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采用双重交换表示分离的任意说话人语音转换

章子旭，简志华*

（杭州电子科技大学通信工程学院，浙江杭州 310018）

摘　要：　在任意说话人语音转换中，训练阶段通常采用编码器对同一说话人语音进行解耦，然后用解码器进行

自重构，而转换阶段的解码器是对源语音的内容信息与目标语音的个性特征进行耦合，因此解码器在转换阶段与训练

阶段会存在性能失配现象，影响语音转换性能 . 对此提出了一种采用双重交换表示分离的语音转换方法 DERS-VC
（Double Exchange Representation Separation Voice Conversion）. 该方法在训练阶段的自重构过程中，用同一说话人的语

音模拟不同说话人的语音进行自监督训练 . 训练过程引入转换不变损失和周期循环一致损失，通过双重交换表示分

离的循环过程使自重构语音与原始语音更加逼近 . 实验结果表明，DERS-VC算法在梅尔倒谱距离（Mel-Cepstral Distor⁃
tion，MCD）上比现有的 AGAIN-VC（Activation Guidance and Adaptive Instance Normalization Voice Conversion）转换方法

平均降低了 4.03%，平均意见分（Mean Opinion Score，MOS）提升了 3.62%，转换语音质量和相似度都有提高 . 这说明，

通过双重交换表示分离的方法可以更好地训练解码器，实现更好性能的任意说话人之间的语音转换 .
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Any-to-Any Voice Conversion Using Double Exchange 
Representation Separation

ZHANG Zi-xu, JIAN Zhi-hua*

（School of Communication Engineering， Hangzhou Dianzi University， Hangzhou， Zhejiang 310018， China）

Abstract:　In any-to-any voice conversion, the encoder was usually utilized to disentangle the same speaker’s speech 
and then the decoder was used for self-reconstruction in the training phase, but the decoder in the conversion phase coupled 
the content information of source speech and the personality characteristics of target speech. Therefore, there existed perfor⁃
mance mismatch between the decoder in the conversion phase and the training phase, which deteriorated the performance of 
voice conversion. This paper proposed a voice conversion method named DERS-VC (Double Exchange Representation Sep⁃
aration Voice Conversion) using double exchange representation separation. In self-reconstruction process of the training 
phase, the proposed method applied the speech of the same speaker to simulate the voice of different target speakers for self-

supervised training. Meanwhile, the conversion invariance loss and the cycle consistency loss were introduced, and the cy⁃
cle process of separation was conducted by double exchange representation separation to make the self-reconstructed speech 
closer to the original speech. The experimental results demonstrated that DERS-VC had an average reduction of 4.03% in 
MCD (Mel-Cepstral Distortion), and had an increment of 3.62% in MOS (Mean Opinion Score), compared with the 
AGAIN-VC (Activation Guidance and Adaptive Instance Normalization Voice Conversion) method, and the quality and 
similarity of converted speech both had been improved. This shows that the method of double exchange representation sepa⁃
ration can decrease the mismatch of the decoder and improve the performance of any-to-any voice conversion.
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1　引言

语音转换是在保留原始语音内容的前提下，将源

语音中说话人特征转换成特定的目标说话人特征的一

项技术［1］. 语音转换技术有着非常广泛的应用，在发音

辅助、语音增强、信息安全等方面都起到了重要的

作用 .
早期的语音转换主要研究平行语料下的语音转

换，即在语音内容相同但说话人个性特征不同的语音

之间进行转换 . 通过提取源和目标语音的特征，建立源

和目标语音之间的特征映射 . 早期语音转换技术包括

矢量量化（Vector Quantization，VQ）［2］、高斯混合模型

（Gaussian Mixed Model，GMM）［3］、动态核偏最小二乘回

归（Dynamic Kernel Partial Least Squares regression，
DKPLS）［4］、非负矩阵分解（Non-negative Matrix Factor⁃
ization，NMF）［5］等方法 . 但收集平行语料库并在源和目

标语音之间进行时间对齐通常费时费力，不利于实际

应用 .
近年来，非平行语料之间的语音转换得到了广泛

的 研 究 ，比 如 基 于 语 音 后 验 图（Phonetic Posterior 
Grams，PPG）［6］、深度神经网络（Deep Neural Networks，
DNN）［7］等模型的转换方法 . 其中生成对抗网络（Gen⁃
erative Adversarial Nets，GAN）［8］能够在不显示概率密度

分布的情况下直接学习接近目标的生成分布，其派生

出的循环生成对抗网络（Cycle Generative Adversarial 
Network，CycleGAN）［9］语音转换利用生成器和鉴别器进

行对抗式学习，同时引入对抗损失、循环一致损失和身

份映射损失学习正向映射和反向映射，实现了高相似度

的一对一转换 . 星形生成对抗网络（Star Generative Ad⁃
versarial Network，StarGAN）［10］语音转换针对多说话人之

间的转换场景实现了非平行语料下的多对多语音转换，

但不论是一对一的语音转换，还是多对多的转换，都局

限于训练集内，在面对训练集外的语音需要转换时，即

任意说话人之间的语音转换，转换性能有所下降 .
目前，对于任意说话人之间的语音转换广泛使用

解耦的方法，基于解耦的模型将语音视为内容信息和

说话人个性特征的组成，从而将两者分离并进行说话

人个性特征变换，实现语音转换 . 其中主要方法有

AdaIN-VC（Adaptive Instance Normalization Voice Con⁃
version）［11］、AutoVC［12］. AdaIN-VC通过自适应实例归一

化技术分离说话人信息和内容信息并重新解码得到目

标Mel谱图 . AutoVC利用端到端损失（Generalized End-

to-End Loss，GE2E Loss）对模型进行训练，并在内容编

码器上设计一个信息瓶颈，经过仔细调整的瓶颈特征

将说话人信息与内容分离 . 这些方法都实现了任意说

话人之间的语音转换，但也都有一定的不足之处 .
AdaIN-VC需要使用两个不同的编码器分别提取说话人

嵌入和内容嵌入，即说话人编码器和内容编码器，而这

两个编码器在分离说话人个性特征和内容信息的功能

上有所重复，增加了系统的复杂性 . AutoVC 则需要用

预先训练好的说话人编码器提取说话人嵌入，因此语

音转换性能高度依赖说话人嵌入的准确性 . 同时 Au⁃
toVC中信息瓶颈的维度大小对说话人个性特征的残留

或丢失非常敏感，一旦选择不当，严重影响转换性能 .
针对这两个问题，AGAIN-VC［13］在仅使用一个编码器的

情况下实现了任意说话人之间的语音转换，利用 IN（In⁃
stance Normalization）层和激活引导层代替信息瓶颈分

离了语音的内容信息和说话人个性特征 . 但不管是

AGAIN-VC 还是 AdaIN-VC 和 AutoVC，它们在训练阶段

都使用自编码器结构，采用自重构过程进行训练，解码

器都是由同一个说话人的语音训练得到，而在转换阶

段，解码器需要面对源与目标两个不同的说话人语音

作为输入，因此解码器在转换阶段与训练阶段会存在

失配现象，影响语音转换性能 .
为了解决任意说话人之间语音转换中解码器在转

换阶段与训练阶段的失配问题，论文提出了一种采用

双重交换表示分离的语音转换方法（DERS-VC，Double 
Exchange Representation Separation Voice Conversion）.
该方法将原始语音与通过初次自重构得到的重构语音

分别作为源与目标语音进行双重交换表示分离，通过

自重构过程来构建不同说话人的语音并用于训练，整

个训练过程采用转换不变损失和周期循环一致损失进

行约束，解决解码器性能失配的问题 . 同时双重交换过

程两次更换说话人个性特征，第一次交换用于合成新

语音，第二次交换用于重建语音，更好地实现说话人个

性特征与内容信息的解耦，提升语音转换的性能 .
2　DERS-VC语音转换

2. 1　整体结构

传统的采用自编码器的语音转换在将同一个说话

人原始语音Mel谱图X1 生成重构语音Mel谱图X2 的自

重构过程中，训练的目标是将 X2 尽可能在某种度量准

则下接近 X1，从而通过训练获得网络中各个模块的参

数，然后将训练好的网络用于转换语音 . 但实际上，在

转换阶段，源语音与目标语音分属不同说话人，解码器

的耦合对象来自于两个不同的说话人，而训练解码器

是使用同一个说话人的语音 . 因此，解码器在训练阶段

和转换阶段会存在失配现象 . 为解决这一失配问题，论

文采用双重交换表示分离的自编码器结构 . 图 1 是

DERS-VC语音转换系统的自编码器的训练过程整体框

图，图2是该系统转换过程的流程图 .
在训练阶段，源语音 Mel 谱图 X1 生成对应自重构

Mel 谱图 X2 的过程是使用 AGAIN-VC 的基本架构 . 同
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时为了提升自重构的性能，在这一基本架构的基础上

引入表示损失，包括自内容损失和自说话人损失［14，15］，
使自重构过程中内容信息表示不会重叠或丢失 . 将改

进后的AGAIN-VC记为M-AGAIN-VC（Modified AGAIN-

VC），其结构如图3所示 .
从图 1 和图 3 可以看出，DERS-VC 模型由编码器

E、解码器D以及内嵌在M-AGAIN-VC的相关编码器Er
组成 . 编码器 E 将原始语音 Mel 谱图 X1 映射为内容信

息，即（E：X1 ® c1），同时将重构语音Mel谱图X2经过编

码器中 IN（Instance Normalization）层获取的均值矢量 μ

和方差矩阵 σ作为说话人表示，即（E：X2 ® s2）. 编码器

的内部结构如图4所示 .

在编码器中，使用Conv1d层处理语音频率信息，在

Conv1d 层后使用 6 个 ConvBlocks. ConvBlocks 由 Conv⁃
Norm 层、BatchNorm 层、LeakyReLU 层和 IN 层组成，其

中 IN层可以将语音中的说话人个性特征去除，将语音

的内容信息保留［16］. Sigmoid激活函数作为信息瓶颈替

代了矢量量化或降维，防止内容信息中有说话人个性

特征的重叠或内容信息的丢失 .
解码器作为语音转换中语音Mel谱图的合成模块，

图1　DERS-VC系统的训练过程流程图

图2　DERS-VC转换阶段流程图

图3　M-AGAIN-VC自重构流程图
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将内容信息表示和说话人个性特征表示合成出对应的

语音 Mel 谱图，即（D：[c1 s2 ]®X12 和 D：[c2 s1 ]®X21），

其中 X12 和 X21 都表示合成出的 Mel 谱图 . 解码器结构

如图5所示 .

解码器的 ConvBlocks 模块中 AdaIN 层将说话人个

性特征进行添加，最后经过 GRU 层和 Linear 层得到合

成后的Mel谱图 . AdaIN定义为

AdaIN(Hμ(Z)σ(Z))= σ(Z)IN(H )+ μ(Z) （1）
其中，H和Z分别是源语音和目标语音的Mel谱图经过

编码器卷积等计算生成的潜矢量序列 . 由于在 M-

AGAIN-VC 自重构过程中将语音与分离的内容信息映

射在同一潜空间中，需要用到与编码器结构相似的相

关编码器 . 相关编码器使用与编码器一样的 Conv1d
层，之后也是使用 6 个 ConvBlocks 模块，但 ConvBlocks
中不需要 IN层去除说话人个性特征表示 . 同时相关编

码器也无需 Sigmoid 层进行激活引导，详细结构如图 6
所示 .

2. 2　内容信息和说话人个性特征的解耦

由于在训练开始时，X2 为 X1 的初始重构目标，因

此X1 与X2 之间存在较大差距，为了在自重构过程中模

拟不同目标之间转换的过程，将X1 与X2 视为两个不同

说话人的语音 . 假定 X1 是来自源说话人，X2 是来自目

标说话人 . DERS-VC模型将Mel谱图X1 与X2 分别映射

到内容潜空间 C1、C2 和说话人特征潜空间 S1、S2，分别

代表着输入语音经过编码器后分离为内容信息和说话

人个性特征 .
{c1 s1} = {E(X1 )}c1 ÎC1 s1 Î S1 （2）

{c2 s2} = {E(X2 )}c2 ÎC2 s2 Î S2 （3）
其中，X1 与 X2 分别表示输入源语音的 Mel谱图和目标

语音的Mel谱图 .
论文采用转换不变损失来实现内容信息表示与说

话人个性特征表示的解耦并避免信息的重叠或丢失问

题［17］，在交换不同说话人个性特征但保留内容信息不

变的情况下进行转换，转换后语音的内容信息尽可能

与源语音的内容信息一致，同时相同说话人个性特征

表示之间也尽可能保持一致 . 转换不变损失表示为

LC1

same
=  c1 - ĉ1 1

LC2

same
=  c2 - ĉ2 1

（4）
LS1

same
=  s1 - ŝ1 1

LS2

same
=  s2 - ŝ2 1

（5）
其中，|| × ||1 表示 1-范数，ĉ1 和 ŝ1 分别表示源语音经编码

器第二次分解后得到的内容信息和说话人个性特征，ĉ2

和 ŝ2 分别表示目标语音经编码器第二次分解后得到的

内容信息和说话人个性特征 .
总体转换不变损失表示为

Lsame = LC
same + LS

same = ∑
n = 1

2

LCn

same + ∑
n = 1

2

LSn

same （6）
其中，LCn

same
和 LSn

same
表示内容转换不变损失和说话人转换

不变损失 .
2. 3　双重交换与循环过程

DERS-VC在自重构过程中模拟不同目标进行语音

转换，结合源语音内容 c1 和目标语音个性特征 s2 进行

语音转换 . 我们使用一个循环过程来训练编解码器，在

此过程中两次交换内容信息和说话人个性特征，使用

周期循环一致性作为损失函数Lcycle.
在第一次交换中，由于将源语音与重构语音视为

不同语音，其Mel谱图经过编码器可以得到一组不同的

内容信息 {c1 c2} 和一组不同的说话人个性特征

{s1 s2}. 然后第一次交换说话人个性特征{s1 s2}与内容

信 息 {c1 c2}，并 经 过 解 码 器 生 成 相 应 的 Mel 谱 图

{X12 X21}，其中生成的 X12 具有目标说话人的个性特

征，即生成在目标域中，而 X21 具有源说话人的个性特

征 . 这个过程可以表示为

X12 =D(c1 s2 ) （7）
X21 =D(c2 s1 ) （8）

在第二次交换中，X12 和 X21 再次经过编码器分别

得到内容信息{ĉ1 ĉ2}和说话人个性特征{ŝ1 ŝ2}，和前

面一样进行交换并再次生成Mel谱图，即

X1 ′=D(ĉ1 ŝ1 ) （9）
X2 ′=D(ĉ2 ŝ2 ) （10）

经过两次交换后，输出得到的 X1 ′和 X2 ′应与对应

输入的X1 和X2 尽可能保持一致，并使用周期循环一致

损失Lcycle来进一步约束，表示为

图4　编码器结构图

图5　解码器结构图

图6　相关编码器结构图
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Lcycle1 =  X1 -X1 ′ 1
Lcycle2 =  X2 -X2 ′ 1

（11）
Lcycle = Lcycle1 + Lcycle2 （12）

2. 4　自重构过程

表示损失包括自内容损失和自说话人损失，将自

重构语音的内容信息表示和说话人个性特征表示与原

始语音映射在同一潜空间中，使两者的内容信息和说

话人个性特征分别保持一致，同时确保分离的内容信

息和说话人个性特征相互独立，从而提高转换语音的

质量 .
在 DERS-VC 自重构过程中，内容信息和说话人个

性特征输入解码器得到重构语音 Mel 谱图，重构语音

Mel谱图并再次经过编码器后得到重构语音的内容信

息表示为 c′，c′与原始语音内容信息 c之间构成自内容

损失LSC，表示为

LSC =  ĉ - c
1

（13）
同时在图 3中，M-AGAIN-VC重构语音Mel谱图时，

经过相关编码器得到重构语音的相关说话人个性特征

信息 s′，与原始语音经过相关编码器得到的相关说话人

个性特征 s′之间构成自说话人损失LSS，表示为

LSS =  s′ - s′
1

（14）
则表示损失LSR为

LSR = LSC + LSS （15）
因此，DERS-VC的总体损失函数可以表示为

L total = Lrec + λsame Lsame + λcycle Lcycle + λSR LSR （16）
其中，λsame 为转换不变损失的权重，λcycle 为周期循环一

致损失的权重，λSR为表示损失的权重 .
3　实验及分析

3. 1　实验数据及实验设置

实验使用 VCTK 数据集进行训练［18］，该数据集收

集了 109个英语说话人的语音，每位说话人以各自不同

的口音录制大约 400个词句 . 实验随机选取 80个说话

人，每个说话人随机选择 200个语音作为训练集 . 在测

试方面，选取训练集内 2 个男声和 2 个女声，每个说话

人取 20个语音进行多对多语音转换性能测试 . 为了更

好地评价任意说话人之间语音转换的性能以及模型的

泛化能力，实验使用 VCC2018 数据集进行任意说话人

之间语音转换性能测试［19］，同样随机选取 2个男声和 2
个女声，每个说话人使用50个语音 .

所有语音信号采样率为 22 050 Hz，实验首先对语

音信号进行端点检测，去除语音首尾静音部分 . 在将生

成的Mel谱图转换为语音时，考虑到语音生成的质量和

速度，实验选用 MelGAN［20］作为声码器 . 根据 MelGAN
配置，对分帧后的语音信号进行 1 024点的短时傅里叶

变换，生成 80 bin Mel谱图，并以连续的 128帧作为系统

的输入 .
实验通过 ADAM 优化器进行训练，以初始学习率

为 0.000 5 对 DERS-VC 模型进行训练，并将优化参数

——矩估计的指数衰减率设置为 β1=0.9，β2=0.999，
Batch 大小设置为 32，训练步骤数为 50 000. 实验部署

在 Python 平台环境下，在 4 GB GeForce RTX 3050 GPU
上运行 .
3. 2　客观评价

实验将 AdaIN-VC、AGAIN-VC 作为基线模型进行

对比，选用MCD来对比DERS-VC与基线系统的转换性

能，MCD 用于衡量转换后的语音与目标语音之间的频

谱距离［21］. 在计算MCD的过程中首先使用动态时间规

整（Dynamic Time Warping，DTW）对转换后语音与相应

的目标语音进行逐帧对齐，然后再计算MCD、MCD的计

算公式表示如下：

MCD =
10 2
ln 10

´
1
M ∑

m = 1

M ∑
r = 1

R

[ ]ym (r)- y′m (r)
2
（17）

其中，ym (r)和 y′m (r)分别为目标语音和转换后语音的第

m帧梅尔倒谱特征矢量的第 r维系数，R为梅尔倒谱系

数的维数，M为总帧数 .
为了进一步直观对比DERS-VC与基线系统的转换

性能，实验同时采用基音频率均方根误差（F0 Root 
Mean Square Error，F0 RMSE）作为衡量语音转换性能的

客观指标［22］. 在计算过程中根据先前DTW的对齐结果

来计算转换后语音和对应的目标语音之间的F0 RMSE.
F0 RMSE的计算公式表示如下：

F0 RMSE =  
1
M∑

i = 1

M

(F0 i - F′0i )2 （18）
其中，F0 i 和 F′0i 分别表示目标说话人语音和对应的转

换后语音的第 i帧的基音频率，M表示语音总帧数 .
实验分为三部分，第一部分为选择最佳的损失权

重，包括转换不变损失权重、周期一致损失权重和表示

损失权重 . 第二部分测试任意说话人（训练集外）之间

语音转换的性能，并与基线系统模型进行性能对照 . 第

三部分为DERS-VC多对多（训练集内）语音转换评测 .
各个测试都分别包括女声转换到女声（F2F）、男声转换

到男声（M2M）、女声转换到男声（F2M）和男声转换到

女声（M2F）4种情况 .
实验第一部分首先确定公式（16）总体损失函数中

各个损失的权重，以便选定最优参数并进行模型训练 .
实验随机选用 VCC2018数据集中 4组平行语音数据进

行测试，包括两组男声和两组女声，每组包括 50 条语

音 . 在 4 种不同转换情形下进行平行语音转换并确定

损失权重 . 当仅考虑转换不变损失 λsame 影响时，即

λcycle = 0λSR = 0，转换语音与目标语音的 MCD 在 4 种转
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换情况下随 λsame 变化如表 1 所示 .  表中粗体数据表示

当前取值下MCD最小 .

根据表 1 数据可以发现，在 λsame = 0.4 时，4 种转换

情况下的 MCD 均为最低，即转换性能最好，故选取

λsame = 0.4.在 λsame = 0.4的前提下只考虑周期循环一致损

失的影响时，即 λSR = 0，转换语音与目标语音的MCD在

4种转换情况下随 λcycle 变化如表 2所示 . 表中粗体数据

表示当前取值下MCD最小 .

表 2 数据显示，在 λcycle = 0.5 时 4 种情况下 MCD 均

比其他情况时低，且与表 1最佳组对比时在F2F和M2F
情况下转换性能有所提升，在 M2M和 F2M的情况下转

换性能也保持在最佳值附近，故选取 λcycle = 0.5. 在当

λsame = 0.4λcycle = 0.5时，转换语音与目标语音的 MCD 在

4 种转换情况下随 λSR 变化如表 3 所示 . 表中粗体数据

表示当前取值下MCD最小 .

根据表 3 数据可以发现，当 λSR = 1.7 时在 4 种情况

下 MCD 均为最低，同时综合表 1、表 2 和表 3 的数据进

行对比可以发现，当在设置 λsame = 0.4λcycle = 0.5λSR = 1.7

时，M2M、F2M 情况下 MCD 均为最佳，且 F2F 和 M2F 情

况下 MCD 均保持在最佳值附近，综合来看，选取 λSR =
1.7.

在设置 λsame = 0.4λcycle = 0.5λSR = 1.7 后，实验第二

部分对DERS-VC和基线模型都使用相同的训练集进行

训练，并使用相同的测试集进行任意说话人之间的转

换性能测试 . 实验随机选取 VCC2018 测试数据集中 2
个男声和 2个女声，每个说话人包括 50个语音，4种转

换情形下转换语音的MCD对比如表 4所示，4种转换情

形下转换语音的F0 RMSE对比如表5所示 .

表 4 数据显示，DERS-VC 的 MCD 平均值相较于

AdaIN-VC 和 AGAIN-VC 分别提高了 0.787 和 0.385（即

7.91% 和 4.03%）. 从表 5 数据来看，F0 RMSE 平均值则

相较于 AdaIN-VC 和 AGAIN-VC 分别提高了 0.794 和

0.344. 这说明DERS-VC方法在任意说话人之间语音转

换方面取得了更好的性能 . 在跨性别语音转换中，

DERS-VC 的性能对比 AdaIN-VC 和 AGAIN-VC 则更有

优势，而在同性别语音转换中，DERS-VC的性能也都相

应有所提升 .
实验另外采用 PESQ 指标比较 DERS-VC 和基线系

统的语音合成质量作为客观指标之一［23］. PESQ综合音

频清晰度、音量、背景噪音音频中的可变延迟或滞后、

丢失、音频干扰 5 个方面进行打分，PESQ 评分值介于

-0.5到 4.5的分数，分数越高代表语音质量越好 . 同时

实验中将训练模型总时间除以模型训练步数记为时间

复杂度，通过时间复杂度比较 DERS-VC 与基线系统之

间的算法复杂情况 . PESQ和时间复杂度的实验数值对

比如表6所示 .
表6　DERS⁃VC与基线系统的PESQ和时间复杂度对比

对比系统

AdaIN-VC
AGAIN-VC

DERS-VC

PESQ
2.013
2.004
2.185

时间复杂度/s
0.304
0.177
0.465

表1　4种转换情形下 λsame的取值对MCD值的影响     单位:dB
λsame

0.2
0.3
0.4

0.5
0.6
0.7
1

F2F
9.202
9.271
9.074

9.093
9.220
9.163
9.228

M2M
8.354
8.467
8.191

8.265
8.764
8.394
8.454

F2M
8.866
8.724
8.635

8.651
8.972
8.803
8.863

M2F
9.633
9.677
9.427

9.476
9.673
9.534
9.576

表2　4种转换情形下 λcycle的取值对MCD值的影响     单位:dB
λcycle

0.2
0.3
0.4
0.5

0.6
1

1.5

F2F
9.147
9.276
9.217
9.037

9.184
9.161
9.217

M2M
8.383
8.391
8.294
8.265

8.403
8.551
8.796

F2M
8.783
8.728
8.676
8.592

8.728
8.992
9.172

M2F
9.587
9.651
9.569
9.475

9.562
9.794
9.819

表3　4种转换情形下 λSR的取值对MCD值的影响     单位:dB
λSR

1
1.4
1.5
1.6
1.7

2
2.5

F2F
9.240
9.151
9.198
9.136
9.074

9.259
9.283

M2M
8.299
8.471
8.309
8.273
8.187

8.383
8.412

F2M
8.751
8.821
8.694
8.735
8.574

8.797
8.654

M2F
9.774
9.664
9.564
9.560
9.474

9.602
9.648

表4　任意说话人之间语音转换时DERS⁃VC与基线系统的

MCD对比 单位:dB
对比系统

AdaIN-VC
AGAIN-VC

DERS-VC

F2F
10.250

9.706
9.365

M2M
9.174
8.786
8.611

F2M
9.901
9.426
8.882

M2F
10.423
10.223

9.745

Avg.
9.937
9.535
9.150

表5　任意说话人之间语音转换时DERS⁃VC与基线系统的

F0 RMSE对比 单位:Hz
对比系统

AdaIN-VC
AGAIN-VC

DERS-VC

F2F
50.504
49.375
48.378

M2M
38.578
38.041
37.786

F2M
37.829
37.289
37.178

M2F
47.851
48.256
48.244

Avg.
43.690
43.240
42.896
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从表 6可以看出，DERS-VC的 PESQ数值要优于基

线系统AdaIN-VC和AGAIN-VC，但总体上而言，三者的

PESQ 数值都不高 . DERS-VC 与 AdaIN-VC、AGAIN-VC
一样，都使用实例归一化对语音信号的内容信息和个

性特征进行解耦，分离出的内容信息中仍有少量泄漏

的说话人个性特征 . 其次，由于这三者都使用两阶段重

构语音信号的方法，即第一阶段将源语音的声学特征

转换为目标语音的声学特征，第二阶段使用声码器将

转换后的声学特征转换为语音信号 . 由于两阶段分开

训练，会造成转换模型预测的声学特征与声码器在训

练期间使用的来自真实语音的声学特征具有不同分

布 . 这些都会导致转换语音的质量下降，PESQ 数值偏

低 . 综合表 4、表 5和表 6数据，DERS-VC虽然在时间复

杂度上有所提高，但转换后的语音质量和相似度都有

更好的性能 .
为了更加直观地对DERS-VC和基线系统的性能进

行客观分析，实验采用梅尔频率倒谱系数（Mel Fre⁃
quency Cepstrum Coefficient，MFCC）匹配度作为另一项

评价指标［24］. 实验以相同源、目标语音作为转换对象，分

别从经过 AdaIN-VC、AGAIN-VC 和 DERS-VC 的转换语

音中提取相同帧的 MFCC特征参数 . 以转换后语音的

MFCC参数作为横坐标，对应的目标语音MFCC参数作为纵

坐标进行绘图 . 若转换语音与目标语音的MFCC参数有较

高匹配度，则两者之间的MFCC参数分布将趋向 45°线 .
DERS-VC和基线系统的MFCC参数匹配情况如图7所示 .

从图 7可以看出，DERS-VC 模型的转换语音与目

标语音的 MFCC 参数更靠近于 45°线，而基线模型的

分布相对分散，这一结果表明本文提出的 DERS-VC
模型转换的语音与目标语音更加匹配，MFCC 相似度

更高，在语音特征相似度方面明显优于其他各个基

准模型 .
在任意说话人之间语音转换实验中，通过去除

DERS-VC 中使用的损失函数进行消融实验，并对比

MCD和F0 RMSE结果，实验数值对比如表7所示 .
通过表 7数据可以得出，当使用完整的损失函数时

MCD和F0 RMSE都比删除其中任何一个损失函数好得

多，且当删除转换不变损失或周期一致损失时，转换性

能下降明显，这也说明在自重构过程中额外使用双重

交换过程模拟不同说话人之间语音转换的过程对于语

音表示的解耦能力有所提高，从而提升了语音转换的

性能，极大地改善了自重构过程中的解码器在训练阶

段与转换阶段的失配问题 .
实验第三部分使用训练集中的语音进行多对多语

音转换测试，实验随机选取VCTK训练数据集中 2个男

声和 2个女声，每个说话人包括 20个语音 . DERS-VC与

基线模型在多对多语音转换的 MCD、F0 RMSE和 PESQ

对比如表8所示 .
通过表 8 的数据可以发现，DERS-VC 相比于基线

模型在多对多语音转换情况下也都有更好的性能，

MCD 数值有大幅的下降，语音转换的质量也有提高 .

(a) AdaIN-VC的MFCC参数匹配图

(b) AGAIN-VC的MFCC参数匹配图

(c) DERS-VC的MFCC参数匹配图

图7　3种转换方法的MFCC参数匹配对比图

表7　DERS⁃VC消融实验中的MCD和F0 RMSE对比

对比不同损失

DERS-VC w/o same Loss
DERS-VC w/o Cycle Loss

DERS-VC w/o SR Loss
DERS-VC

MCD/dB
9.553
9.496
9.342
9.150

F0 RMSE/Hz
43.697
43.628
43.574
42.896
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总体来说，DERS-VC 模型不论是在任意说话人之间还

是多对多语音转换下，相比于基线模型，在 MCD、F0 
RMSE 和 PESQ 的客观指标下性能都有提高，改善了语

音转换效果 .
3. 3　主观评价

实验选用反映语音质量的平均意见分MOS对转换

语音进行主观评价和测试 . MOS 意见分将语音质量分

为 5个等级［25］，从低到高依次表示语音质量的提高，其

中1表示语音有较大失真，语音质量很差，2表示语音有

部分失真且难以听懂，3表示语音有少部分失真可以部

分听懂，4表示较少失真且语音大部分内容可以听懂，5
表示语音完全不失真，语音内容完全可以听懂 . 测试者

在实验环境下对转换语音进行打分，判断转换后语音

的质量 . 本文在 F2F、F2M、M2M、M2F 4 种转换情形下

进行MOS分评测，每种情况随机挑选 30条转换后的语

音，20名受试者对转换语音进行打分，MOS分值越高，

代表语音质量越好，任意说话人之间的语音转换实验

结果如图 8 所示，多对多语音转换实验结果如图 9
所示 .

通过图 8和图 9可以发现，不论是任意说话人之间

还是多对多语音转换实验中，DERS-VC 在 4 种情况下

的 MOS 都有所提升，可以反映出语音质量的提高 . 而

且在同性间语音转换时，DERS-VC取得了更高的MOS，
说明 DERS-VC 在同性间语音转换有着更好的性能，转

换语音有着更高的语音质量 . 在跨性别语音转换中，相

比于基线系统DERS-VC也有显著的提高 .
另外实验选用ABX来评测转换语音与目标语音的

相似度［25］. 测试者对源语音、目标语音和转换语音进行

试听，当转换语音与源语音接近时积 0分，当与目标语

音接近时积 1分，累计得出所有待测语音总分后除以测

试语音个数得到ABX分 . 实验分别对DERS-VC与基线

模型在四种不同情况下转换的语音进行 ABX 测试，每

种情况下随机挑选 30 条目标语音和相应的 30 条转换

后语音，20名受试者对转换语音打分，ABX 分值越高，

代表语音相似度越高 . 任意说话人之间的语音转换

实验结果如图 10 所示，多对多语音转换实验结果如

图 11所示 .

通过图 10和图 11可以发现，在任意说话人之间以

及多对多语音转换中，DERS-VC在 ABX 测试中都取得

了更高的评分 . 由于异性之间的说话人个性特征差异

图8　4种情形下任意说话人之间转换语音的MOS比较

图9　4种情形下多对多转换语音的MOS比较

图10　四种情形下任意说话人之间转换语音的ABX比较

图11　四种情形下多对多转换语音的ABX比较

表8　多对多语音转换DERS⁃VC与基线系统的性能对比

对比系统

AdaIN-VC
AGAIN-VC
DERS-VC

MCD/dB
9.829
9.120
9.062

F0 RMSE/Hz
45.679
45.774
44.391

PESQ
1.786
1.967
2.032
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明显，因此在跨性别转换时ABX分值更高，表示转换得

更加明显，DERS-VC 对比基线系统能取得更佳的转换

相似度 . 而在同性之间的语音转换相似度上，DERS-VC
也有较好的性能，说明该方法在低频到低频、高频到高

频的语音转换上表现更好 .
4　结论

论文提出了一种双重交换表示分离的语音转换方

法DERS-VC，该方法无需收集平行语料，可以实现任意

说话人之间的语音转换 . DERS-VC 的自重构训练采用

语音表示的双重交换和循环过程，引入转换不变损失

函数和周期一致损失函数来限制内容信息和说话人个

性特征不重叠，不仅解决了解码器失配导致的转换性

能下降的问题，也改善了解耦过程中内容信息和说话

人个性特征重叠或丢失的问题 . 同时在自重构过程中

引入表示损失函数，使转换语音更好地保留源语音中

内容信息和目标语音中的说话人特征，提高了转换语

音的质量 . 主观和客观实验结果都表明DERS-VC方法

在任意说话人之间和多对多语音转换性能上都有显著

的提升，说明 DERS-VC 方法有效地提升了转换的整体

性能，提高了转换语音的相似度和自然度 .
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