。

LSI_SDR = -SI_SDR ( x̂，x ) = -10 × lg
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（9）

此外，为了进一步提升分离结果的听觉自然度与细节保真度，研究者还提出了结合多分辨率时频

分析损失等更为复杂的训练目标［27］。

对于语音分离或音乐源分离等任务，由于混合声源具有同质性，监督学习面临标签置换问题的挑

战。深度聚类［28］与置换不变训练［3］是解决该问题的两大关键技术，它们共同构成了现代深度学习音源

分离的基石。近年来，音源分离研究持续演进。Luo 等［24］提出的时域语音分离网络直接以波形为输入，

提高了模型设计的灵活性。随着 Transformer 架构的兴起，Subakan 等［25］将其应用于音频分离，提出了

SepFormer 模型，利用自注意力机制学习长距离依赖以提升性能。在音乐源分离方面，Défossez 等［29］提

出的 Demucs 模型实现了全带宽立体声音乐的源分离，而 Luo 等［30］则通过频分循环神经网络（Band split 
recurrent neural network， BSRNN）来平衡高采样率音乐分离时的性能与计算效率。

2. 2　目标音频处理方法概述　

目标音频处理技术旨在从包含多个声源的混合信号中根据用户指令提取或处理特定目标声音，其

发展建立在音源分离技术的基础之上，并针对语音、音乐及广义声音事件等不同领域演化出多个专门

的研究方向。接下来回顾作者团队主要关注的目标音频提取、目标说话人语音提取和识别领域的传统

研究方法与发展现状。

（1）目标音频提取

目标音频提取旨在依据用户指令从混合音频中提取指定类型的声音，与旨在分离所有声源的无条

件普适音频分离模型［31‑32］不同，该技术通过引入用户查询来明确目标，简化任务。典型系统由查询网络

和分离网络构成，支持标签［33‑35］、音频［36‑38］、视觉［39‑40］及自然语言［41‑42］等多模态查询。然而，现有方法存

在诸多局限。基于预定义标签的方法泛化性弱［34］，基于自然语言查询的方法虽更灵活，但面临联合训

练困难与泛化能力不足的挑战［41］。一种改进方案是采用冻结的预训练跨模态模型（如 CLIP［39］或

CLAP［16‑17］）作为查询网络以利用其语义先验知识，但分离网络仍需从头训练，未能充分继承知识［43］。

此外，现有系统大多仅支持正向“提取”指令，对包含“去除”等复杂查询的支持不足［44］。最后，现有方法

严重依赖海量音频‑文本配对数据［39， 41‑42］。探索利用对比学习预训练模型的模态对齐能力以减少对配

对数据的依赖［45‑47］，并设计能紧密耦合预训练知识、支持灵活多价态查询的架构，是提升系统泛化性与

实用性的关键。
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（2）目标说话人语音提取

目标说话人语音提取旨在从混合语音中直接重建目标说话人的纯净音频。现有方法可分为判别

式与生成式两类。判别式方法通常通过预测时频掩码并对混合频谱进行滤波来实现，其核心思想可追

溯至理想二值掩码［22］。Žmolíková 等［48］和 Delcroix 等［49］最早探索利用卷积神经网络（Convolutional 
neural network， CNN）或长短时记忆网络（Long short‑term memory， LSTM）进行掩码建模。近年来，

Transformer［50］等先进架构及频谱分割［51］等新技术的引入进一步提升了掩码估计精度。这类方法通常

利用从注册语音中提取的全局声纹嵌入来引导分离，但可能忽略局部信息，因此近期研究开始探索引

入更细粒度的目标说话人提示［52‑53］。

由于掩码预测不完美可能导致语音过抑制或欠抑制，生成式方法逐渐受到关注。此类方法直接建

模目标语音的条件分布，通过采样生成而非滤波来重建语音，从而普遍提升了感知质量［54］。Kamo 等［55］

提出了基于条件扩散模型的生成式语音提取方法。Yu 等［54］和 Tang 等［56］则关注通过语言建模方法生

成高音质的语音标记。然而，当前的生成式方法在追求高音质的同时，有时可能忽视重生成语音的可

懂度，导致语义信息损失。

（3）目标说话人语音识别

目标说话人语音识别是一个融合了音源分离与自动语音识别（Automatic speech recognition，ASR）
的交叉领域。最初的方案多为级联系统，即先分离语音再进行语音识别。尽管级联系统易于构建，但

存在误差累积问题。因此，能够进行端到端联合优化的方法更受青睐。近年来，一些研究者结合置换

不变训练［3， 57‑58］与序列化输出训练［59‑60］的技术，使得模型能够直接转写混合语音中的所有说话人内容。

进一步地，为专注于特定目标说话人，Kanda 等［61］提出了基于说话人属性的自动语音识别（Speaker 
attributed‑ASR， SA‑ASR），而 TS‑ASR［5‑8］作为其子方向，仅需目标说话人的少量注册信息，任务定义

更为聚焦。然而，现有方法大多需要从头训练专用模型［5‑6］或对预训练模型进行全参数微调［7‑8］，计算与

存储成本高昂。随着参数高效微调（Parameter‑efficient fine‑tuning， PEFT）技术［19， 62‑64］的发展，特别是

提示微调（Prompt tuning， PT）［62， 64］在自然语言处理领域［65］的成功，如何将其有效迁移至音频领域，以

实现对大规模预训练 ASR 模型的高效适配，成为一个具有潜力的研究方向。

2. 3　预训练模型与参数高效微调方法概述　

在目标音频处理领域，面对复杂多变的真实声学场景与有限的任务特定标注数据，传统的专用模

型常面临泛化能力不足与训练成本高昂的挑战。预训练模型技术的出现为应对这些挑战提供了新思

路。通过在超大规模、多样化的数据集上进行前置学习，模型能够捕获通用且鲁棒的多模态特征表示。

模型丰富的先验知识极大地增强了对下游任务的适应能力与性能，特别是在数据稀缺的情况下。

所谓的“预训练”环节是指在模型正式适配特定目标任务之前，先行在海量的通用数据集上进行大

规模特征学习的过程。这一阶段的核心目标是使模型能够捕获到具有普遍意义的数据表征，从而在后

续的特定任务迁移中表现出更强的泛化潜力和稳定性。特别是在下游任务数据体量稀缺的情况下，通

过预训练模型进行的迁移学习能够显著弥补样本不足导致的性能瓶颈。对于目标音频处理任务来说，

迁移预训练音频模型中包含的音频先验知识对提升方法性能和泛化能力具有重要意义。

通常，不同的预训练方案主要在以下两个维度呈现差异：（1）模型架构设计，即模型内部可训练参

数的具体拓扑与组织形态；（2）代理任务设置，这决定了模型参数的优化路径，涵盖了具体的训练目标

函数以及优化器的配置细节。在音频领域，典型的预训练模型包括 wav2vec［66］、HuBERT［67］、Wav‑
LM［68］等，这些模型基于 Transformer 结构通过掩码令牌预测（Masked token prediction，MTP）代理任务

学习通用语音表征，在 ASR［69‑71］、说话人验证（Speaker verification， SV）［72］、语音情感识别（Speech emo‑
tion recognition， SER）［73‑74］等下游任务中表现出了优秀的迁移能力。

本节重点介绍在目标音频处理领域具有广泛应用场景的预训练音频模型，即具备强鲁棒性的大规

401



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 2, 2026

模弱监督语音识别模型 Whisper［10］以及基于对比学习机制的语言‑音频预训练模型 CLAP［16‑17］。这些模

型是作者团队基于预训练模型的目标音频处理相关研究的基础。此外，本节简要介绍作者团队所使用

的提示微调方法。

（1）大规模弱监督鲁棒语音识别模型

由 OpenAI 推出的 Whisper 模型是

目前弱监督语音学习领域的杰出代表。

该模型采用了经典的 Transformer 编码

器‑解码器对称结构，并将语音转写及其

派生子任务定义为预训练代理任务。其

整体架构由音频编码器（Audio encoder， 
AE）与文本解码器（Text decoder， TD）

协同构成，如图 3 所示［23］。图中 Prev、
SOT、EN、Transcribe、No timestamps 均为特殊 token，用以指示模型所执行的具体任务。具体地，SOT
为开始转录（Start of transcript）；第 4 个 token 的位置（即 EN 的位置）表示语言标签（Language tag），EN
为 English 的语言代码，表示该文本输入为英文。

在处理流程中，Whisper 首先接收一个对数梅尔频谱图作为原始音频输入。音频编码器通过两层

一维卷积神经网络实现维度的升维以及时域上的降采样，随后利用堆叠的 Transformer编码器块将语音

特征转化为深层隐藏向量。文本解码器则负责在隐藏向量的基础上执行词元的逐个生成过程。在预

测第 t 个词元时，解码器不仅参考了已生成的历史序列，还受到如语种识别、时间戳预测标记等特定任

务控制指令的约束，从而综合这些信息来预测当前时刻的输出词元。

通过在多达 68×104 h 的多语言语音数据上进行训练，Whisper 家族构建了从 Tiny（约 40M 参数）到

Large（约 1.5B 参数）等多个尺度的模型矩阵，展现了极强的跨语言识别、翻译及长文本对齐能力。

（2）对比学习语言‑音频预训练模型

CLAP 模型代表了音频建模的另一条重要技

术路线——跨模态语义对齐。该模型采用了一种

“双塔”结构，分别利用两个独立的 Transformer编码

器来处理音频信号与自然语言文本，如图 4所示［23］。

CLAP 模型的核心代理任务是对比学习，其本

质是通过最大化匹配对（正样本）的余弦相似度，并

同步最小化不匹配对（负样本）的相似度，从而在共

享的嵌入空间中实现音频语义与文本描述的深度

对齐。具体而言，音频特征序列与文本词元序列分

别经由各自的编码器及多层感知机（Multi‑layer 
perceptron， MLP）映射为音频和文本向量，其损失函数拉近匹配的音频及其描述文本特征向量，推远不

匹配的音频及其描述文本特征向量，确保了模型能够学习到跨模态的通用语义表征。这种对齐后的嵌

入空间为后续的音频检索、自动标注以及多模态生成任务提供了坚实的语义基础。

（3）提示微调

高效地将预训练模型迁移到目标音频处理任务中是基于预训练模型的目标音频处理方向另一个

核心研究点。常用的参数轻量化微调方法包括适配器［63］、低秩适配［19］、提示微调［62］等，其中提示微调将

“提示词工程”的思想从手工设计层面上升到了参数优化层面。该技术的核心在于通过在预训练模型

的输入端附加特定的“提示信息”，以此引导模型激活与特定任务相关的潜在能力。

图 3　Whisper模型示意图 [23]

Fig.3　Whisper model schematic diagram[23]

图 4　对比学习语言音频预训练模型示意图 [23]

Fig.4　Schematic diagram of contrastive language audio 
pre-training model[23]
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按照提示信息的性质，该技术可细分为硬提示与软提示两种。硬提示又称离散提示，指由人工设

计的自然语言指令，其本质是固定的词元嵌入；软提示是将一组可学习的连续向量，直接级联在输入序

列的前端，通过反向传播算法针对下游任务进行端到端的优化。具体来说，若原始输入为 X，则提示微

调后的输入序列表示为 X ' =[ P， X ]，其中 P在软提示方案中代表可训练的参数向量。通过优化 P并冻

结预训练模型的原始参数可以使模型在仅训练极少数参数的情况下高效适配下游任务。

提示微调不仅在参数规模上表现出极致的高效性，还具备卓越的推理优势。由于它不改变模型内

部结构，仅在输入侧进行调整，因此能够支持多任务并行推理：即在一个批次中，将属于不同任务的多

个提示向量分别拼接至对应的输入前，通过单次前向传播同时完成多个任务的处理，极大地提升了模

型在实际应用场景中的吞吐量。

3 基于预训练模型的目标音频处理方法  

本节系统阐述了作者团队在基于预训练模型的目标音频处理领域所取得的核心研究成果。针对

现有技术在跨模态泛化能力弱、大规模精标数据依赖度高以及生成音频语义易丢失等瓶颈问题，作者

团队从语义保持、参数效率及开放域适配等多个维度出发，提出了一系列创新性的解决方案。

具体来说，本节将重点介绍以下 4 个方向的突破：首先是利用对比语言‑音频预训练模型构建的

CLAPSep 框架，实现了支持文本与音频双模态灵活查询的通用音频提取。其次是针对互联网级无标签

数据，提出了无需配对数据的检索增强型训练范式，显著降低了模型对人工标注的依赖。在语音提取

方面，通过多任务学习将 Whisper的语义先验引入生成式架构，在提升听感质量的同时解决了语义失真

问题。最后，针对目标说话人识别任务，探索了基于提示微调的轻量化适配方案，实现了在极低参数更

新量下的高效精准转写。这些研究共同推动了目标音频处理技术向更具泛化性与实用性的方向演进。

3. 1　基于对比学习的多模态查询目标音频提取方法　

在开放声学场景中，由于潜在音源类别繁多，对所有音源进行逐一分离极为困难。为应对这一挑

战，查询驱动的目标音频提取范式应运而生，其核心思路是根据用户提供的参考信息（即查询），从混合

信号中仅分离出所需的目标声音。该类系统通常由查询网络与分离网络两部分构成：前者负责将用户

查询转化为可供分离网络理解的条件特征，后者据此执行目标音源的提取。

早期该类方法如文献［41］采用 BERT［75］等预训练语言模型作为查询编码器，但此类模型缺乏对文

本‑音频跨模态关联的建模能力，导致系统需同时学习模态对齐与音源分离，训练收敛困难且易过拟合。

对比语言‑音频预训练模型 CLAP 的出现有效解决了这一问题。CLAP 通过音频编码器与文本编码器

将两种模态映射至共享嵌入空间，天然具备跨模态对齐能力，可直接作为查询网络使用而无需微调，并

支持文本与音频查询的灵活切换。AudioSep［42］利用了这一策略，取得了相较于 LASS［41］的显著提升，

但其分离网络仍从随机初始化开始训练，缺乏与查询网络之间的语义先验关联。

本节重点综述作者团队在该方向上的最新进展 CLAPSep［18］。如图 5 所示［18，23］该模型由多模态查

询网络、层次化音频编码器和分离解码器 3 部分构成。查询网络直接复用 CLAP 预训练的文本编码器

与音频编码器，将文本和音频查询映射至共享的多模态对齐嵌入空间，并通过随机线性插值策略［76］缓

解模态差异问题［77］，使模型在推理时能够灵活响应文本、音频或二者的组合查询。此外，该方法同时支

持正向查询与负向查询，正向查询用于描述需要提取的目标音源，负向查询则用于指示需要抑制的干

扰成分，两类查询嵌入拼接后构成条件嵌入。层次化音频编码器则复用 CLAP 中基于 HTS‑AT［78］的预

训练音频编码器，从混合音频的梅尔频谱中逐层提取多尺度声学特征，并通过 LoRA［19］进行轻量级参数

更新以适配下游任务。分离解码器采用 U‑Net［79］结构，利用 FiLM［80］机制将条件嵌入注入各层级音频

特征，经跳跃连接聚合后估计时频掩码，最终结合混合音频的相位信息通过逆短时傅里叶变换重建目
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标音源波形。得益于在查询网络与分离网络中同时引入预训练 CLAP 编码器所形成的紧密耦合架构，

CLAPSep 仅需约 5×104段音频进行训练，这一数据规模远少于 AudioSep［42］等未利用预训练模型的方

法所使用的两百余万段大规模标注数据，却在 AudioCaps、ESC‑50 和 FSDKaggle2018 等多个基准数据

集上取得了更优的分离性能。

为进一步验证模型在开放场景下的主观听感与分离鲁棒性，作者团队在线演示页面（https：//aisa‑
ka0v0.github.io/CLAPSep_demo/）公开了丰富的目标音频提取示例。该平台不仅提供了大量基于真实

复杂声学环境的目标音频提取音频样例，还针对前文所述的文本、音频及二者组合的灵活查询方式，以

及正负向查询机制在抑制干扰与锁定目标时的协同作用进行了详细的听觉效果对比。

3. 2　无需配对数据的语言查询目标音频提取方法　

尽管预训练模型和大规模配对数据有助于增强目标音频提取系统的泛化性能，互联网上大量音频

数据缺少文本标注这一现实仍然制约着模型的进一步扩展。类似问题已在文本生成图像［45］、文本生成

音频［46］等跨模态任务中得到关注，其共同策略是借助对比学习预训练模型的模态对齐空间来降低对标

注数据的需求。

在全监督场景下，训练数据以音频‑文本配对形式存在，即 d= { x，y }，其中 x为音频信号，y为对应

的自然语言描述。训练时，从数据集中随机采样若干音频片段，选取其中之一作为目标音源 x，将其余

片段叠加为干扰信号 v，由此合成混合信号 x͂= x+ v。提取模型 F ( ⋅ )以混合信号与条件嵌入 c为输

入，学习恢复目标音源的映射关系：x̂= F ( x͂，c；θ )，其中条件嵌入由预训练 CLAP 文本编码器对查询

文本编码获得，即 c= CLAPtext ( y )。该框架虽然直观有效，但其可行性完全依赖于大规模音频‑文本配

对标注数据的可获得性，而现实中此类数据的采集成本高昂且规模有限。

当缺少音频‑文本配对标注时，核心挑战在于如何在没有文本描述的前提下构造有效的条件嵌入。

一 种 直 观 方 案 是 利 用 预 训 练 CLAP 音 频 编 码 器 直 接 对 目 标 音 频 编 码 以 获 取 条 件 嵌 入 ，即 c=

图 5　CLAPSep 的整体架构 [18, 23]

Fig.5　Overall architecture of CLAPSep[18, 23]
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CLAPaudio ( x )，并在推理阶段切换为文本编码器处理用户查询。该方案依赖 CLAP 预训练所建立的跨

模态对齐嵌入空间，但由于音频与文本嵌入之间的对齐并不完美，两种模态各自保留了特有信息，导致

训练与推理阶段的模态不一致［77， 81］，进而影响分离性能。

为缓解上述模态差距，已有多项工作［45， 47， 82］采用高斯噪声注入方法，将音频嵌入与文本嵌入之间

的偏差建模为零均值、方差为 ε 的高斯分布，并在训练阶段对音频条件嵌入添加随机扰动：c=
CLAPaudio( x ) + n，其中 n∼ N ( 0，εI )。该策略已在多种跨模态任务中展现出有效性，但与基于人工标

注配对数据的全监督训练相比仍存在一定差距［47］。其根本原因在于高斯噪声仅能粗略模拟模态间的

统计偏移，无法精确刻画音频嵌入向文本嵌入的语义映射关系。

为解决这一问题，作者团队的最新研究进一步提出了基于检索的无配对数据训练方案，其整体流

程如图 6 所示［20，23］。在训练开始之前，首先利用大语言模型生成大量多样化的音频描述文本（无需真实

音频参与），经 CLAP 文本编码器编码后存入嵌入缓存。训练阶段，CLAP 音频编码器提取目标音频嵌

入，并通过检索策略从缓存中匹配语义最近的文本嵌入，将其附加高斯噪声注入后作为分离网络的条

件输入；推理阶段则直接由 CLAP 文本编码器对用户查询进行编码。该检索机制使训练与推理时的条

件嵌入均来自文本模态，从根本上消除了模态不一致问题，同时规避了音频嵌入中细粒度声学信息的

泄露。实验表明，该方案通过大规模无标注的数据集增强训练，在多个基准评测上实现了 1~2 dB 的性

能提升，优于传统的全监督配对数据训练方案。

3. 3　基于多任务学习的目标说话人语音提取方法　

在多说话人场景中，除了获取转写文本之外，直接从混合信号中还原目标说话人的原始语音同样

具有重要的应用价值。目标说话人语音提取旨在借助目标说话人的辅助参考信息，将其语音从混合信

号中分离出来。

目前，TSE 方法大致分为两大类：判别式方法与生成式方法。判别式方法［48‑49， 83］的核心思路是在

时频域中估计目标语音的掩码，并将其施加于混合信号的频谱表示上，从而直接缩小模型输出与目标

图 6　基于检索的无配对数据训练方案流程 [20, 23]

Fig.6　Search-based unpaired data training scheme workflow[20, 23]
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语音之间的差距。然而，受限于掩码估计的精度，此类方法难以避免对目标信号的过度压制或对干扰

信号的残留泄漏，进而影响重建语音的感知质量。生成式方法［54‑56］则通过对干净目标语音的条件概率

分布进行直接建模来生成语音，通常能获得更优的听感。然而，已有的生成式方案较少关注重建语音

的可懂度，存在语义内容缺失或失真的风险。

针对上述问题，作者团队提出了一种多任务联合训练范式，在生成式 TSE 框架下兼顾高感知质量

与高可懂度。该方法的核心灵感来源于 Whisper 模型的多说话人语义聚焦能力。尽管 Whisper 仅在单

说话人数据上训练，但已有研究［84‑85］表明，通过注入目标说话人参考信息，其编码器能够在重叠语音中

有效捕捉目标说话人的语义表征。基于这一发现，该方法以预训练 Whisper为骨干网络，将其语义建模

优势引入生成式语音提取流程。

如图 7 所示［15，23］，多任务学习的目标说话

人语音提取方法以预训练 Whisper 音频编码

器为基础构建共享的目标语音编码器，通过说

话人嵌入和原始注册语音引导编码器聚焦目

标信号。编码器输出的目标语音标记被送入

两个并行分支：（1）基于 OT‑CFM［12‑14］的语音

合成模块，用于生成高质量梅尔谱；（2）预训练

文本解码器，用于转写目标语音文本，为语音

可懂度提供额外的训练监督。最终由 HiFi‑
GAN［86］声码器将梅尔谱还原为波形。

具体而言，该模型的目标语音编码器以

Whisper预训练音频编码器为基础构建。为使

其适配目标语音提取任务，该方法在编码器输

入端采用联合提示方案：将目标说话人嵌入经

线性映射后与注册语音的梅尔频谱拼接在混合语音特征之前，共同作为编码器输入，其中注册语音采

用额外的可学习位置编码以区别于混合语音。编码器的注意力模块通过低秩适配技术进行高效微调，

在大幅减少可训练参数量的同时保留了预训练模型的原有知识。

编码器提取的目标语音标记随后被送入两个并行分支。第 1 个分支为基于最优传输条件流匹配［12］

的梅尔谱合成器，该技术已在语音合成［13‑14］、说唱生成［87］及声音转换［88］等多种语音生成任务中展现出

出色的合成品质。其核心思想是构建从先验高斯分布到目标语音梅尔谱分布的概率密度演化路径，以

神经网络学习驱动该演化过程的向量场，从而生成高质量的目标语音梅尔谱，最终经 HiFiGAN［86］声码

器转换为时域波形。第 2 个分支为 Whisper 预训练文本解码器，以自回归方式预测目标语音的文本转

写，作为辅助任务迫使共享编码器保留充分的语义信息，从而缓解生成式方法中常见的语义丢失问题。

训练时，模型联合最小化流匹配损失与交叉熵损失，仅更新流匹配合成器、LoRA 增量参数及注册语音

位置编码，其余预训练参数保持冻结。

在 Libri2Mix 和 WSJ0‑2mix 两个标准基准上的实验表明，该方法相较于判别式基线在深度噪声抑

制平均意见分（Deep noise suppression mean opinion score，DNSMOS）感知质量指标上取得一致提升，

相较于离散域生成式基线 TSELM［56］在感知质量、可懂度和音色一致性方面均表现出全面优势，同时也

优于先将混合语音转写为文本再经语音合成后端 CosyVoice［14］重建的级联方案。消融实验显示，移除

文本解码分支后词错误率恶化近 10%，证实了语义监督的关键作用；移除注册语音后词错误率和音色一

致性均显著下降，凸显了局部声学信息对目标说话人识别的重要性。不过，该方法在余弦相似度上略逊

图 7　多任务学习的目标说话人语音提取方法 [15, 23]

Fig.7　Multi-task learning approach for target speaker speech 
extraction[15, 23]
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于判别式方法，反映出生成式模型在非语言细节保持方面仍有提升空间。

鉴于单纯的客观量化指标难以完全反映生成式模型在听觉维度的全貌，读者可通过访问演示平台

（https：//aisaka0v0.github.io/GenerativeTSE_demo/）获取直观的目标说话人语音提取结果。该页面系

统性地展示了本方法相较于其他方法在音色还原和语义清晰度上的显著主观优势，从而为本节的实验

结论提供了全面、客观的主观听感参照。

3. 4　基于提示微调的目标说话人语音识别方法　

在多说话人声学场景中，语音重叠现象广泛存在且说话人特征分布复杂，对混合语音中特定目标

说话人的语音进行精准识别极为困难。为应对这一挑战，目标说话人语音识别范式应运而生，其核心

思路是根据用户提供的目标说话人声纹参考信息，从混合语音信号中仅转写所需的目标说话人语音内

容。该类系统通常由说话人信息编码模块与语音识别模块两部分构成：前者负责将目标说话人声纹嵌

入转化为可供识别模块理解的条件特征，后者据此执行目标说话人语音的精准转写。

早期工作［5‑6］采用从头训练的方式构建目标说话人语音识别模型，但此类方法缺乏对大规模语音先

验知识的利用，导致模型训练数据需求大、收敛困难且泛化能力有限。大规模预训练语音识别模型

Whisper 的出现有效解决了这一问题。Whisper 通过音频编码器与文本编码器将语音与文本模态映射

至共享语义空间，天然具备强大的语音识别与跨模态建模能力，可直接作为基础识别模型使用。部分

研究［7‑8］利用该预训练模型进行全量微调以适配目标说话人识别任务，取得了相较于从头训练方法的显

著提升，但其全量微调的方式会大幅增加计算成本，且易造成预训练先验知识的灾难性遗忘。

本节重点介绍作者团队在该领域的最新进展，将提示微调技术与预训练 Whisper 模型结合，构建了

说话人信息编码与语音识别模块在语义层面紧密耦合的架构。该方法复用 Whisper预训练编码器与解

码器作为核心识别网络，将目标说话人声纹嵌入与可学习软提示结合作为条件信息注入模型，并引入

深度提示［89］与重参数化技术［65］提升模型性能与训练稳定性。借助提示微调这一参数高效适配策

略［62， 64］，模型仅需优化少量任务相关参数即可适配目标说话人识别任务，显著降低了数据与计算需求，

同时有效保留了预训练模型中关于语音识别的先验知识。这一设计借鉴了自然语言处理中复用预训

练大模型并通过提示微调适配下游任务的成功经验。

所提基于提示微调的目标说话人语音识别方法的整体架构如图 8 所示［11，23］，该模型在用户给定的

目标说话人声纹提示条件下，从多说话人混合语音信号中转写目标说话人语音。系统支持声纹嵌入作

图 8　基于提示微调的目标说话人语音识别方法框架 [11, 23]

Fig.8　Framework of prompt-based fine-tuning of target speaker speech recognition methods[11, 23]
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为核心提示信息，并允许在编码器与解码器双端注入可学习软提示，同时引入深度提示与重参数化机

制优化模型性能。整个模型由说话人提示编码网络、预训练语音识别骨干网络以及提示注入与优化模

块 3 个子模块构成：提示编码网络负责将目标说话人声纹嵌入转化为与模型维度对齐的条件特征并生

成可学习软提示，预训练骨干网络复用 Whisper 的音频编码器与文本解码器完成语音特征提取与文本

序列生成，提示注入与优化模块则通过双端提示注入、深度提示替换与重参数化操作，实现提示信息与

识别网络的深度融合，最终输出目标说话人的语音转写文本。

该方法的核心思路源自提示微调技术［62， 64］，即在冻结预训练模型全部权重的前提下，仅通过在模

型输入端添加少量可学习的连续向量（软提示）来适配下游任务。在编码器端，首先利用可训练的线性

投影层将预训练声纹识别模型提取的目标说话人嵌入向量映射至与 Whisper 一致的特征维度，再将其

与一组编码器软提示拼接于语音特征之前送入音频编码器；在解码器端，另一组解码器软提示被插入

Whisper 原始任务控制词元序列的特定位置，引导文本解码器经交叉注意力机制聚焦于与目标说话人

相关的编码特征，完成目标语音的转写。

然而，仅在输入层注入软提示面临两方面局限：Transformer 的二次计算复杂度限制了软提示序列

长度，可优化参数量因此受限；且输入层提示经多层传播后信号易衰减，难以直接影响模型输出。为

此，该方法进一步引入深度提示机制［89］，在每个 Transformer 中间层以新的独立可学习向量替换上一层

对软提示位置的前向传播结果，使提示信息在网络各层持续发挥引导作用。同时，为缓解直接优化软

提示带来的训练不稳定问题，采用残差重参数化策略［65］：通过前馈网络对原始软提示进行非线性变换

后与其残差相加，训练完成后仅保存优化后的提示向量即可丢弃该网络，不增加推理开销。训练阶段，

以最小化目标说话人转写文本的负对数似然为优化目标，仅优化软提示向量，说话人嵌入投影矩阵和

重参数化网络参数，而模型其他部分的预训练权重保持不变。在 Libri2Mix［90］数据集上的实验表明，该

方法仅微调约 1% 的任务相关参数即可达到与全量微调方法［7‑8］相当的识别性能，同时保留了 Whisper
原有的逆文本规范化与时间戳预测能力。

4 研究展望  

本文围绕基于预训练模型的目标音频处理方法进行了系统性概述，涵盖了预训练模型的高效适配

与知识迁移、生成式语音提取中的语义保持与感知质量提升、多模态查询驱动的开放场景音频分离，以

及摆脱配对标注数据依赖的无监督训练范式等关键研究方向。现有工作已表明，预训练模型的引入显

著提升了目标音频处理系统在开放声学环境下的泛化能力与实用性，多模态对齐嵌入空间的构建为灵

活的用户交互提供了坚实基础，而基于检索的无配对训练方案则为大规模无标注数据的有效利用开辟

了新路径。

尽管上述研究已取得显著进展，该领域仍面临诸多开放性挑战，以下方向值得未来研究重点关注：

（1）推理效率与轻量化部署。当前基于大规模预训练模型的方法普遍存在推理时延高、计算资源

需求大的问题，难以直接应用于会议转录、智能耳机、嵌入式终端等实时性要求较高的场景。未来可借

助知识蒸馏、结构化剪枝和动态推理等模型压缩技术，在尽量保持性能的前提下大幅降低模型的计算

与存储开销，推动目标音频处理技术从实验室走向实际产品部署。

（2）更深层次的多模态融合。现有多模态查询方法主要围绕文本与音频两种模态展开，对视觉（如

说话人唇动、场景图像）、脑电信号（如听觉注意力解码）等模态信息的利用仍然有限。未来可结合跨模

态预训练模型，探索构建统一的音频‑文本‑视觉‑脑电联合嵌入空间，实现更自然、更鲁棒的人机交互方

式，并提升系统在复杂多源场景下的目标音频处理能力。

（3）开放域与长尾场景的泛化能力。尽管基于预训练模型的方法在常见声学事件上已展现出较强
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的零样本泛化能力，但对于罕见声学事件（如突发性异常声、低资源语种语音）的处理仍存在明显不足。

增量学习、元学习以及基于检索增强的持续学习策略有望使模型在部署后持续适应新场景和新类别，

实现动态知识更新与性能提升。

（4）迈向通用目标音频处理大模型。当前研究针对不同任务（如语音识别、语音提取和声音事件分

离）通常设计独立的模型与训练流程。随着大规模多任务预训练范式的成熟，未来有望构建统一的目

标音频处理大模型，在单一框架下同时支持目标说话人语音识别、语音增强与提取和通用音频分离等

多种任务，通过自然语言或多模态指令实现灵活的任务切换，从而显著降低系统复杂度并提升用户

体验。

（5）数据驱动范式的进一步突破。无配对数据训练方案已初步证明了大规模无标注数据的利用价

值，但如何更高效地挖掘互联网海量音频资源中的隐含语义信息、如何结合自监督与弱监督信号构建

更优质的训练数据，仍是值得深入探索的方向。此外，合成数据与真实数据的协同利用、数据质量自动

筛选机制等问题也亟待研究。

综上，基于预训练模型的目标音频处理技术正处于快速发展阶段，未来研究应在提升效率、深化多

模态融合、增强泛化能力和构建统一框架等方面持续突破，推动其在人机交互、无障碍通信、多媒体内

容创作及司法取证等实际应用领域的广泛落地。

5 结束语  

近年预训练模型技术快速发展为语音与自然音频处理任务提供了新的视点与机遇，也为音频处理

领域的各种下游任务提供了强大的基础能力，逐渐受到了越来越多研究者的关注。本文针对这一机

遇，结合作者团队的研究，概述了基于预训练模型的目标音频处理方法。首先介绍了目标音频处理的

任务定义与问题建模，随后从音源分离、目标音频提取、目标说话人语音提取和识别等方面梳理了传统

方法的研究进展，并对 Whisper、CLAP 等预训练模型及提示微调技术进行了系统介绍。在此基础上，重

点概述了作者团队在基于预训练模型的目标音频处理方法研究方面取得的进展，分别从多模态查询与

泛化、无配对数据训练、生成式语音提取中的语义保持以及参数高效的目标说话人识别等角度展开论

述，并对各方法的实验结果和性能进行了简要分析。最后，对该领域面临的关键挑战与未来发展方向

进行了讨论。预期通过轻量化的模块设计及参数高效微调方案，基于预训练模型可以构建出具备高性

能与可靠泛化能力的目标音频处理系统。提升音频处理技术的实用性与普适性，改善人机智能系统的

交互体验。
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Research Progress in Target Audio Processing Methods Based on Pre⁃trained Models

LIU　Ju1*， MA　Hao1， LI　Xiaohang1， LI　Yukai1， SI　Yuan1， XING　Zhikun1， WANG　Zhihan1， 
SHAO　Mingjie1，2

(1. School of Information Science and Engineering, Shandong University, Qingdao 266237, China; 2. Academy of Mathematics and 
Systems Science of the Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China)

Abstract： Target audio processing aims to recover or identify a specific target sound source from mixed 
audio signals based on user-provided cues. As an important branch of audio signal processing and machine 
listening， it plays a vital role in a wide range of applications， including human-computer interaction， smart 
office environments， assistive technologies， and multimedia forensics. In recent years， the emergence of 
large-scale pre-trained models has opened up new possibilities for target audio processing by significantly 
improving representation learning， cross-modal understanding， and adaptation to low-resource conditions. 
This paper presents an overview of the recent research progress made by our team in this area， with par‑
ticular emphasis on the integration of pre-trained models into target audio processing frameworks. First， we 
review the research status of several related tasks， including target speaker automatic speech recognition， 
speech extraction， target audio extraction， and sound source separation， and introduce representative pre-

trained models such as Whisper and contrastive language-audio pretraining （CLAP） together with 
parameter-efficient fine-tuning strategies. Focusing on the tasks of target audio extraction and target 
speaker recognition， we then summarize our recent studies， including a contrastive-learning-based multi‑
modal query method for target audio extraction， a language-queried target audio extraction method that 
removes the reliance on paired training data， a multitask-learning-based method for target speaker speech 
extraction， and a prompt-tuning-based method for target speaker automatic speech recognition. These stud‑
ies have achieved substantial advances in multimodal generalization， reduction of labeled-data dependence， 
preservation of target semantic information， and parameter-efficient model adaptation. We further show that 
the combination of pre-trained models and task-oriented fine-tuning provides an effective pathway toward 
more robust and flexible target audio processing systems. Finally， we discuss several future research di‑
rections， including improving inference efficiency， promoting deeper multimodal fusion， enhancing open-

domain generalization， and developing universal foundation models for target audio processing.
Highlights：
1. This work systematically elaborates on how semantic priors from models like Whisper and CLAP bridge 
the generalization gap in open-world acoustic environments.
2. It delves into the root challenges of deploying large-scale models, introducing prompt tuning and 
retrieval-augmented unpaired learning to enable high-efficiency domain transfer with minimal computational 
overhead.
3. Targeting the core gap of semantic distortion, this paper proposes a multi-task learning framework that 
integrates linguistic priors into flow-matching architectures, ensuring high-fidelity audio extraction without 
compromising intelligibility.
Key words： target audio processing; pre-trained model; parameter-efficient fine-tuning; target sound 
extraction; target speaker speech recognition; contrastive learning
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