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摘 要： 语音转换是一项改变说话人声音特征的技术，该领域主流方法———基于高斯混合模型的全频带参数映

射，会导致转换后的语音频谱产生帧间不连续性．本文针对以上问题提出了改进方案：首先引入状态空间模型来模拟
语音动态变化特性，其次利用离散小波变换对语音低频和高频部分的参数分为子频带处理．文章最后用主观和客观实
验对提出的算法进行的实验仿真和验证．
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１ 引言

语音转换是一种通过改变源说话人语音的个性特

征，同时保留说话者语义信息，并将其转换为具有目标

说话人个性特征的语音的技术．在过去的若干年中，一
些语音学工作者在这方面做了许多的工作，初步形成了

一些体系，其中主要包括：码本矢量量化法（Ｖｅｃｔｏｒ
Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＶＱ）［１，２］、人工神经网络法（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）［３，４］、统计映射法（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＳＴ）［５～８］等．码本矢量量化法在语音转换领域的早期被
广泛采用．这种算法的特点在于算法复杂度比较低，但
由于码书的大小有所限制，即码字的总数是有限的，所

以最后转换出来的语音特征参数缺乏多样性，本应该连

续变化的语音参数之间常常呈现出离散的过渡特

性［９，１０］；人工神经网络凭借其优异的学习能力，也被引

入进语音转换领域．但是 ＡＮＮ也存在着一个很大的缺

点———“泛化性能”差［１１］，即它能比较准确地模拟已经

被训练过的数据之间的映射关系，但对于从未“见过”的

新的测试数据，它常常无能为力；近年来，统计映射算法

受到很大的关注．Ｓｔｙｌｉａｎｏｕ等人将高斯混合模型（Ｇａｕｓ
ｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）用于特征参数的映射，取得了
很大的成功［５］．然而基于 ＧＭＭ的转换算法也存在着自
身的缺点———转换后的特征参数“过于平滑”和相邻语

音帧间参数“跳变”［１２，１３］．究其根源，主要有以下两点原
因：（１）理论上，如果要对语音信号进行准确的描述，需
要高维的特征参数来表征（同时描述低频信息和高频信

息）．而高维的参数获取时往往由于训练数据不足带来
矩阵奇异、矩阵的逆求解困难以及方程组无法求解等一

系列数学问题，因此实际操作时，常常利用低维参数来

近似地表征语音信号，即“丢弃”一些细节信息，“保留”

轮廓包络信息，而这最终导致了语音转换后特征参数

“过于平滑”的现象；（２）ＧＭＭ转换算法成立的前提是
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假设各个语音参数帧之间是统计独立的，因此必然忽

视了语音相邻帧之间存在着很强的相关性这样一个事

实，从而产生了转换后的语音相邻帧的特征参数出现

“跳变”，而不是平滑过渡的现象．现在也有一些学者针
对这两方面的问题展开了研究并提出了不同的改进方

法：Ｔｏｄａ等人通过引入动态频率规整和计算全局标准
差的技术来避免过平滑问题［１４］．ＣｈｕｎｇＨｓｉｅｎ等人提出
了采用隐马尔科夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）来
跟踪语音相邻帧之间参数的变化特性［１５］．

本文针对以上两方面的问题，提出了一套全新的

解决方案：一方面利用小波分析呈现多分辨率的特

点［１６，１７］，对语音信号进行“分带”处理（即低频部分用较

少的系数表示，高频部分用较多的系数表示），用这种

既保留了低频包络信息，又不丢失高频细节信息的方

法来克服转换后参数“过于平滑”的问题；另一方面，首

次提出将状态空间模型（ＳｔａｔｅＳｐａｃｅＭｏｄｅｌ，ＳＳＭ）［１８～２０］用
于语音转换领域，用来模拟语音帧间参数连续变化的

特性，基本解决了参数“跳变”的问题．

２ 语音转换系统框架

图１是本文 提出的基于状态空间模型的子频带语
音转换系统框图．整个系统分为训练阶段和转换阶段
两个部分．在训练阶 段，首先将 语音 信号通过
ＳＴＲＡＩＧＨＴ模型［２１］分析，提取源和目标的语音参数，包
括语谱参数和相对应的基频轨迹，然后对语谱参数进

行小波分析，并提取低频系数．当源和目标小波系数经
过动态时间规整（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷｒａｐｐｉｎｇ，ＤＴＷ）算法［２２］

对齐后，就可以用于训练 ＳＳＭ了．在转换阶段，待转换
的源语音同样经过 ＳＴＲＡＩＧＨＴ分析和小波分析，并提取
小波低频系数用 ＳＳＭ进行转换，而同时保留小波高频
系数不变，用于和转换后的小波低频系数重构语谱参

数．最终修改后的基频轨迹和转换后的语谱参数通过
ＳＴＲＡＩＧＨＴ模型合成语音．

３ 语音转换算法

语音转换算法从本质上说就是建立多维矢量之间

的映射关系．假设源说话人的训练特征集为 Ｕ＝｛μ１，

μ２，…，μＴ｝，目标说话人训练特征集为 Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，

ｙＮ｝，其中每一个μｉ和ｙｊ都是ｐ维特征矢量．由于训练
模型之前一般要采用 ＤＴＷ算法进行时间对齐，所以本
文令 Ｔ＝Ｎ．
３１ 传统的ＧＭＭ转换算法

ＧＭＭ本质上是若干个高斯函数的线性组合，即：
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ｐ（θ）＝∑
Ｑ

ｑ＝１
αｑＮ（θ；λｑ；Σｑ），∑

Ｑ

ｑ＝１
αｑ＝１，αｑ≥０（１）

其中 Ｎ（θ；λｑ；Σｑ）是高斯分布的概率密度函数，λｑ和

Σｑ是该分布的均值和协方差矩阵，αｑ是各个高斯函数

的混合权重，Ｑ是高斯函数的总个数．
用ＧＭＭ设计转换算法时［２３］，首先将源和目标对齐

的特征矢量组合到一起：ｚｋ＝［μｋ，ｙｋ］Ｔ，上标 Ｔ表示矩
阵的转置．接着对扩展矢量集 Ｚ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚｋ，…｝用
ＧＭＭ训练，得到 ＧＭＭ的参数（θ；λｑ；Σｑ），其中联合协
方差矩阵和均值分别表示为：

Σｑ＝
Σ
ＵＵ
ｑ Σ

ＹＵ
ｑ

Σ
ＵＹ
ｑ Σ

ＹＹ[ ]
ｑ

，λｑ＝
λ
Ｕ
ｑ

λ
[ ]Ｙ
ｑ
，ｑ＝１，２，…Ｑ （２）

最后根据文献［２３］，转换函数可表示为：

ｙ^ｔ＝Ｆ（μｔ）＝Ε［ｙｔ｜μｔ］

＝∑
Ｑ

ｑ＝１
ｐｑ（μｔ）［λ

Ｙ
ｑ＋ΣＹＵｑ（ΣＵＵｑ）－１（μｔ－λ

Ｕ
ｑ）］

，ｔ＝１，２，…Ｎ （３）

ｐｑ（μｔ）＝
αｑＮ（μｔ；λ

Ｕ
ｑ；Σ

Ｕ
ｑ）

∑
Ｑ

ｐ＝１
αｐＮ（μｔ；λ

Ｕ
ｐ；Σ

Ｕ
ｐ）

（４）

式（３）清楚地说明，传统的 ＧＭＭ转换算法是一帧
一帧“独立”地转换源特征矢量的，前后帧数据之间没

有任何关联，作者认为这也是导致合成语音质量下降

的一个主因．
３２ 本文的语音转换算法

３２１ 基于小波分析的子带参数提取算法

小波分析（ＷａｖｅｌｅｔＡｎａｌｙｓｉｓ），是一种窗口面积固定但
其时间窗和频率窗形状都可改变的时频局域化分析方

法，即在低频部分具有较高的频率分辨率和较低的时间

分辨率，在高频部分性质恰恰与之相反．正是这种特性，
使小波分析对信号具有自适应能力，呈现出所谓的“多

分辨率分析”的特点．对于语音信号而言，其低频部分常
常被认为包含了语义和说话人个性特征等基本信息，因

此在语音信号处理过程中，显得尤为重要．所以，本文提
出利用离散小波变换算法来提取语音信号低频部分的

参数，同时保留高频部分参数并用于后期转换．
根据离散小波变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）

理论［１６，１７］，某离散信号 ｓ（ｎ）的 ｊ层分解可表示为：

ｓ（ｎ）＝∑
ｎ
２ｊ－１

ｋ＝０
Ｒｊ，ｋ（ｎ）ｊ，ｋ（ｎ）＋∑

ｊ

ｔ＝１
∑
ｎ
２ｊ－１

ｋ＝０
Ｓｔ，ｋ（ｎ）φｔ，ｋ（ｎ）

（５）

其中（ｎ）＝∑
ｋ
ｈ（ｋ）（２ｎ－ｋ）和φ（ｎ）＝∑

ｋ
ｇ（ｋ）（２ｎ－ｋ）

分别被称为尺度函数和小波函数，并且它们满足瑞斯条件

（ＲｉｅｓｚＢａｓｉｓ，ＲＢ），即 Ｒｊ，ｋ（ｎ）≤〈ｓ，ｊ，ｋ（ｎ）〉，Ｓｔ，ｋ（ｎ）≤〈ｓ，

φｔ，ｋ（ｎ）〉，也就是说，在满足 ＲＢ时，原离散信号能够被
无失真重构．另外，式（５）中的 ｈ（ｋ）和 ｇ（ｋ）是一对正交
镜像滤波器（ＱｕａｄｒａｔｕｒｅＭｉｒｒｏｒＦｉｌｔｅｒ，ＱＭＦ），即 ｇ（ｋ）＝
（－１）ｋｈ（Ｎ－ｋ－１）．

基于ＤＷＴ的语音参数提取和合成过程如图 ２所
示．在分解信号时，原始信号首先通过一对 ＱＭＦ分解为
高频信号 Ｈ１和低频信号 Ｌ１，然后低频信号 Ｌ１经过“抽
取”运算后，又通过另一对 ＱＭＦ进一步分解为 Ｈ２和
Ｌ２，如此迭代下去，直到规定的分解层数；ＤＷＴ重构信
号的过程恰恰与之相反．

值得注意的是，在原始信号（如一帧语音信号）经

过ＤＷＴ分解过后，第 ｊ层（假设一共 ｊ层）的低频系数
往往是几维至十几维的矢量（矢量的维数取决于原始

信号的长度），因此，用 ＤＷＴ分解提取语音特征参数完
全符合“维数低”这个要求；同时，ＤＷＴ重构信号时，又
没有丢弃 Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｊ等高频成分，达到了保留信号
“细节”的目的．

３２２ 基于ＳＳＭ的语音转换核心算法
ＳＳＭ假设观测变量（ＯｂｓｅｒｖｅｄＶａｒｉａｂｌｅ，ＯＶ）Ｙ＝｛ｙ１，

ｙ２，…，ｙＮ｝是由一系列被称之为隐变量（ＨｉｄｄｅｎＶａｒｉ

ａｂｌｅ，ＨＶ）的 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…ｘＴ｝以某种方式产生，即：
ｙｔ＝Ｈｘｔ＋εｔ （６）

ｘｔ＝Ｆｘｔ－１＋ηｔ （７）

其中 ｙｔ为ｐ维矢量，ｘｔ为ｋ维矢量，Ｆ和Ｈ分别为状态
—信号和状态—状态转移矩阵，且 ｘ１～Ｎ（ω，Λ），εｔ～
Ｎ（ｖ，Ｃ），ηｔ～Ｎ（ｗ，Ｄ）（ω，ｖ，ｗ为均值向量，Λ，Ｃ，Ｄ
是协方差矩阵）．因此待估计的参数集Θ ＝｛ω，ｖ，ｗ，
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Λ，Ｃ，Ｄ，Ｆ，Ｈ｝．
在本文中，我们用期望最大化法（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉ

ｍｕｍ，ＥＭ）［２４］来估算Θ．为了使推导更加清晰，我们首先
考虑一种特殊情况———隐变量 Ｘ已经被观测到，即 Ｘ
是普通的随机变量．

由 ＳＳＭ的定义式（６）、（７），Ｙ和Ｘ的联合概率分布
可以被定义为：

Γ（Θ ｜Υ，Χ）＝ｐ（Υ，Χ ｜Θ）

＝ｐ（ｘ１｜Θ）∏
Ｎ

ｔ＝２
ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１，Θ）∏

Ｎ

ｔ＝１
ｐ（ｙｔ｜ｘｔ，Θ）

（８）

其中 Ｎ表示总语音帧数，且 ｐ（ｘ１｜Θ）＝
１

（２π）ｋ｜Λ槡 ｜

·ｅｘｐ｛－１２（ｘ１－ω）
Ｔ
Λ
－１（ｘ１－ω）｝．显然，ｘｔ和ｙｔ亦应

该服从高斯分布：

ｘｔ～Ｎ（Ｆｘｔ－１＋ｗ，ＦΣｘｘｔ－１ＦＴ＋Ｄ） （９）
ｙｔ～Ｎ（Ｈｘｔ＋ｖ，ＨΣｘｘｔＨＴ＋Ｃ） （１０）

其中ｘｔ，Σｘｘｔ分别是ｔ时刻ｘｔ的均值和协方差矩阵．根据
式（９）、（１０），有以下条件概率成立：

ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１，Θ）＝
１

（２π）ｋ｜Ｄ槡 ｜

·ｅｘｐ｛－１２（ｘｔ－Ｆｘｔ－１－ｗ）
ＴＤ－１（ｘｔ－Ｆｘｔ－１－ｗ）｝

（１１）

ｐ（ｙｔ｜ｘｔ，Θ）＝
１

（２π）ｐ｜Ｃ槡 ｜

·ｅｘｐ｛－１２（ｙｔ－Ｈｘｔ－ｖ）
ＴＣ－１（ｙｔ－Ｈｘｔ－ｖ）｝（１２）

将式（１１）、（１２）代入式（８），并令γ（Θ｜Ｙ，Ｘ）＝
ｌｏｇΓ（Θ｜Ｙ，Ｘ），可得：
γ（Θ｜Ｙ，Ｘ）＝

－１２∑
Ｎ

ｔ＝
{

１
ｌｏｇ｜Ｃ｜＋（ｙｔ－Ｈｘｔ－ｖ）ＴＣ－１（ｙｔ－Ｈｘｔ－ｖ}）

－１２∑
Ｎ

ｔ＝２
｛ｌｏｇ｜Ｄ｜＋（ｘｔ－Ｆｘｔ－１－ｗ）ＴＤ－１（ｘｔ－Ｆｘｔ－１－ｗ）｝

－１２ｌｏｇ｜Λ｜－
１
２（ｘ１－ω）

Ｔ
Λ
－１（ｘ１－ω）－

Ｎ（ｐ＋ｋ）
２ ｌｏｇ（２π）

（１３）
而我们的要解决的问题可表述为：

Θ^＝ａｒｇｍａｘ
Θ
γ（Θ｜Ｙ，Ｘ） （１４）

求解最大似然问题的常用方法是用式（１３）对Θ中
每个待求参数求偏导数，并令其等于零，于是最终估算

的结果为（步骤省略）：

［^Ｈ，^ｖ］＝ ∑
Ｎ

ｔ＝１
ｙｔｘＴｔ ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｙ[ ]ｔ
∑
Ｎ

ｔ＝１
ｘｔｘＴｔ ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｘｔ

∑
Ｎ

ｔ＝１
ｘＴｔ











１

－１

（１５）

Ｃ^＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｔ＝１
ｙｔｙＴｔ－

１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｙｔｘＴｔＨ^Ｔ－

１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｙｔｖＴ（１６）

［^Ｆ，^ｗ］＝ ∑
Ｎ

ｔ＝２
ｘｔｘＴｔ－１ ∑

Ｎ

ｔ＝２
ｘ[ ]ｔ
∑
Ｎ

ｔ＝２
ｘｔ－１ｘＴｔ－１ ∑

Ｎ

ｔ＝２
ｘｔ－１

∑
Ｎ

ｔ＝２
ｘＴｔ－１











１

－１

（１７）

Ｄ^＝ １
Ｎ－１∑

Ｎ

ｔ＝２
ｘｔｘＴｔ－

１
Ｎ－１∑

Ｎ

ｔ＝２
ｘｔｘＴｔ－１Ｆ^Ｔ

－ １
Ｎ－１∑

Ｎ

ｔ＝２
ｘｔｗＴ （１８）

ω^＝ｘ１ （１９）

Λ^＝ｘ１ｘＴ１－ｘ１ωＴ （２０）
现在，让我们来考虑完整的 ＥＭ算法．以上估算Θ

的结论是在假设Ｘ为可观测变量的前提下推导出来
的，而实际中 Ｘ是隐变量，那么直接求解上述最大似然
问题就存在困难．于是ＥＭ算法采用了先计算充分统计
量的数学期望，将其含隐变量的问题转换为普通随机

变量的问题，然后再按照常规的最大似然方法求解．针
对本文的 ＳＳＭ模型而言，这些充分统计量是指 ｙｔ，ｙｔｙＴｔ，
ｙｔｘＴｔ，ｘｔ，ｘｔｘＴｔ，ｘｔｘＴｔ－１，根据 ＳＳＭ的定义式（６）、（７）和式
（９）、（１０），上述充分统计量的数学期望可用一种迭代的
方式得到，即在第 ｉ次迭代时有：
Ｅ［ｘｔ｜Θ］（ｉ）＝Ｆ（ｉ－１）Ｅ［ｘｔ－１｜Θ（ｉ）］＋ｗ（ｉ－１） （２１）
Ｅ［ｙｔ｜Θ（ｉ）］＝Ｅ［Ｈｘｔ＋εｔ｜Θ（ｉ）］

＝Ｈ（ｉ－１）Ｅ［ｘｔ｜Θ（ｉ）］＋ｖ（ｉ－１） （２２）
Ｅ［ｘｔｘＴｔ｜Θ（ｉ）］＝Σｘｘ，（ｉ－１）ｔ ＋Ｅ［ｘｔ｜Θ（ｉ）］Ｅ［ｘＴｔ｜Θ（ｉ）］

＝Ｆ（ｉ－１）Σｘｘ，（ｉ－１）ｔ－１ Ｆ（ｉ－１），Ｔ＋Ｄ（ｉ－１）

＋Ｅ［ｘｔ｜Θ（ｉ）］Ｅ［ｘＴｔ｜Θ（ｉ）］ （２３）
Ｅ［ｙｔｘＴｔ｜Θ（ｉ）］＝Ｅ［（Ｈｘｔ＋εｔ）ｘＴｔ｜Θ（ｉ）］

＝Ｈ（ｉ－１）Ｅ［ｘｔｘＴｔ｜Θ（ｉ）］＋ｖ（ｉ－１）Ｅ［ｘＴｔ｜Θ（ｉ）］
（２４）

Ｅ［ｙｔｙＴｔ｜Θ（ｉ）］＝Ｅ［（Ｈｘｔ＋εｔ）（Ｈｘｔ＋εｔ）Ｔ｜Θ（ｉ）］
＝Ｈ（ｉ－１）Ｅ［ｘｔｘＴｔ｜Θ（ｉ）］Ｈ（ｉ－１），Ｔ＋２Ｈ（ｉ－１）

·Ｅ［ｘｔ｜Θ（ｉ）］ｖ（ｉ－１），Ｔ＋Ｃ（ｉ－１）

（２５）
Ｅ［ｘｔｘＴｔ－１｜Θ（ｉ）］＝Ｅ［（Ｆｘｔ－１＋ηｔ）ｘＴｔ－１｜Θ

（ｉ）］

＝Ｆ（ｉ－１）Ｅ［ｘｔ－１ｘＴｔ－１｜Θ（ｉ）］＋ｗ（ｉ－１）Ｅ［ｘＴｔ－１｜Θ（ｉ）］
（２６）

其中 Ｅ［ｘ１｜Θ（０）］，Σｘｘ，（０）１ ，Θ
（０）＝｛ω（０），ｖ（０），ｗ（０），Λ（０），

Ｃ（０），Ｄ（０），Ｆ（０），Ｈ（０）｝是初始值．然后用这些数学期望
值替代式（１５）～（２０）中相对应的充分统计量，这样就完
成了第 ｉ步．完整的ＥＭ算法估计 ＳＳＭ模型参数的步骤
总结如下：
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表１ 本文ＳＳＭ模型参数的估算流程

初始化：给定 Ｅ［ｘ１｜Θ（０）］，Σｘｘ，（０）１ ，Θ
（０）的初始值和阈值ξ，计算似然

函数式（８）的值，令其为Γ（０），并令 ｉ＝０；
第１步：ｉ＝ｉ＋１．对于 ｔ＝１，２，…Ｎ，计算式（２１）～（２６），然后用这些

值带入式（１５）～（２０）（代替它们相对应的充分统计量），得到

Θ
（ｉ）；

第２步：用Θ（ｉ）计算式（８），得到Γ（ｉ）；
第３步：比较Γ（ｉ）和Γ（ｉ－１）的值，即计算＝‖Γ（ｉ）｜－｜Γ（ｉ－１）‖，若

≤ξ，则停止迭代，否则转第１步．

由上述的分析过程可以看出，将 ＳＳＭ用于语音转
换领域，有独特的优点：（１）从局部来看，状态变量之间
服从一阶马尔可夫过程，因此特别适合描述语音帧间

参数连续变化的动态特性；（２）从整体来看，如果把 Ｘ
看作语义信息，将 Ｙ看作语音信号本身，则式（６）、（７）
表达了这样一个事实：语义信息 Ｘ通过与说话人个性
相关的某种“操作”Ｈ变换后，呈现出我们熟悉的语音
信号 Ｙ．因此，结合 ＳＳＭ在语音转换上的物理意义和自
身的特点，本文提出了一套区别于以往所有语音转换

算法的新的训练／转换算法，其框架如表２、３所示：
表２ 训练算法

初始化：源和目标的语音（语义内容一样）经过 ＤＷＴ提取参数后，用
ＤＴＷ对齐得 Ｙｓｏｕｒｃｅｔｒａｉｎ，Ｙｔａｒｇｅｔｔｒａｉｎ；

第１步：用式（２１）～（２６）对 Ｙｓｏｕｒｃｅｔｒａｉｎ建模，得到模型参数Θ
ｓｏｕｒｃｅ和 Ｘｓｏｕｒｃｅｔｒａｉｎ；

第２步：假设 Ｘ表示语义信息，则 Ｘｓｏｕｒｃｅｔｒａｉｎ ＝Ｘｔａｒｇｅｔｔｒａｉｎ．由于此时 Ｙｔａｒｇｅｔｔｒａｉｎ，

Ｘｔａｒｇｅｔｔｒａｉｎ均是观测变量，所以对 Ｙｔａｒｇｅｔｔｒａｉｎ用式（１５）～（２０）求Θｔａｒｇｅｔ．

表３ 转换算法

初始化：待转换的源语音经过ＤＷＴ提取参数得 Ｙｓｏｕｒｃｅｃｏｎｖｅｒｔ；

第１步：用训练阶段得到的Θｓｏｕｒｃｅ和 Ｙｓｏｕｒｃｅｃｏｎｖｅｒｔ反估计得 Ｘｓｏｕｒｃｅｃｏｎｖｅｒｔ；

第２步：根据公式（６），结合Θｔａｒｇｅｔ和 Ｘｓｏｕｒｃｅｃｏｎｖｅｒｔ，可得最终的转换结果

Ｙｔａｒｇｅｔｃｏｎｖｅｒｔ，即对于每一个 ｙｔ∈Ｙｔａｒｇｅｔｃｏｎｖｅｒｔ，有 ｙｔ＝Ｈｔａｒｇｅｔｘｓｏｕｒｃｅｔ ＋εｔａｒｇｅｔｔ ．

４ 仿真实验

在本节中，将用主观和客观两套方法对传统的

ＧＭＭ转换结果和本文提出的基于 ＳＭＭ的子频带转换
结果进行对比评测．实验结果表明：本文提出的创新算
法不仅极大地提高了转换后说话人个性与目标说话人

个性的相似度，而且使得转换后语音音质相对传统算

法有了质的飞跃。

４１ 仿真环境

本文所用的语音库是在我校语音消声室中录制的

纯净语音，其中包括两男两女以标准普通话口音朗读

的各 １４６组音节词和 ５３１条句子．这些语音均采用
１６ｋＨｚ采样率采样，并以 １６ｂｉｔ的精度存储于计算机内

以供使用．本文采用 ＳＴＲＡＩＧＨＴ模型作为语音分解／合
成模型，其帧长为２０ｍｓ，帧偏移 ５ｍｓ，同时采用 ＤＷＴ算
法提取特征参数（在本文中，采用了５阶 ＤＷＴ分解，取
小波二叉树中最左下角的系数作为待转换的低频系

数，由于选取小波的不同而系数维数略有不同，本文实

验中范围为：１６～２２维），在将参数经过 ＤＴＷ算法对齐
之后，最终利用 ＳＳＭ模型进行语音特征参数的映射转
换．

值得一提的是，ＳＴＲＡＩＧＨＴ模型分解语音信号后，
产生两组不同类型的参数：基频参数和语音声道谱参

数．众多研究文献表明［２５～２７］：语音声道谱参数包含了
绝大多数的说话人个性特征，而基频参数只是起到一

个辅助的作用，因此本文 ＳＳＭ模型映射的参数主要是
指语音声道谱参数．但考虑到基频参数对最终转换结
果亦有一定的影响，因此本文采用了文献［２８］的算法，
对基频参数做简单的处理，即对源和目标语音的基频

进行如下转换：

ｆｔａｒｇｅｔ（ｔ）＝ａｆｓｏｕｒｃｅ（ｔ）＋ｂ （２７）

其中 ａ＝ σ
２
ｔ

σ
２槡ｓ
，ｂ＝μｔ－ａμｓ，ｆ

ｔａｒｇｅｔ（ｔ）表示转换后的基频

参数轨迹，ｆｓｏｕｒｃｅ（ｔ）表示源基频参数轨迹，σｔ和σｓ分别
表示目标和源说话人基频参数的方差，同理，μｔ和μｓ分

别表示目标和源的基频参数的均值．
４２ 客观评测

本文采用式（２８）来评价转换系统的谱参数失真值：

ε ＝１０ｌｏｇ

１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｙｔａｒｇｅｔｔ －Υ（ｙｓｏｕｒｃｅｔ

 

）２

１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｙｔａｒｇｅｔ

 

ｔ
２

（２８）
其中 ｙｓｏｕｒｃｅｔ 表示待转换的源语音帧，Υ（·）表示基于 ＳＳＭ
模型的转换算法，ｙｔａｒｇｅｔｔ 表示转换后的语音帧，Ｎ表示总
的语音帧数．

图３显示了 ＧＭＭ模型、ＳＳＭ模型以及采用了子频
带转换方案的ＳＳＭ模型的转换结果：首先，基于 ＳＳＭ模
型的转换结果明显好于基于 ＧＭＭ模型的转换结果，在
训练参 数相同的情况下，平均谱失真约小 ２ｄＢ；其次，
用小波变换提取子频带参数，并用 ＳＳＭ转换后的结果
又要比用传统的全频带参数（例如用 ＬＳＦ参数）的结果
要好，同样，在训练参数相同的情况下，平均谱失真约

小２ｄＢ；最后，图３直观地告诉我们，三种转换算法的转
换效果的好坏，都与训练数据的多少有着直接的关系，

即随着训练数据的增多而谱失真减小，同时，对于基于

ＳＳＭ模型的转换算法而言，在训练数据从 ５００帧达到
２０００帧时，效果有一个很大的飞跃，而后随着数据量的
增多，性能明显减缓．从原理上来分析，ＳＳＭ模型优于
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ＧＭＭ模型的关键在于：ＳＳＭ模型能够描述相邻语音帧
间的强相关性，即帧间变化的动态特性，而 ＧＭＭ模型
则一开始就假设语音帧间相互独立．同时，子频带 ＳＳＭ
又因为充分利用了小波变换“多分辨率”的特性———对

信号的轮廓部分加以处理，对细节部分又不予以丢弃，

所以转换得到的效果必然要优于利用全带 ＬＳＦ参数的
ＳＳＭ模型．

图４是从语音波形和语谱的方面来研究比较以上
三种转换算法的效果．从图中可以直观地看到：一、（ｂ）
图的语音波形（即 ＧＭＭ模型转换效果）带有很大的噪
声，（ｃ）图和（ｄ）图中噪声均有减弱的趋势；二、（ｆ）图和
（ｇ）图在语音的高频部分信息丢失的较多，模模糊糊的
一片，缺乏细节，而（ｈ）图高频部分的细节则相当丰富．
这两点现象证明了本文提出的基于子频带参数转换的

ＳＳＭ模型的性能的确优于传统的语音转换算法．

图５分析了在子频带 ＳＳＭ转换算法中，小波类型
的变化对转换效果的影响．本文分别采取了 Ｈａａｒ小波、

Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小 波、Ｂｉｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ小 波、Ｃｏｉｆｌｅｔｓ小 波 和

Ｓｙｍｅｌｅｔｓ小波这五种小波进行实验，其结果表明：采用
不同的小波得到的谱失真值还是有比较明显的不同

的．其中 Ｈａａｒ小波表现得最好，并且随着训练数据量的

变化，性能浮动不大．由此可以得出这样的结论：针对
不同的说话人，需要选择最优的小波以使转换效果达

到最佳．

４３ 主观评测

主观评测就是让评测人直接听语音，进而对转换

语音效果进行评定等级的测试方法．主观评测要达到
两个目的：一、评测转换后语音中包含的说话人个性特

征；二、评测转换后语音的音质．在语音转换领域中，对
于前者，常常采用一种叫做“ＡＢＸ”测试的方法来实现．
表４给出了“ＡＢＸ”测试的结果（一共 ６位评测人，对 ５０
个词和３０句话进行评测，表中统计了他们的平均分）．
其中的百分比反映了转换后的语音“Ｘ”与相关类别的
相似度情况，由表４可以明确地看到ＧＭＭ、ＳＳＭ、子频带
ＳＳＭ在转换说话人个性特征的环节上，性能呈现递增的
状况．在同样训练数据（２００００帧）的情况下，ＧＭＭ算法
刚刚达到４６％与目标人相似，而 ＳＳＭ和子带 ＳＳＭ则分
别达到７０％和８２％．可见，“刻画帧间动态特性”和“基
于多分辨率分析的子频带转换”两种技术极大地提高

了传统语音转换算法的精确度．
主观评测的第二项任务常常用评定主观意见分

（ＭｅａｎＯｐｉｎｉｏｎＳｃｏｒｅ，ＭＯＳ）来完成．与ＡＢＸ测试一样，需
要若干测试者来听转换后的语音，并评定它们的音质

情况．在本文的实验中，为了更准确而客观地评定音
质，采用了 ＩＴＵＴＰ．５６３［２９］标准来代替人工评测．ＩＴＵＴ
Ｐ５６３能对一句独立的输入语音进行分析并评定它的
音质情况，因此使实验测试结果既准确又高效．该环节
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仍然对５０个词和 ３０句话进行实验测试，并统计平均
分，如图６所示．从图中可以看出，本文提出的转换算
法，在语音的音质上比传统的转换算法有了很大的提

高，ＭＯＳ分从２２分别提高至３１和３５．该项实验结果
说明：注重研究语音参数的细节特征和动态特性，能有

效地提高语音转换的最终效果．
表４ ＡＢＸ测试

训练数据（单位：帧）
ＧＭＭ ＳＳＭ ＷａｖｅｌｅｔＳＳＭ

源 目标 都不像 源 目标 都不像 源 目标 都不像

５００ ３１．５％ ３５．４％ ３３．１％ ２５．１％ ５１．２％ ２３．７％ １８．６％ ６６．３％ １５．１％
１５００ ３２．７％ ３８．４％ ２８．９％ ２４．６％ ５７．９％ １７．５％ １３．５％ ７５．５％ １１．０％
２５００ ２９．７％ ４０．１％ ３０．２％ ２１．５％ ６２．９％ １５．６％ １１．９％ ７５．３％ １２．８％
５０００ ２７．０％ ４３．６％ ２９．４％ １９．８％ ６５．４％ １４．８％ １０．１％ ７９．１％ １０．８％
１５０００ ２７．３％ ４５．１％ ２７．６％ １７．３％ ６８．０％ １４．７％ ９．５％ ８１．４％ ９．１％
２００００ ２６．９％ ４６．５％ ２６．６％ １６．７％ ７０．８％ １２．５％ ９．５％ ８２．２％ ８．３％

５ 总结

传统语音转换算法中存在两大问题：（１）没有考虑
语音帧间过渡的动态变化特性；（２）为了便于数学求
解，采用较低维数的特征参数，使得高频细节信息在转

换过程中严重丢失．本文研究设计了两种方案来解决
以上问题，即首先引入 ＳＳＭ模型来模拟语音信号帧间
参数随着时间缓慢变化的动态特性，然后又利用离散

小波变换的多分辨率分析的特点，对语音信号分“子频

带”进行处理———提取参数的低频部分用于训练转换

函数，并保留参数的高频部分用于最后合成语音．实验
证明，本文提出的算法，无论是在区别说话人个性特征

方面，还是在主观语音音质方面，都比传统的基于 ＧＭＭ
模型、采用全频带的低维特征参数的语音转换算法有

了质的突破．
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