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约束条件下的结构化高斯混合模型及

非平行语料语音转换

车滢霞，俞一彪
（苏州大学电子信息学院，江苏苏州 ２１５００６）

　　摘　要：　提出一种约束条件下的结构化高斯混合模型及非平行语料语音转换方法．从源与目标说话人的原始非
平行语料中提取出少量相同音节，在结构化高斯混合模型的训练过程中，利用这些相同音节包含的语义信息及声学特

征对应关系对Ｋ均值聚类中心进行约束，并在（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｕｍ，ＥＭ）迭代过程中对语音帧属于模型分量的后验
概率进行修正，得到基于约束的结构化高斯混合模型（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌｗｉｔｈＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎ，Ｃ
ＳＧＭＭ）．再利用全局声学结构（ＡｃｏｕｓｔｉｃＵｎｉｖｅｒｓａｌＳｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＡＵＳ）原理对源和目标说话人的约束结构化高斯混合模型
的高斯分布进行匹配对准，推导出短时谱转换函数．主观和客观评价实验结果表明，使用该方法得到的转换后语音在
谱失真，目标倾向性和语音质量等方面均优于传统的结构化模型语音转换方法，转换语音的平均谱失真仅为０５２，说
话人正确识别率达到９５２５％，目标语音倾向性指标 ＡＢＸ平均为０８２，性能更加接近于基于平行语料的语音转换
方法．
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１　引言
　　语音转换是指将 Ａ说话人的语音进行转换并使其

听起来像Ｂ说话人的语音，且保持语义内容不变的一
种技术［１］．语音转换、尤其是基于非平行语料训练的语
音转换是目前语音研究领域比较新的课题，对于具有
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表现力的语音合成、语音伪装通信、多媒体配音和残疾

人发声等发面都有很广泛的应用价值，因此近年来得

到越来越多研究者的关注．
传统的说话人语音转换方法大多采用平行语料的

联合训练获得转换函数［２～４］．但由于平行训练语料在实
际应用中难以获得，近年来一些学者在基于非平行语

料的语音转换方面进行研究，并取得了一定的成果．
Ｍｏｕｃｈｔａｒｉｓ等利用说话人自适应技术，通过特定人的平
行语料训练推导出非平行语料下的转换函数［５］，但首

先要对参考说话人语音进行充分的联合训练获得参考

模型，再分别进行自适应获得转换函数，计算量大且过

程复杂；Ｅｒｒｏ等将最近邻搜索算法（ＮＮ）与语音转换相
结合［６］，通过不断迭代转换过程后达到理想转换效果，

这一方法不仅迭代过程计算量大，而且最近邻搜索算

法难以保证正确的声学特征对准处理；Ｓａｉｔｏ等通过建
立噪声信道模型实现基于少量平行语料训练的非平行

语料下的语音转换［７］，但联合模型的训练仍然需要少

量的高质量平行语料；曾道建等提出了结构化语音转

换方法［８］，通过对结构化高斯混合模型（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＳＧＭＭ）在特征空间的对准实现
说话人转换，由于非平行语料的语音成份对应关系难

以正确保证，转换效果受到很大的影响．
本文提出一种约束条件下的结构化高斯混合模型

并将其应用于非平行语料语音转换．首先从源与目标
说话人非平行语料中提取出少量相同音节作为约束信

息，利用其包含的语义信息及声学特征对应关系，在结

构化高斯混合模型（ＳＧＭＭ）的训练过程中，约束Ｋ均值
聚类的聚类中心以及修正 ＥＭ过程中语音帧属于某高
斯分布的后验概率，得到基于约束的结构化高斯混合

模型（ＣＳＧＭＭ）．再利用全局声学结构（ＡＵＳ）原理对源
说话人和目标说话人的 ＣＳＧＭＭ进行高斯分布对准，
得到短时谱转换函数，实现语音转换．通过主观和客观
评价准则对转换后的语音进行实验测评，使用该方法

得到的转换后语音相比于传统的结构化语音转换方

法［８］降低了谱失真，提高了目标倾向性和语音质量，转

换性能更加接近于传统的基于平行语料的语音转换

方法［２～４］．

２　系统构成
　　图１描述了约束条件下的结构化高斯混合模型应
用于非平行语料语音转换的系统构成．

语音转换系统分为训练与转换两个部分．在训练
阶段，对源语音和目标语音进行 ＳＴＲＡＩＧＨＴ分析，提取
出短时谱及基频，从短时谱中提取出线性预测倒谱系

数（ＬＰＣＣ）．与此同时，从源说话人及目标说话人的非平
行训练语料中提取出相同的音节，经过相同的

ＳＴＲＡＩＧＨＴ分析过程，其特征参数进行联合训练得到联
合分布的高斯混合模型，该联合模型包含了源和目标

语音成份的对应关系．然后，对该模型各个高斯分布进
行标记，标明源与目标高斯分布之间的对应关系，作为

约束信息指导源与目标语音 ＬＰＣＣ特征参数的聚类和
带约束的ＳＧＭＭ建模，得到源与目标说话人语音各自
的ＣＳＧＭＭ．而Ｆ０则由单高斯分布描述．训练好的源与
目标ＣＳＧＭＭ在保证由联合模型得到的高斯分布对应
关系的前提下，通过 ＡＵＳ原理进行其它高斯分布的匹
配对准，继而推导出非平行语料语音短时谱转换函数．

转换阶段与传统的基于高斯混合模型（ＧＭＭ）的平
行语料语音转换类似，利用转换公式分别对 ＬＰＣＣ特征
参数和Ｆ０转换并合成后，得到转换后的语音．

３　约束条件下的高斯混合模型
　　ＣＳＧＭＭ是从源和目标说话人的原始非平行训练
语料中提取少量相同音节作为约束信息，在 ＳＧＭＭ的
训练过程中约束Ｋ均值聚类中心的产生，同时修正 ＥＭ
过程中某语音帧对应某高斯分量的后验概率进行迭代

训练．因此，本节将首先对 ＳＧＭＭ进行简要描述及分
析，然后针对 ＣＳＧＭＭ的训练过程，从约束信息引入 Ｋ
均值聚类和ＥＭ过程两个方面进行介绍．
３１　结构化高斯混合模型及其分析

高斯混合模型（ＧＭＭ）是单一高斯概率密度函数的
延伸，由于 ＧＭＭ能够平滑地近似任意形状的密度分
布，因此近年来常被用在语音识别，语音转换等方

面［９］．结构化高斯混合模型［８］将高斯混合模型结构化，

描述出高斯混合模型的各个单高斯分布之间的结构特

性，如图２．首先用ＥＭ算法估计出高斯混合模型的参数
（πｋ，μｋ，Σｋ），然后采用 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离测度计算高
斯混合模型中各个单高斯分布之间的相似性，定义为

３８２２
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两个单高斯分布的距离．Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离测度（ＢＤ）
计算公式如下：

ＢＤ（ｐｉ（ｘ），ｐｊ（ｘ））＝－ｌｎ∫
∞

－∞
ｐｉ（ｘ）ｐｊ（ｘ槡 ）ｄｘ（１）

结构化高斯混合模型不仅描述了说话人语音特征

的统计分布，而且描述了这些特征分布之间的结构关

系．由于高斯混合模型的每一个分量对应一个可分辨
的语音特征分布，并且相同的语音成份具有相似的语

音特征分布，因此，如果源和目标说话人的训练语料足

够充分，使各语音成份能够相对平衡，那么将其语音各

自进行结构化高斯混合模型建模之后，即使训练语料

不平行，相同的语音成份及其特征分布也能通过不断

调整结构化高斯混合模型中高斯分量在其中的位置达

到相对对准，实现高斯分布的一一对应，推导出语音短

时谱转换函数［８］．

但是在实际情况中，非平行训练语料往往是非理

想的．不同说话人发音习惯各有不同，那么源和目标语
音的声学特征之间则存在较大离散度，其 ＳＧＭＭ之间
的成份很可能没有潜在的一一对应关系．再加上源和
目标说话人的 ＳＧＭＭ训练是独立进行的，缺少监督信
息，那么强制对准建立的源目标语音成份声学特征间
的对应关系是不够精确的，从而影响整体转换性能．

而在基于平行语料的说话人语音转换中，由于平

行训练语料本身就存在语音成份上的对应关系，联合

训练正是利用了这种对应关系，因此转换语音从清晰

度，可懂度和目标倾向性等方面均表现出较好的性能，

但完全平行的训练语料难以获得．然而，在源和目标说
话人原始的非平行训练语料中，少量相同的音节很容

易得到并且被提取出来．这些相同的音节包含了一定
的语义信息［１０］，也包含了源和目标语音成份及其声学

特征的对应关系．显然，这种对应关系可以作为约束信
息加以有效利用，在 ＳＧＭＭ训练和匹配对准时起指导
作用，也就是说 ＳＧＭＭ的建模和对准以源和目标的少
量相同音节指示的对应关系为基础，其它大量非平行

语料在此基础上对模型进行分量的扩展和微调，充分

利用语料本身存在的对应关系，使最终语音转换的效

果更接近于平行语料语音转换．
在对源和目标语音分别进行 ＣＳＧＭＭ建模时，需

要先用ＥＭ算法估计出高斯混合模型的参数（πｋ，μｋ，

Σｋ），约束信息对 ＣＳＧＭＭ建模的指导作用即体现在
ＥＭ算法中．由于ＥＭ算法对初始值敏感，其初始迭代值
可由基于密度的Ｋ均值聚类算法［１１］产生，所以，将约束

信息引入ＥＭ算法的同时也包括了将约束信息引入 Ｋ
均值聚类算法．以下将从基于约束的 Ｋ均值聚类和基
于约束的ＥＭ算法两方面来进行阐述．
３２　基于约束的Ｋ均值聚类

在对所有训练语料声学特征参数进行统计建模

时，需要提取出源与目标说话人训练语料中少量相同

音节联合训练作为约束信息指导 ＣＳＧＭＭ建模．基于
这些音节样本联合训练得到 ＧＭＭ的模型参数，进一步
计算得到每个高斯分量对应训练数据中哪些样本．属
于同一个高斯分量的样本集可以看作一个簇，该簇内

的样本具有相同的簇标记，包含了相似的语音特征参

数，这些样本在聚类时必须被聚到同一类中．
定义带Ｍ个簇标记的数据样本集Ｘ
{

为

ｘ１１，ｘ
１
２，…，ｘ

１
ａ，ｘ

２
１，ｘ

２
２，…，ｘ

２
ｂ，…，ｘ

Ｍ
１，ｘ

Ｍ
２，…，ｘ }Ｍｍ

｛ｘ１１，ｘ
１
２，…，ｘ

１
ａ｝属于同一个簇，带有簇标记１，簇均

值为μｘ１，｛ｘ
２
１，ｘ

２
２，…，ｘ

２
ｂ｝属于同一个簇，带有簇标记２，

簇均值为μｘ２，｛ｘ
Ｍ
１，ｘ

Ｍ
２，…，ｘ

Ｍ
ｍ｝属于同一个簇，带有簇标

记Ｍ，簇均值为μｘＭ．
由于相同音节数目的有限性，其特征参数联合训

练的分布不能充分表达该说话人语音成份的特征分

布，这就需要通过大量非平行训练语料对模型所包含

的分布进行适当的扩充，使得模型能充分描述该说话

人完整的语音声学特征．
定义原始非平行训练语料的特征参数集 Ｙ为｛ｙ１，

ｙ２，…，ｙＩ｝，由联合训练得到的带标记的样本集 Ｘ为
｛ｘ１１，ｘ

１
２，…，ｘ

１
α，ｘ

２
１，ｘ

２
２，…，ｘ

２
ｂ，…，ｘ

Ｍ
１，ｘ

Ｍ
２，…，ｘ

Ｍ
ｍ｝，则对 Ｙ

进行约束的半监督Ｋ均值聚类过程描述如下：
　　步骤１　确定初始聚类中心和聚类数目Ｓ（Ｓ＞Ｍ）．
将｛μｘ１，μｘ２，…，μｘＭ｝作为前 Ｍ个初始值，将 μｘ１，μｘ２，…，
μｘＭ的ε邻域（实验结果表明，本实验使用的语料库中女
性说话人的ε＝１１，男性说话人的 ε＝１３时可使Ｋ均
值聚类的误差相对较小）以外的ｙｉ∈Ｙ按基于密度的 Ｋ
均值聚类算法扩充出（ＳＭ）个初始值［１１，１２］；

　　步骤２　对 Ｙ进行聚类．计算所有 ｙｉ∈Ｙ与聚类中
心Ｃ｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＳ｝的距离，根据距离将 ｙｉ划分到最近
的簇ｃｓ中；
　　步骤３　对 Ｘ进行聚类．Ｘ中的数据本身带标记，
以μｘ１，μｘ２，…，μｘＭ为均值的的簇分别被聚类到｛ｃ１，ｃ２，
…，ｃＭ｝中；
　　步骤４　更新聚类中心．第ｔ次迭代时，为了避免由
于相同音节数少而导致的训练不充分性，第 ｊ个聚类中
心为

４８２２
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Ｃｊｔ＝
∑
｜Ｃｊ｜

ｉ＝１
ｙｊｉ＋Ｎｊ×μｘｊ
｜Ｃｊ｜＋Ｎｊ

（２）

其中，｜Ｃｊ｜为第 ｊ类中无标记样本 ｙｊｉ的总数，Ｎｊ为聚到
第ｊ类中的带标记数据的总数，μｘｊ为其均值，在 ｊ＞Ｍ
时，Ｎｊ和μｘｊ均为０；
　　步骤５　重复步骤２～步骤４直至收敛或达到最大
迭代次数．
３３　基于约束的ＥＭ算法

ＥＭ算法是一种迭代算法，包含了计算期望（Ｅ步）
和最大化（Ｍ步）两步，Ｅ步估计未知参数的期望值，给
出当前的参数估计，Ｍ步重新估计分布参数，使得数据
的似然性最大，给出未知变量的期望估计．ＣＳＧＭＭ的
参数（πｋ，μｋ，Σｋ）使用带约束条件的ＥＭ算法进行估计，
在带约束Ｋ均值聚类的基础上使用ＥＭ算法迭代计算，
并在迭代过程中融入小样本平行语料约束信息．

首先估计样本数据对应每个高斯分量的后验概

率．对于每个样本数据 ｙｉ，由第 ｋ个分量产生的后验概
率为

γ（ｉ．ｋ）＝
πｋＮ（ｙｉ｜μｋ，Σｋ）

∑
ｋ

ｊ－１
πｊＮ（ｙｉ｜μｊ，Σｊ）

（３）

其中 Ｎ（ｙｉ｜μｋ，Σｋ）表示第 ｋ个高斯分布的概率密度
函数．

然后通过最大似然估计可得到模型参数更新公式

πｋ＝
Ｎｋ
Ｎ （４）

μｋ＝
１
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
γ（ｉ，ｋ）ｙｉ （５）

Σｋ＝
１
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
γ（ｉ，ｋ）（ｙｉ－μｋ）（ｙｉ－μｋ）

Ｔ （６）

其中Ｎｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
γ（ｉ，ｋ），Ｎ为样本总数．重复上述过程，

直至收敛．
通过其模型参数迭代更新的公式可知，ｙｉ及其后验

概率不仅影响其本身所属分量的参数更新，同时也参

与了其它分量的参数更新，也就是说，本应该属于第 ｋ
个分量的样本会以其后验概率对其它模型分量的参数

产生或大或小的干扰［１２］，ＥＭ算法迭代的过程即是减小
这种干扰的过程，使样本以更大的后验概率属于某一

分布，以更小的后验概率属于其它分布．
根据前面的论述，带有相同簇标记的样本应该属

于同一个分量．根据簇平滑思想，通过加入了少量带标
记的数据样本训练得到的 ＳＧＭＭ模型参数应该使得带
有相同簇标记的样本的各个后验概率相似，其不相似

度在迭代的过程中可作为修正后验概率的因子［１３］．
带标记的数据样本 ｘｓｊ属于第 ｓ个分布的后验概率

为ｐ（ｓ｜ｘｓｊ，θ）（ｓ＝１，２，…，Ｓ），对于该分布中的其它样
本，其ｐ（ｓ｜ｙｓｎ，θ）与ｐ（ｓ｜ｘｓｊ，θ）应该尽可能的相似，其相
似度函数可定义为

Ｌｓｎ＝
１
ＮＳ
×∑

ＮＳ

ｊ＝１
ｐ（ｓ｜ｙｓｎ，θ）－ｐ（ｓ｜ｘｓｊ，θ） （７）

该值越大，说明本应相同的值却相差很大，

ｐ（ｓ｜ｙｓｎ，θ）应作出较大的使之降低的调整；反之说明应
该相同的值相差很小，为保证联合训练得出的对应关

系，ｐ（ｓ｜ｙｓｎ，θ）不作调整或者不作很大的调整．可定义
修正因子为

ρｓｎ＝
１
１＋Ｌ槡 ｓｎ

（８）

调整后的ｐｌ（ｓ｜ｙｓｎ，θ）＝ｐ（ｓ｜ｙｓｎ，θ）·ρｓｎ．因此，每次
ＥＭ迭代时都使用调整后的后验概率进行模型参数的
更新，则模型参数的更新公式为式（３）～式（５），其中

γ（ｉ．ｋ）＝γ′（ｉ．ｋ）＝
πｋＮ（ｙｉ｜μｋ，Σｋ）

∑
ｋ

ｊ－１
πｊＮ（ｙｉ｜μｊ，Σｊ）

·ρ（９）

理论上该修正能加快 ＥＭ算法的收敛速度，使 ＥＭ
算法得到的模型参数更符合用户期望．

由式（２）和（９）可知，第ｊ类中的样本个数Ｎｊ影响着Ｃｊ
和γ′（ｉ．ｋ），也就是相同音节的个数影响着基于约束的Ｋ
均值聚类中聚类中心的产生和基于约束的ＥＭ过程中样本
属于某分量的后验概率．Ｎｊ越大，相同音节对ＣＳＧＭＭ训
练的约束性越强，得到的ＣＳＧＭＭ中的分量越接近于平行
训练语料的ＧＭＭ的分量，理论上转换效果越好．

在本文的实验中，考虑到实际情况中非平行训练

语料的局限性，体现“少量约束信息”，从原始非平行训

练语料中提取出５４个相同音节，每个音节约为３０帧．
同时，为保证基于相同音节联合训练得出的对应关系

不发生太大的偏离，通过观察相似度函数值的统计直

方图和ＥＭ迭代过程中似然值，将女性说话人进行后验
概率调整的阈值设为４５，男性说话人进行后验概率调
整的阈值设为４３．后验概率在相似度函数值达到所设
阈值才进行调整，否则不作调整．

最后，求得模型参数（πｋ，μｋ，Σｋ）后再计算每个高斯
分布之间的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离，则ＣＳＧＭＭ训练完成．

４　基于ＣＳＧＭＭ的非平行语料语音转换
　　ＣＳＧＭＭ不仅描述了说话人语音特征分布，而且描
述了这些特征分布之间的结构关系，其应用于语音转

换的过程是通过不断调整源说话人 ＣＳＧＭＭ中高斯分
布的位置，使源说话人 ＣＳＧＭＭ调整之后与目标说话
人 ＣＳＧＭＭ在高斯分布上有正确的一一对应的关系，
即语音成份上的对应关系，从而实现语音转换．

不同说话人发音的倒谱特征参数变化表现为一种

５８２２
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线性映射关系［１３］，理论上，不同说话人发出的相同语

音，倒谱特征参数在 ＡＵＳ中的 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离是相
同的，即

ＢＤ（ｐｉ（ｘ′），ｐｊ（ｘ′））＝ＢＤ（ｐｉ（ｘ），ｐｊ（ｘ）） （１０）
其中，ｘ是源语音的到谱特征参数，ｘ′是相同语音的目
标语音的倒谱特征参数．

上式表明，尽管不同说话人发出的同一语音具有

不同的声学特征分布，但在倒谱空间中其结构是相同

的，只是位置发生了变化．ＡＵＳ描述一个语音的内在声
学特征结构关系［１４］，通过 ＡＵＳ不变性原理将两个 Ｃ
ＳＧＭＭ中的声学特征分布进行对准，从而可推导出语音
转换公式．

两个ＣＳＧＭＭ之间的距离定义为：

Ｄ（Ｓ，Ｔ）＝ １
Ｎ∑ｉ＜ｊ（ｓｉｊ－ｔｉｊ）槡

２，１≤ｉ，ｊ≤Ｎ（１１）

其中，ｓｉｊ，ｔｉｊ分别表示在源 ＣＳＧＭＭ中和目标 ＣＳＧＭＭ
中连接节点 ｉ，ｊ的边，即式（１）所表示的 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ
距离．当下式成立时，表明源说话人的 ＣＳＧＭＭ与目标
说话人的 ＣＳＧＭＭ之间的差异最小，此时两模型之间
高斯分量实现对准，即语音声学特征已经对准．

Ｄ（Ｓ′，Ｔ）＝ １
Ｎ∑ｉ＜ｊ（ｓ

′
ｉｊ－ｔｉｊ）槡

２ ＜Ｄ（Ｓ，Ｔ） （１２）

ｓ′ｉｊ＝ｓｆ（ｉ）ｆ（ｊ），１≤ｉ，ｊ≤Ｎ，１≤ｆ
（·）≤Ｎ （１３）

ｆ（·）＝ａｒｇｍｉｎｆ（·）
１
Ｎ∑ｉ＜ｊ［ｓｆ（ｉ）ｆ（ｊ）－ｔｉｊ］槡

２

１≤ｉ，ｊ≤Ｎ，１≤ｆ（·）≤Ｎ （１４）
则短时谱的转换函数可以表示为：

Ｆ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉ（ｘ）μ

Ｔ
ｆ（ｉ）＋

ΣＴｆ（ｉ）
ΣＳｉ
（ｘ－μＳｉ[ ]） （１５）

ｐｉ（ｘ）是源说话人 ＣＳＧＭＭ中第 ｉ个高斯分布的概率，
μＳｉ和Σ

Ｓ
ｉ是该高斯分布的均值和协方差矩阵，ｆ（ｉ）是源

说话人ＣＳＧＭＭ中第 ｉ个高斯分布对应的目标说话人
ＣＳＧＭＭ的高斯分布序列号，μＴｆ（ｉ）和 Σ

Ｔ
ｆ（ｉ）是该高斯分布

的均值和协方差矩阵．
基于ＣＳＧＭＭ的语音转换的核心是特征参数高斯

分布的对准．由于每个高斯分布对应着一个特定的语
音成份，如果由于算法的不精确导致模型的对准有偏

差，则语音成份的对准也存在偏差，那么合成的语音就

会词序混乱，表意不明，所以 ＣＳＧＭＭ中的高斯分量的
对准是十分重要的，直接影响语音的可懂性．若要得到
使对准式（１１）～（１３）成立的全局最优解，理论上需要
对模型中的高斯分布进行全排列，但这个搜索过程过

于庞大，对计算机的性能要求极高，因此需要考虑能平

衡搜索时间与模型匹配精度矛盾的局部最优算法．所
以，在 ＣＳＧＭＭ的对准过程中使用基于爬山算法的快
速模型匹配算法［１５］．

由于ＣＳＧＭＭ的训练不改变基于少量相同音节联
合训练得到的源和目标语音在语音成份上的对应关

系，所以在模型匹配过程中只需对新增的高斯分量使

用快速匹配算法进行对准，由少量相同音节确定的高

斯分布默认已经一一对准，不再进行匹配对准．
除了短时谱，另一个表征说话人个性特征的参数

是基音频率Ｆ０．本文使用单高斯分布描述源说话人和
目标说话人的基音频率分布特性，由此得到基音频率

的转换公式为

Ｆ０Ｔ＝μＴ＋σ
Ｔ

σＳ
（Ｆ０Ｓ－μＳ） （１６）

其中，μＳ和 σＳ表示源说话人基频的均值和方差，μＴ和
σＴ表示目标说话人基频的均值和方差．

５　实验与分析
　　设计了四个实验来评价本文提出的方法是否有效．
其中包括两个客观评价实验和两个主观评价实验，并且

与基于ＧＭＭ的平行语料语音转换及传统的结构化非平
行语料语音转换结果进行比较．本实验中采用的训练和
测试语料为均在安静的环境下录制的语料库ＳＵＤＡ３［８］，
训练语料包括两段男声和两段女声（记为 Ｆ１，Ｆ２，Ｍ１，
Ｍ２），包含语音成份相对平衡，持续时间均为约３分钟．测
试语料为Ｆ１、Ｆ２、Ｍ１和Ｍ２的各４０段语音，每段语音持
续时间约３秒钟．录制训练和测试语料时采样率均设为
１６ｋＨｚ，量化位均为１６．联合训练的高斯分布数为６４．非
平行训练语料在使用 ＣＳＧＭＭ建模时，均采用１２８个高
斯分布，即在原６４个高斯分布的基础上新增６４个高斯
分布．ＬＰＣＣ特征参数均设为３９阶．
５１　客观评价

本小节设计了两个客观评价实验，分别为说话人识

别（ＳＲ）测试和谱失真（ＣＤ）测度．下列表格中，ＧＭＭ表示
使用传统的基于ＧＭＭ的平行语料语音转换方法，ＳＧＭＭ
表示传统结构化方法，ＣＳＧＭＭ表示基于约束的结构化
高斯混合模型方法．客观测评结果如表１和表２．
　　说话人识别测试主要是通过测试转换后语音属于
源说话人和目标说话人语音的似然度来评价转换性

能．建立四个说话人（Ｆ１，Ｆ２，Ｍ１，Ｍ２）的高斯混合模型，
高斯混合模型中的高斯分布数为１６，特征矢量为１２维
ＭＦＣＣ参数以及１２维一阶ＭＦＣＣ差分值．

表１　客观测评结果（ＳＲ）

转换方向
ＳＲ（％）

ＧＭＭ ＳＧＭＭ ＣＳＧＭＭ
Ｍ１Ｍ２ ９２ ８６ ８８
Ｍ１Ｆ１ １００ １００ １００
Ｆ１Ｍ１ １００ １００ １００
Ｆ１Ｆ２ ９５ ９２ ９３
平均值 ９６．７５ ９４．５０ ９５．２５
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表２　客观测评结果（ＣＤ）

转换方向
ＣＤ

ＧＭＭ ＳＧＭＭ ＣＳＧＭＭ
Ｍ１Ｍ２ ０．３８ ０．５４ ０．５２
Ｍ１Ｆ１ ０．３６ ０．６１ ０．５３
Ｆ１Ｍ１ ０．３６ ０．５４ ０．４７
Ｆ１Ｆ２ ０．３４ ０．６３ ０．５６
平均值 ０．３６ ０．５８ ０．５２

　　谱失真测度测评转换后语音的倒谱与目标语音倒
谱之间的差异性，表示为

ＣＤ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
（Ｔｉ，ｊ－Ｓ′ｉｊ）槡

２

Ｎ （１７）

其中，Ｎ为语音的帧数，Ｍ为特征参数 ＬＰＣＣ的阶数，Ｔ
表示目标语音的ＬＰＣＣ，而Ｓ′表示转换后语音的ＬＰＣＣ．

从表１的实验结果可知，采用基于ＣＳＧＭＭ的语音
转换方法，转换后语音的平均正确识别率达到

９５２５％，比传统的结构化方法高了 ０７５％，更加接近
于传统的基于 ＧＭＭ的平行语料语音转换方法．由表２
可知，使用该方法得到的平均谱失真测度相比于传统

的结构化方法降低了１０３％，充分说明了使用该方法
得到的谱包络更加接近于目标谱包络．
５２　主观评价

设计了两个主观评价实验来测试转换后语音的质

量，分别为ＡＢＸ测试和 ＭＯＳ测试，测试人数为２０人．
实验结果如表３和表４．

在ＡＢＸ测试中，听者判断转换后的语音更加接近
与源语音还是目标语音，接近源语音则给出评分０分，
接近目标语音则给出评分１分．在ＭＯＳ测试中，听者根
据听到的语音的质量对该语音进行打分，评分分为５个
等级：１分表示很差，２分表示较差，３分表示一般，４分
表示较好，５分表示很好．

表３　主观测评结果（ＡＢＸ）

转换方向
ＡＢＸ

ＧＭＭ ＳＧＭＭ ＣＳＧＭＭ
Ｍ１Ｍ２ ０．６２ ０．５８ ０．６０
Ｍ１Ｆ１ １ １ １
Ｆ１Ｍ１ １ １ １
Ｆ１Ｆ２ ０．７０ ０．６６ ０．６８
平均值 ０．８３ ０．８１ ０．８２

表４　主观测评结果（ＭＯＳ）

转换方向
ＭＯＳ

ＧＭＭ ＳＧＭＭ ＣＳＧＭＭ
Ｍ１Ｍ２ ３．８ ３．５ ３．６
Ｍ１Ｆ１ ３．５ ３．３ ３．４
Ｆ１Ｍ１ ３．４ ２．９ ３．３
Ｆ１Ｆ２ ３．６ ３．４ ３．５
平均值 ３．５７５ ３．２７５ ３．４５

　　从表中各个方法的ＡＢＸ与 ＭＯＳ得分可以看出，采
用ＣＳＧＭＭ方法得到的实验结果相比于传统的结构化
方法，从目标倾向性和语音质量两方面更加接近于基

于ＧＭＭ的平行语料语音转换方法的性能．

６　总结
　　本文论述了基于约束条件的结构化高斯混合模型
及基于该模型的非平行语料语音转换方法．该方法不
需要平行训练语料，克服了传统结构化方法的语音成

份对应关系的问题并且计算量相对较小．约束信息从
源与目标非平行语料中提取并应用到 ＳＧＭＭ的训练
中，通过对Ｋ均值聚类初始值的选取和聚类中心迭代
的约束，将约束信息引入 Ｋ均值聚类；通过相似度函数
对样本所属类别的后验概率进行调整，将约束信息引

入ＥＭ算法中，最终得到ＣＳＧＭＭ．ＣＳＧＭＭ中新增的高
斯分布利用基于 ＡＵＳ原理的快速匹配算法进行匹配对
准，而由约束信息确定的高斯分布默认对准，从而得到

短时谱转换函数进行语音转换．主观和客观实验结果
表明，使用该方法得到的语音转换性能相比于传统的

结构化语音转换方法有较大提高，更加接近于传统的

基于平行语料的语音转换方法．
由于基于约束的 ＥＭ算法中进行后验概率调整的

阈值随不同说话人改变，与基频相关性未知，故后续研

究中需对此进行进一步探究．
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