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　　摘　要 :　声音转换是一项改变说话人声音特征的技术 ,可以将一人的语音模式转换为与其特性不同的另一人语

音模式.声音转换算法的目标是确定一个什么样的模式转换规则 ,使转换语音保持第一个说话人原有语音信息内容不

变 ,而具有第二个说话人的声音特点.本文介绍了当前声音转换技术领域的研究状态 ,主要分析现有声音转换技术中

各种转换算法的实现原理 ,描述声音转换系统性能的各种评估方法 ,最后给出了对声音转换技术的简要评述和展望.
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Abstract :　Voice conversion technology transforms one person’s speech pattern into another pattern with distinct characteris2
tics. The goal of a voice conversion algorithm is to achieve a transformation that makes the speech of the first speaker sounds as though

it were uttered by the second speaker giving it a new identity ,while preserving the original meaning. This paper introduces some cur2
rent studies on voice conversion technology ,which focus on various types of algorithms implemented in voice conversion area. Different

evaluation methods for voice conversion performance are described. A technological outlook for this speech technique is given in the

last section.
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1　引言

　　在人们的日常生活交流中 ,一个人的声音往往就是他的

身份名片 ,也就是通常所说的说话人身份 ( speaker identity) .说

话人身份使人们仅从说话人的声音就能辨认出自己的亲戚朋

友 ,在广播节目中听出是否是自己熟悉的主持人在主持节目.

《红楼梦》中王熙凤的出场描写可谓是“未见其人 ,先闻其声”.

这些现象成为人们研究声音转换技术的最初出发点.声音转

换或声音个性化是一项改变说话人声音特性的技术 ,使得一

人的声音听起来像是由另一人说出来的 [1 ] .

声音转换技术属于语音识别和语者识别技术的范畴.自

动语音识别预处理过程中的说话人自适应方法被广泛用在声

音转换技术中[2 ,3 ] .这项语音技术发展和延伸了说话人识别

技术[4 ,5 ] . 1970年代初 ,Atal等人[6 ]就研究了使用 LPC声码器

改变声音特性的可行性. Seneff [7 ]研究了一种改变激励和声道

参数的方法. Childers等人 [8 ,9 ]检验了男声变女声、女声变男声

的方法. Abe等人[10 ]提出了一种基于矢量量化 (VQ)的码本映

射技术. Iwahashi等人[11 ]提出用频谱插值法增强码本映射技

术的鲁棒性. Rinscheid[12 ]使用时变滤波器和拓扑特征映射实

现了声音的改变. Valbret 等人 [13 ]使用基音同步叠加法 ( PSO2
LA)调整激励信号中的韵律特征来改善转换性能. Naren2
dranath[14 ]和Watanabe[15 ]分别用 BP和 RBF等人工神经网络方

法实现共振峰特性和LPC频谱包络的变换.近年来 ,更多的研

究人员致力于语音特征的统计分布来实现声音的转

换[2 ,16 - 19 ] .国内也开始出现这项语音技术的研究[3 ,20 ] .所有

这些先驱的工作极大地推动了声音转换技术的发展.

声音转换技术是对语音合成技术的丰富和延拓 ,有着良

好的技术发展前景.这项技术首先期望应用于特定文语合成

系统[21 ] .未来的系统会在人们接收 E2mail或手机短信息时自

动将信件内容用发信人的声音读出来.扩展自然对话系统功

能是这种应用的一种延伸.特别是在娱乐和教育领域 ,产生多

说话人特征的语音显示出很高的需求性 ,如戏剧、广播剧和电
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影里的角色配音 (voice dubbing)等[22 ] .

语音数据的采集与传输赋予声音转换技术以新的研究价

值.传统的语料采集办法非常耗时费力 ,使用声音转换技术有

可能使这个过程变得比较简单.如图 1所示 ,语音合成系统从

一个单说话人语音库中提取每一句话输入声音转换系统 ,分

别采用不同目标说话人的模型 ,使新产生的语音具有所期望

的多个目标说话人声音特性 ,从而建设成为一个由单人语音

库生成的多说话人语音库.声音转换技术的优越性也将反映

在超低带宽的语音编码领域.当语音编码系统设计的传输速

率为 2. 4kbs或更低时 ,在传输过程中将不再保留说话人的语

音特征[23 ] .声音转换技术则有可能在接收方重现解码语音 ,

使其与传送人的说话人特征相匹配.

图 1　单人语音库生成多人语音库系统示意图

声音转换的另一个主要用途是用于说话人辨认技术.声

音调整是多方会话翻译系统的一个重要技术内容 [16 ,23 ] .系统

首先识别一方说话人的每一句话 ,然后用对方 (另一方)语言

翻译出来 ,再用本方说话人声音特征合成新的声音 ,这样使持

不同语言的双方 (多方)交流更为方便.在整个会话过程中维

持转换语音的自然度是这项应用的重要技术要素.安全系统

中的访问控制也激励了声音转换技术的进展 [13 ] .

一般来说 ,声音转换的技术实现主要包括以下几个要素 :

(1)语音模型和特征 :模型类型规定了系统要调整语音信

号的哪方面参数.模型参数或特征由训练和转换过程中的语

音分析阶段获得.

(2)映射规则 :其作用是将源说话人的声学特征映射到一

个近似于目标说话人的特征集上.

(3)语音库 :在训练过程中用于训练数据和性能评估时用

于测试的语音句子集合.

本文主要从这几个方面阐述当前声音转换技术领域的研

究状态 ,以期能帮助对这项语音技术感兴趣的研究者有一个

比较全面的了解 ,起到抛砖引玉的作用.

2　说话人特征与语音模型及其参数表示

　　语音信号中含有各种各样的信息 ,主要载有语音内容信

息 (what was said)、说话人特征信息 (who said it)以及说话环境

信息 (where it was said) .说话人特征描述了与说话人身份相关

的声音方面特征 ,而与具体内容信息和说话环境无关.声音转

换的任务就是要改变说话人特征 ,而其他方面的信息保留不

变.一般地 ,说话人特征可表示为以下三个层面 [24～26 ] :

(1)音段信息 :短时声学特征 ,如共振峰位置、共振峰带

宽、频谱倾斜 (spectral tilt ) 、基频 ( F0)和能量 ,与音质相关 ,依

赖于发音器官条件和情感状况.

(2)超音段信息 :表示声学特征的时变演化 ,如平均基频、

音素时长变化、语调变化和句中重读等 ,与说话风格和韵律相

关 ,受到社会因素和心理状态的影响.

(3)语言学信息 :说话时字词的选取、方言和口音等 ,在当

前声音转换技术研究范围之外.

当某人说话时 ,超音段特征比较容易改变 ,说话人可以随

意加快放慢语速、提高降低音量以及改变语气的轻重等.音段

特征与语音产生器官的生理情况密切相关 ,因此可认为几乎

不变.音段和超音段特征在说话人识别中具有很重要的感知

性意义.在所有超音段特征中 ,平均 F0和语音速度对说话人

识别贡献最多 ,而在音段特征中 ,频谱包络和共振峰位置起主

要作用.特别地 ,平均 F0解释了 55 %的辨别说话人能力 ,而

F0与前三个共振峰和 F0 与频谱倾斜分别能够表示 71 %和

85 %的说话人特征变化[27 ] .以短时频谱形式表达的音段特征

和超音段特征的平均行为 (主要是语速和平均 F0)能充分满

足很大程度上的说话人区别 ,仅频谱包络就包含了丰富的说

话人身份信息[28 ] .因此当前声音转换系统主要集中在短时频

谱包络参数的变换上 ,同时调整源说话人的基频、能量和语速

从均值上匹配目标说话人的这些参数.

语音模型是语音信号的数学建模.在声音转换系统中 ,源

2滤波器语音模型较好地表示了短时语音频谱 ,这种模型通过

把频谱包络拟合到短时语音幅度谱上 ,将声道近似为一个缓

变滤波器.转换算法常用的模型参数为 LPC[10 ,15 ]及其演变形

式 ,如 LPC倒谱系数[19 ,29 ]、线频谱频率 (LSF) [17 ,30 ]等 ,以及进

一步分析 LPC频谱获得的共振峰频率和共振峰带宽 [14 ,31 ,32 ] .

其它参数还包括美尔频标倒谱系数 (MFCC) [3 ,16 ] ,美尔倒谱系

数 (MCC) [2 ,33 ] .将语音信号用相应的 LPC滤波器反向滤波就

得到近似于声门激励波形的 LPC残差.由于 LPC残差仍然含

有一定的说话人信息.因此 ,很多转换系统在进行频谱变换时

为提高转换语音质量 ,同时考虑了对残差信号或声门激励波

形的变换处理[29 ,30 ,34 ,35 ] .

3　声音转换算法实现

　　声音转换系统通过改变语音信号的声学特征参数来调整

语音.一般地 ,声音转换过程可以分为训练和转换两个步骤来

进行[29 ,36 ] ,如图 2所示.

图 2　声音转换算法原理

在训练阶段 ,系统对源说话人和目标说话人的语音样本

进行训练 ,估计映射规则 ,获取源语音和目标语音的模型参数

之间的关系.在转换阶段 ,利用转换函数对源语音的音段特征

和超音段特征等进行变换 ,使合成语音具有目标说话人特征.
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在训练过程中 ,系统在一个特定的语音模型假设下分析源语

音和目标语音.每一种变换算法都有一个提取模型参数的语

音分析过程.在分析完成后 ,训练过程根据对应的语音将源2
目标特征聚类分组 ,构造训练数据.特征关联属性 (feature as2
sociation)一般可由时间对准和分类过程得到 ,如动态时间规

整 (DTW) [10 ,13 ,16 ,29 ,31 ]、无监督隐马尔柯夫建模[30 ]或强制对准

(forced2alignment)语音识别[30 ,37 ]等过程.经过时间对准后的数

据被用来估计转换函数.在当前转换系统中已实现了多种语

音频谱的转换算法 ,其中包括映射码本[10 ,37 ]、线性多变量回

归[13 ]、动态频率规整[13 ]、人工神经网络[14 ,15 ]、高斯混合模

型[16 ,17 ]和隐马尔科夫模型[2 ,19 ] .转换时 ,已训练好的转换函

数从新输入源语音特征来预测目标语音特征 ,最后在合成阶

段 ,由预测特征产生最终的转换语音信号.源说话人的韵律特

征如 F0曲线、能量曲线和说话速度也被调整 ,使之匹配目标

说话人的韵律特征.

311　语音频谱变换

语音频谱承载了说话人特征的重要信息 ,调整语音频谱

是当前声音转换技术的首要内容.训练频谱变换函数就是为

了找到源、目标说话人声学特征之间的映射关系.一般地 ,训

练前 ,需将源于两个说话人的特征矢量流采用某种算法进行

时间对准 ,然后再根据映射方案训练频谱变换函数.

31111　码本映射　码本映射是声音转换领域比较常用的转

换算法.这种转换算法最早是由 Abe和 Shikano等人[10 ]提出

来的 ,源于语音识别过程中的说话人自适应技术 [38 ] .图 3显

示了这种基于 VQ码本映射的声音转换实现原理.

图 3　基于矢量量化码本映射的声音转换系统

在这个方案中 ,为产生映射码本 ,首先用矢量量化算法将

源说话人和目标说话人的特征空间进行划分 ,用 DTW算法将

源矢量和目标矢量相关联 ,产生对应码本矢量的统计直方图.

最终的目标码本定义为用直方统计值作为权函数的目标码字

的线性组合.可以这样表达 :一个与源说话人输入频谱 X ( S)

相对应的 VQ频谱 Vi ( S)经对目标说话人 VQ频谱 Vj ( T)加权

求和 (权值 hij表示训练数据时 Vi ( S) →Vj ( T)的对应统计值)

转换成与 Vj ( T)目标说话人的频谱 Xi ( T) ,表示如下 :

Xi ( T) = ∑
N

i

j =1

hijVj ( T) ∑
N

i

j =1

hij (1)

这种算法的一个基本问题是由于矢量量化作用造成的频

谱的不连续性.为克服这种简单矢量量化方法的缺点 ,有人提

出了模糊矢量量化技术 (fuzzy VQ) [39 ] .源说话人输入频谱 X

( S)就不再唯一地量化成 Vi ( S) ,而是表达为 Vi ( S)邻域码矢

量的线性组合∑
M

i

i = 1
uiVi ( S ) ,其中 ui 是由 X ( S)的模糊关系

函数确定的系数. Abe 等人[22 ]又提出了分段矢量量化技术

(segment VQ)的改进方案 ,用音素时长大小语音段来代替单帧

VQ编码 ,语音段的切分采用了常用的 HMM音素切分器.通过

矢量量化可以获得比较精确的转换.

Arslan等人[30 ,37 ]提出一种基于音素码本和滤波器思想的

转换算法 ,较好地改善了转换信号连续语音帧之间的过渡性

能和转换语音质量.这种方法采用语句 HMM (sentence HMM)

方法代替 DTW方法做音素对准 ,因而对准精度较高 ,鲁棒性

较好.其训练过程如图 4所示.

图 4　音素码本训练流程

源、目标码本生成后 ,与源频谱 Vs ( w)对应的源语音 LSF

矢量被近似为源码本 LSF矢量的加权组合 ,与目标频谱 Vt

( w)对应的目标语音 LSF矢量估计为相同权值加权的目标码

本的线性组合 ,声道滤波器 Hv ( w)就可表示为 Vt ( w)与 Vs

( w)的商.当输入语音的频谱为 X ( w)时 ,输出语音就可表示

为 Y( w) = Hv ( w) 3 X ( w) .

还有一些改善码本映射算法性能的工作.文献 [ 40 ]使用

一个三层的神经网络实现映射码本.频谱插值法通过几个说

话人语音频谱之间插值确定转换语音频谱以提高系统的鲁棒

性[11 ] ,类似算法在文献[41 ]中也有描述.

整体上 ,上述码本映射方案还是受到转换质量不高和鲁

棒性不太好等因素的困扰.

31112　线性多变量回归和动态频率规整 　有学者提出了不

同于全局的码本映射思想的转换算法 [13 ,31 ] .用标准的无监督

聚类技术 (如 VQ)将说话人声学空间划分为多个不相重叠的

类 ,每一类语音对应于一个转换函数 (也称作局部函数) ,每个

转换函数都表述了这一类中源2目标语音之间的映射关系 ,所

以码本映射方案中的全局映射就被这些局部函数所近似.文

献[13 ]中提出了多变量线性回归和动态频率规整算法两种局

部转换算法.多变量线性回归 (LMR)方法通过最小化每一类

中所有源2目标矢量对之间预测误差的均方值来确定各最优
线性变换矩阵 M :

Ck
C = Mck

S (2)

J = min∑
N

k =1

( Ck
T - Ck

C) 2

最优解为 : M = CT
TCS ( CT

S CS) - 1 (3)

其中 , Ck
S、C

k
T和 Ck

C分别表示源倒谱矢量、目标倒谱矢量

和由通过最小化性能指标 J 计算得到的最优化矩阵 M 变换
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而得的转换矢量 , CT代表矩阵 C的转置 , CS 和 CT 分别表示

N个 p维源矢量和目标矢量序列构成的矩阵. LMR可解释成

在源频谱矢量为高斯联合分布的假设下搜索目标矢量期望

值.

动态频率规整算法 (DFW)试图在同一声学类中找到源2
目标语音频谱的映射路径.这种方法首先计算每一源、目标说

话人的对数幅度谱 ,并从中去除频谱倾斜 ( spectral tilt) .对归

一化后的源、目标频谱采用一种频率规整算法 ,获得一条源2
目标矢量对应关系的规整曲线.每一类中规整函数的数量等

于这一类的源2目标矢量对 (vector pair)数目.计算这一类中的

平均规整函数 ,并用一个三阶多项式来表示. DFW算法能在

频域改变频谱形状 ,因此它能调整共振峰频率及其带宽 ,而其

幅度几乎不受影响 ,但是转换性能稍逊于 LMR算法[13 ] .

Mizuno等人[31 ]提出了类似局部变换的转换算法.说话人

频谱空间由矢量量化划分成许多不同的子空间 ,由此计算出

一个共振峰线性转换规则集.

这种多个局部转换函数方法可以产生无穷个目标特征

量.但是由于选择单个局部转换函数的离散性还存在 ,所以不

连贯性仍然出现在输出语音中.

31113　人工神经网络模型 　人工神经网络 (ANN)是连续变

换函数的一个例子.理论上 ,一个具有非线性隐层的 ANN能

够逼近任意映射.在连续语音中 ,声道系统特征变化迅速.为

比较真实地变换说话人的声学特征 ,码本映射方法中的码本

尺寸就必须很大.而在神经网络技术中 ,即使训练数据量较少

但只要选取合适 ,也能较好地学习一个连续特征映射函数.神

经网络的这种泛化特性有助于降低数据储备要求而能较好完

成说话人特性之间的变换. 根据上述原理 , Narendranath 等

人[14 ]借助于由 BP算法训练的人工神经网络实现共振峰频率

的变换.共振峰变换函数的训练算法如下所示 :

repeat

for 每一共振峰数据集

begin

step1 :将对应于源说话人 (男声)的共振峰频率 ( F1 , F2 ,

F3)作为网络输入.

step2 :提取目标说话人 (女声)语音对应帧的共振峰作为

期望输出.

step3 :用 B P算法调整权值.

end

until 权值收敛

除了采用 BP网捕获源2目标说话人声学特征之间的关系
外 ,径向基 (RBF)网络也可实现说话人之间的频谱变换 [15 ] .训

练时 ,从训练集中分别抽出以 LPC频谱表示对应的源说话人

和目标说话人的语音音素 ,分别作为 RBF网的输入和输出 ,

采用最小二乘法最小化实际输出与期望输出的均方差来调整

网络的联结权值.

尽管 ANN表现出较好的连续性 ,但是很少有实验数据表

明 ANN方法能取得较佳的转换性能.

31114　高斯混合模型　近年来 ,很多研究者采用概率方法改

善转换语音的自然度和目标说话人特征倾向性. Stylianou等

人[16 ]用高斯混合模型 ( GMM)反映源特征分布和目标特征概

率分布之间映射关系.一个高斯混合模型被用来拟合源特征

矢量 x的概率分布 ,对源特征空间做“软”分类 ,表示如下 :

p ( x) = ∑
m

i =1

αiN ( x ;μi , ∑i) , ∑
m

i =1

αi = 1 ,αi ≥0 (4)

其中 , N ( x ;μi , ∑i)为第 i个抽象声学类的正态分布 , m

为高斯混合成分 (mixture)的数目 ,αi 为第 i 类的权系数.根据

贝叶斯理论 ,给定观察矢量 x ,它属于第 i类的概率为

hi ( x) =
αiN ( x ;μi , ∑i)

∑
m

j =1

αjN ( x ;μj ,∑j)

(5)

参数 ( x ;μ,∑)由 EM算法[42 ]来估计.转换函数表示为

ŷ = F( x) = ∑
m

i =1

hi ( x) [ vi +Γi ( x - μi) ] (6)

在源特征和目标特征相对应的基础上 ,通过求解最小二

乘问题的正态方程估计每一个局部变换函数的参数 vi 和Γi ,

使在全部学习数据上的转换误差达到最小 :

ε= E[ ‖y - ŷ‖2 ] (7)

Kain和Macon等人[17 ]对上述算法做了一些改变 ,用一个

GMM拟合由源矢量 x和目标矢量 x构成的联合矢量 z = [ xT ,

yT]T的概率分布 P ( x , y) .由给定 x寻找 E[ y| x ]是一个回

归 :

ŷ = E[ y| x ] = ∑
m

i =1

hi ( x) [μy
i + ∑

yx

i ∑
xx

i

- 1
( x - μx

i ) ] ,

hi ( x) =
αiN ( x ;μx

i ,∑
xx

i
)

∑
m

j =1

αjN ( x ;μx
j ,∑

xx

j
)

(8)

其中μx
i 和μ

y
i 分别表示源、目标说话人第 i 类的均值矢量 ,

∑
xx

i
表示源说话人第 i 类的方差 , ∑

xy

i
表示源说话人和目

标说话人第 i类的互方差.联合矢量 z的第 i类的协方差和均

值分别表示为

∑
z

i
=
∑

xx

i ∑
xy

i

∑
yx

i ∑
yy

i

,μz
i =
μx

i

μy
i

(9)

与最小二乘法相比 ,联合概率方法理论上能使回归问题

的高斯混合成分得到更合理的配置 ,但在进行 EM算法运算

时的计算量要大很多.

试验表明 , GMM方法有效地改善了转换语音的自然度 ,

结合韵律参数调整 ,可以极大提高转换语音的目标说话人特

征倾向性.

31115　隐马尔科夫模型　在有些语音合成系统中 ,声音转换

算法采用了非特定人 (SI)语音识别系统中广泛使用的说话人

自适应技术[2 ,3 ] ,如最大似然线性回归 (MLLR) [43 ]、最大后验

概率 (MAP) [44 ]、矢量场平滑 (VFS) [45 ]和 HMM插值法[33 ]等技

术.在基于 HMM的 TTS系统[2 ]中 ,这种转换算法的基本原理

是 ,音素 HMM作为语音合成单元 ,初始的说话人无关音素

HMM(average voice HMM)在训练阶段由观察矢量训练而成.使
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用目标说话人语音对说话人独立的音素 HMM做 MLLR自适

应 ,从而使自适应后的音素模型具有目标说话人特征.合成

时 ,将待合成的给定文本转换为上下文相关的音素标记序列.

根据标记序列 ,由经过自适应后的音素 HMM单元拼接成语

句 HMM.这种算法用平均说话人声音取代了源说话人声音.

可以看到 ,HMM转换算法与前文所述各种算法在实现原理架

构上明显不同 ,在语音合成过程中几乎包含了应用自适应技

术的语音识别过程 ,其技术基础是合成语音参数可由音素

HMM中生成.尽管由 HMM做自适应后转换合成的输出语音

性能还不是太好 ,但优点是只需少量数据做自适应就可以方

便地合成不同目标说话人的语音.

312　激励信号变换

如前文所讨论 ,在源2滤波器语音模型中 ,声门激励信号

或LPC残差信号仍含有一定的说话人特征信息.当前声音转

换系统对于激励信号的处理方法主要存在以下几种.

31211　激励码本　Childers等人[34 ]将声门激励信号分成浊音

和清音两种 ,对于浊音部分 ,激励波形表示为一个六阶多项式

模型 ,以多项式系数为矢量形成有一个 32项浊音激励的声门

激励码本 ;清音部分的噪声激励信号用一个 256项随机产生

的噪声激励码本表示 .进而类似频谱码本映射 ,将激励信号源

码本映射到目标码本上再做韵律和频谱的调整 [9 ] .

在 Arslan[30 ]的激励码本滤波器方案中 ,激励映射码本由

源、目标语音的LPC残差信号训练形成.目标声门激励由激励

码本滤波器 Ut
i ( w) / Us

i ( w)的加权组合构建而成的滤波器 Hg

( w)来估计 , Ut
i ( w)和 Us

i ( w)分别表示第 i个源和目标的激励

码本的幅度谱.当输入语音为 X ( w) 、声道码本滤波器为 Hv

( w)时 ,经过语音频谱和激励变换后 ,输出语音就可表示为 Y

( w) = Hg ( w) 3 Hv ( w) 3 X ( w) .

31212　神经网络预测器 　Lee 等人[29 ]将声学特征被分成线

性和非线性两类 :抽取了LPC倒谱系数作为线性部分的特征 ,

而非线性部分表示激励信号 ,由一个用神经网络表示的长时

延非线性预测器模型表示. LPC倒谱系数矢量转换规则由正

交矢量空间变换[46 ]确定 ,用平均基频比和映射码本实现声源

信号的转换.

31213　LPC残差预测 　Kain等人[35 ]认为 ,对于语音的浊音

部分 ,变换后的 LPC频谱可预测目标 LPC残差.其基本假设

是对于特定说话人语音相近的声学类 ,其残差信号也相似并

且可以预测.上述激励或残差信号的处理在不同程度上增加

了转换语音的目标说话人特征倾向.

313　基频曲线变换

语音的韵律特征尤其是基频曲线含有大量的说话人身份

信息 ,对确定说话人身份起了很重要的作用.但是相对于声道

相关的声学特征和激励信号 ,当前关于韵律变换的研究工作

还比较少 ,其研究也主要集中在 F0曲线的变换上 ,而能量曲

线和语速等特征只是简单地做均值线性变换. F0曲线变换主

要表现为以下几种方法 ,

31311　均值线性变换模型　最简单 F0曲线建模的方法是认

为 F0服从高斯正态分布 ,由此可估计其均值和方差 ,从而实

现输入基频值到期望基频值的映射 [18 ,29 ,30 ,32 ,47 ] ,其映射关系

可表示为

x2 =
x1 - μs

σs
·σt +μt (10)

其中 ,μs和σs分别为源说话人基频的均值和标准差 ,μt 和σt

分别为目标说话人基频的均值和标准差.

31312　确定性/随机性混合建模　Ceyssens等人[48 ]提出一种

确定和随机性混杂建模 F0曲线的方案 .对每一句话求取对数

域上基频的回归拟合直线 ,确定基频偏置 Po和下倾斜率 Pd ,

估计回归线与实际 F0曲线的方差 V ;类似求取 ( Po , Pd , V)

中各元素对句子长度 L 的回归关系 ,分别获得 Po、Pd和 V关

于 L 的偏置、斜率和方差等九个参数.基频曲线偏置的变换

关系可表示为

PCo = ( PToo + L·PTod) + PTov
Po - ( PSo0 + L·PSod)

PSov
(11)

式中 , Po表示输入语句的基频偏置 , S、T 和 C分别代表

源、目标和转换语句 ,下标 o , d和 v分别表示偏置、斜率和方

差.转换语音基频的下降斜率 PCd 和方差 VC可类似求出.式

(11)可认为是式 (10)的一阶形式.

31313　逐段线性映射　Gillet提出了一种基频逐段 (piecewise)

线性映射的方法[49 ] .首先确定每一语句的四个基频点 :句首

高位值 S ,非句首峰值 H ,重音后谷底值 L 和句末低位值 F.

当分别有一段通过点 ( Fs , Ft)和 ( Ls , L t) ,一段通过 ( Ls , L t )和

( Hs , Ht) ,另一段通过 ( Hs , Ht)和 ( Ss , St )时 ,逐段求取源2目标
F0的映射关系 ,表示如下 :

M ( x) =

Ft +
( x - Fs) ( L t - Ft)

( Ls - Fs)
, 　x < Ls

Ls +
( x - Ls) ( Ht - lt)

( Hs - L t)
, 　Ls < x < Hs

Hs +
( x - Hs) ( St - Ht)

( Ss - Hs)
, 　x > Hs

(12)

逐段线性映射方法效果要优于式 (10)的基频转换效果.

31314　语句基频曲线码本 　用整句水平上生成的语句基频

曲线码本建模一个说话人基频特征是可能的 [50 ] .这种方法使

用 DTW算法来比较测试语句和相同说话人数据集中所有语

句 ,从中找到 F0曲线匹配最近的语句后 ,选取期望说话人的

相同语句 ,再将所选的这两条语句以音素或词边界为中间约

束做 DTW ,所获得的 F0曲线再规整到测试语句 ,就产生了一

条用于转换语音的新 F0曲线.该算法优点在于存在使用真实

F0曲线进行合成或调整的可能性 ,但是它只局限于小词汇量

的专用场合 ,生成所有的 F0曲线则不切实际.

Türk[51 ]提出了类似的分段 ( segmental)语音基频曲线映射

方法.

31315　高斯混合模型　文献 [52 ]中提出与上述算法都不同

的思想 ,认为 F0和 LSF频谱是类相关的 ,因此可用一个高斯

混合模型来描述输入语音这种广义类的分布 ,在改变语音幅

度频谱的同时调整了基频参数.在 F0调节因子较大时 ,这种

方法在一定程度上可以改善转换语音的自然度.

从现有的语音技术来看 ,高层次信息如基频 - 声调的抽

取和控制还存在不少困难 ,因此还不能很好地对具体的超音
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段特征建模和变换.

314　语音库设计

语音库的作用是为训练转换函数和使用客观和主观评估

方法测试声音转换系统的性能提供必要的语音数据.语音库

的设计是成功的声音转换技术的重要因素 ,它涉及四个主要

方面[36 ] :

31411　语音库大小　规定了库中可获得的每个说话人数据

量的多少 .一个语音库可能包含少到只有五个元音字母的内

容[14 ,34 ]、一个单词集[10 ,13 ,41 ]、短句[53 ]或者长于一小时的文章

朗读语料[18 ,30 ] .

31412　语音库内容　评判的重要标准是看所描述的语音覆

盖范围 (phonetic coverage) ,也就是语音库中说话人的发音是

否覆盖了可能的话语声音空间 ,例如音素、双音子、三音子等.

31413　说话人数目　在目前关于声音转换技术的语音库中 ,

说话人的数目也从最少两位至最多六位不等.一般地 ,一个大

的说话人数目有利于声音转换系统的评测.

31414　时间对准　在训练转换系统时 ,需将具有对等语言学

特性的源和目标特征相关联.为减少训练时间 ,一般可将语音

库中各说话人的对应语句在训练前用相关算法做好对准标

注.时间对准是特征关联的一种有效方法.

4　声音转换系统性能评估

　　声音转换性能评估构成了声音转换技术的重要组成部

分.合成语音可以根据清晰度、自然度和使用场合的实用性来

比较评估[54 ,55 ] .对于转换语音 ,适用性指标是指说话人的可

识别性 ,即目标说话人特征倾向性.语音质量是一个多维性术

语 ,还没有一种评估体系能够完全适合或自动评测合成语音

或转换语音的质量.下面简要介绍现有的一些转换语音性能

的主观和客观评测方法.

411　主观评估

主观性能评估主要有以下三种方法 [16 ,17 ,31 ] .

41111　ABX测试　在主观评测中 ,说话人的 ABX测试方法

被广泛采用.激励 X表示转换语音 ,激励 A和 B或是源说话

人的语音或是目标说话人的语音 ,话语内容相同但与 X不

同.每一个三元组就是这样三句话语的组合.参与测试的听者

要求对 A和 B中的哪一个与 X的声音最相似做出选择.尽管

可能有 100 %的选择正确率 ,但是转换语音也不能被认为是

目标说话人说出来的.

41112　倾向性测试　倾向性测试 (preference test)评价由两种

不同算法 (如码本映射和高斯混合模型)实现的转换语音中 ,

哪一种最接近于期望的说话人声音特征.测试也是用 ABX方

法实现 ,其中 X是自然语音 ,A和B分别是两种算法实现的转

换语音对 (speech pair) ,话语内容相同但与 X不同.听者被要

求在转换语音对中做出倾向性选择.倾向测试是对语音转换

系统性能的一种横向评估方法.

41113　观点测试　观点测试是为了评估转换算法的整体性

能而设计的.语音对包含所有的源、目标说话人的语音和由不

同算法实现的转换语音 ,不同的句子用来组成这些语音对.要

求听者按照不同的等级对每一对语音的相似性打分 ,不同的

等级用来表示语音对中的语音相似性 [16 ,31 ] .观点测试比较好

地反映了转换语音的综合质量 ,包括清晰度和自然度等.

还有一些其他主观评价方案.如 AB 测试法[37 ]对上述语

音对中的语音是否相同所做的选择进行统计 ,统计值反映了

各语音对中的语音相似性.

412　客观评估

转换语音的客观性能评估一般建立在语音幅度谱计算的

基础上 ,主要有以下三种评价标准 [10 ,49 ,30 ] .

41211　频谱失真度　转换语音与目标语音之间的频谱失真

距离为一项客观评测内容被广泛采用 ,其基本形式可表示如

下 :

D = ∑
p

i =1

( Ci - C 3
i ) 2 (13)

常用频谱距离都可用上式及其各种演变形式来表示.其

它如 Itakura2Saito距离等似然失真形式也常用来做语音距离

的客观评价.

41212　信噪比　语音编码中最常用的信号噪声比 (SNR)也被

借用到转换语音性能的客观评测中 ,表示如下 :

SNR( s1 , s2) = 10log10
∑| FFT( s1 ( n) ) | 2

∑( | FFT( s2 ( n) ) | - | FFT( s1 ( n) ) | ) 2

(14)

上式表明 , SNR值越大 ,转换效果则越佳.

41213　说话人辨识　其主要思想是 ,将转换语音作为说话人

识别系统的输入 ,以确定目标说话人辨识的似然性.在这里 ,

目标与源说话人的对数似然比被用于说话人决策的置信度测

量 :

θst = log
P( X|λt)

P( X|λs)
= log P( X|λt) - log P( X|λs) (15)

式中 ,λt 和λs 分别表示目标和源说话人的模型. X是观

察矢量.与λs模型相比 ,转换语音被λt 模型赋予较高的似然

性 ,θst在数值轴上表现出向右较大的移位 ,转换算法性能就较

好.

实验结果表明 ,客观频谱的差别并非一定存在相应的感

官性能差异 ,说明了转换语音的客观度量与感官评价之间的

弱联系性[16 ,19 ] .

5　总结与展望

　　本文介绍了声音转换技术领域的研究现状 ,分析了当前

声音转换技术中所采用的各种转换算法原理.整体上 ,统计方

法中 GMM转换技术的性能要优于其他方法实现的频谱变换

函数.声门激励信号与韵律特征的调整能有效地改善转换语

音性能.理想系统应能产生高质量、很容易辨别为目标说话人

的转换语音.尽管声音转换技术前景诱人 ,但至今还未有真正

实用的系统投入使用.因此 ,语音领域的研究人员仍需提高转

换性能以求系统之实用性.对此本文做如下几点简要评述和

展望 :

(1)频谱参数 ,如共振峰频率、共振峰带宽、频谱包络和频

谱倾斜等音段信息主要决定说话人的声音音色 ,包含了绝大

部分说话人信息.现有转换方法也基本集中在这些参数上.各
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种算法的测试结果均发现转换语音与目标语音的频谱包络吻

合性不是太好 ,转换语音与目标语音的音质差别较大 ,辨认率

不高.在改进现有或提出新转换算法的基础上 ,发现新的说话

人相关的声学特征参数将是提高转换语音质量问题的可能解

决方案.

(2)语音超音段特征在辨识说话人身份的过程中起着重

要作用 ,而现有韵律转换算法大多只是将某些韵律特征如 F0

曲线、能量曲线和音素时长变化等做简单地线性化变换 ,未能

有效捕获含有说话人信息的 F0曲线、能量曲线等韵律特征.

因此 ,转换算法的性能飞跃有可能产生在对说话人相关的具

体韵律特征的建模和转换上 ,如提出高精度基频跟踪算法、对

生成 F0曲线、音素时长变化、协同发音和语调与声调更准确

的建模等.

(3)激励信号中含有一定的说话人信息 ,而且已有不少学

者提出了转换激励信号特征的方法 ,但是研究人的发声机理

和听觉机理 ,进而对激励信号建立更有效的模型仍是提高转

换语音性能的一个重要方面.

(4)除朗读风格以外 ,多种说话风格和情感语音合成 [56 ]

也是声音转换技术的研究方向.它不仅涉及到韵律的建模和

变换 ,而且对更高层次上语言学方面的语音风格研究提出了

要求.

(5)一个精心设计的转换语音库是声音转换系统具有高

性能的重要前提 ,但是目前的语音库都是根据各自需要设计

出来的 ,其内容、大小不一.建设一个多层次、标注较完整的通

用转换语音库是改善转换性能的基础.
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