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基于双因子高斯过程动态模型的声道谱转换方法

孙新建 1 张雄伟 2 杨吉斌 2 曹铁勇 2 钟新毅 1

摘 要 针对作者已经提出的双因子高斯过程隐变量模型 (Two-factor Gaussian process latent variable model, TF-GPLVM)

用于语音转换时未考虑语音的动态特征, 并且模型训练时需要估计的参数较多的问题, 提出引入隐马尔科夫模型 (Hidden

Markov model, HMM) 对语音动态特征进行建模, 并利用 HMM 隐状态对各帧语音进行关于语义内容的概率软分类, 建立了

分离精度更高、运算负荷较小的双因子高斯过程动态模型 (Two-factor Gaussian process dynamic model, TF-GPDM). 基于

此模型, 设计了一种全新的基于说话人特征替换的语音声道谱转换方案. 主、客观实验结果表明, 无论是与传统的统计映射和

频率弯折转换方法相比, 还是与双因子高斯过程隐变量模型方法相比, 本文方法都获得了语音质量和转换相似度的提升, 以及

两项性能的更佳平衡.
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Vocal Tract Spectrum Conversion Using a Two-factor

Gaussian Process Dynamic Model
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Abstract We developed in a previous work a two-factor Gaussian process latent variable model (TF-GPLVM) to perform

spectral conversion using a strategy of speaker characteristics replacement. Despite its improved performance compared

with traditional mapping-based methods, the model suffers from two drawbacks: 1) it cannot capture the speech dynamical

characteristics, and 2) there is a large number of parameters to estimate. To overcome these two drawbacks, we propose

in this paper to combine TF-GPLVM with hidden Markov model (HMM), and develop an enhanced two-factor Gaussian

process dynamic model (TF-GPDM). In the model, the speech dynamics are modeled by state transition probability of

HMM, meanwhile speech frames are categorized into a limited number of phonetic content classes using HMM states.

Both subjective and objective evaluations show that, compared with both traditional mapping-based methods, such as

Gaussian mixture model (GMM) and FW, and TF-GPLVM based one, the proposed TF-GPDM not only improves the

speech quality and identity similarity, but also reaches a better compromise between the two dimensions.

Key words Vocal tract spectrum conversion, Gaussian process latent variable model (GPLVM), two-factor model,

hidden Markov model (HMM), speech dynamical characteristics
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语音转换 (Voice conversion, VC) 是在保持语
义内容信息不变的前提下, 通过改变语音中源说话
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人声音特征, 使之具有目标说话人声音特征的处理
技术[1]. 语音转换在个性化人机交互、信息安全、多
媒体娱乐等领域有广泛的应用前景. 例如, 将语音转
换和文语转换 (Text-to-speech, TTS) 技术相结合,
可以实现个性化的语音生成系统; 通过语音转换来
模仿特定人的声音, 可以实现语音伪装和突破说话
人识别准入系统; 通过语音转换还可以再现历史人
物演讲和电影配音等.

由于语音的声道谱充分体现了说话人声音特

征[2], 因此现有语音转换研究主要集中在对声道谱
的建模和转换上. 目前, 国内外学者对声道谱转换研
究普遍采用参数映射. 其基本思路是在统一的语音
分解 –合成模型下, 首先提取语音声道谱特征参数,
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然后通过训练寻找源说话人和目标说话人声道谱

之间的映射关系, 最后利用这种映射关系实现输
入语音到目标语音的转换. 典型方法包括: 码书映
射 (Codebook mapping)[3−4]、人工神经网络 (Ar-
tificial neural network, ANN)[5−7]、概率统计映射

(Probabilistic statistical mapping)[8−14]、频率弯折

(Frequency warping, FW)[15−18]. 其中, 基于共振
峰的分段线性频率弯折[17] 和基于联合高斯混合模

型 (Gaussian mixture model, GMM)的统计映射[9]

被公认为性能最好而被普遍采用. FW 通过改变频

率尺度对不同说话人的声道谱进行映射匹配, 这种
方法对频谱结构的破坏小, 转换后的语音自然度保
持好, 但是由于频谱幅度调整受限, 因此转换相似度
不高. GMM 方法利用软分类实现说话人声道谱之

间的连续映射, 在转换相似度上取得较好性能, 但由
于过平滑问题, 转换后声道谱细节信息丢失严重, 导
致语音质量下降明显. 通过以上分析, FW 和 GMM
在声道谱转换性能上各有利弊, 语音质量和转换相
似度难以兼顾[17, 19]. 针对这一问题, 国内外学者也
提出了许多改进方法. 例如, Toda 等把 FW 变换后

的声道谱加入经 GMM 和 FW 变换后的声道谱差

值, 一方面克服 GMM 的过平滑问题, 另一方面调
整 FW 的谱能量, 使得转换后语音更贴近目标说话
人[20]; Erro等对经过GMM软分类的声道谱空间实
行 FW 变换, 并将变换后的频谱进行能量滤波, 这
样在基本保持和 GMM 方法一样的转换相似度前提
下, 语音质量获得明显提升[19]. 以上融合方法虽然
一定程度上提高了语音转换的综合性能, 但没有根
本解决由于映射带来的语音质量和转换相似度之间

的矛盾.
最近关于语音感知的研究表明, 人类的听觉感

知系统对语音中的说话人特征和语义内容实际是

分离表示和处理的[21−23]. 依据此理论, 有学者抛开
传统的映射思路, 从说话人特征和语义内容分离角
度研究声道谱转换. 2009 年, Popa 等利用双线性
模型 (Bilinear model, BLM) 把声道谱分解成表示
个人特征的形式参数和承载语义信息的内容参数,
并用外推法 (Extrapolation) 实现了一种语音转换
方案, 实验结果表明这种方法与 GMM 方法相比具
有更好的鲁棒性[24]. 同年, 徐宁等利用状态空间模
型 (State-space model, SSM) 对语音声道谱进行建
模, 把谱参数分解为状态序列和测量矩阵, 并认为
状态序列承载了不同说话人发相同音时声道谱的共

性信息, 而测量矩阵表征了说话人之间的差异性信
息, 基于此思路提出了一种基于矩阵替换的声道谱
转换方法, 这种方法在语音质量和转换相似度上都
比 GMM 方法有所提升[25].

然而, BLM 和 SSM 在描述说话人特征和语义

内容之间的相互作用时都利用线性关系, 模型建立
相对简单. 为提高建模精度, 作者利用包含两个隐变
量的高斯过程隐变量模型, 即双因子高斯过程隐变
量模型 (Two-factor Gaussian process latent vari-
able model, TF-GPLVM) 对语音的说话人特征和
语义内容进行建模, 利用高斯过程核函数描述两者
之间复杂的相互作用, 并利用说话人特征替换进行
语音转换实验, 取得了较好的转换效果[26]. 但是,
TF-GPLVM 模型未考虑语音前后帧的时间相关性,
并且模型训练时需要估计的参数较多, 针对这两个
问题, 本文提出通过引入 HMM 对语音的动态特征

进行建模, 并利用 HMM 软分类方法减少模型的语

义内容参数数量, 提出了一种模型精度更高、计算负
荷更小的用于说话人特征和语义内容建模的双因子

高斯过程动态模型 (Two-factor Gaussian process
dynamic model, TF-GPDM). 在模型训练基础上,
本文利用说话人特征替换实现了一种全新的声道谱

转换方法. 主、客观实验结果表明: 无论与传统的
GMM 和 FW 映射方法相比, 还是与 TF-GPLVM
语音转换方法相比, 本文提出的 TF-GPDM 语音转
换方法都获得了更高的语音质量和转换相似度, 以
及两种转换指标的更佳平衡, 语音转换综合性能明
显提升.

1 语音的双因子高斯过程隐变量模型

高斯过程隐变量模型 (Gaussian process latent
variable model, GPLVM) 是近年来新兴的一种数
据降维工具, 能有效地过滤数据间的误差和个体差
异. 若 Y = [yyy1, · · · , yyyt, · · · , yyyT ] 表示观测到的数据,
yyyt ∈ RD, X = [xxx1, · · · ,xxxt, · · · ,xxxT ] 表示 Y 对应的

隐含变量, xxxt ∈ Rq, 且 q ¿ D, 则隐变量空间到观
测数据空间的映射可以表示为

yyyt = g (xxxt;W ) + ηηηt =
∑

i

wwwiφi (xxxt) + ηηηt (1)

其中, W = [www1,www2, · · ·] 是函数 g 的参数矩阵, wwwi ∈
RD; φi 是一组基函数, 用来描述非线性运算; ηηηt ∈
RD 代表误差, 且 ηηηt ∼ N(0, β−1I), β−1 代表误差

方差. 对于 GPLVM 而言, 从所有的隐变量到观测
数据的每一维建立映射时都设有一个高斯过程先验,
即W 的行向量服从高斯分布: Wd,: ∼ N(0, I)[27].
为了适应对语音中说话人特征和语义内容建

模需要, 我们在 GPLVM 中再引入一个隐变量对数
据间的个体差异进行建模, 得到了 TF-GPLVM 模

型[26], 其数学描述如下:

yyyt =
∑

j

ψj (aaa) gj (xxxt;Wj) + ηηηt =
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∑
i,j

ψj (aaa)wwwijφi (xxxt) + ηηηt (2)

式 (2) 中, yyyt 表示第 t 帧语音观测数据, 本文采用
14 维的线谱频率参数 (Line spectral frequencies,
LSF); aaa ∈ Rp 代表说话人特征; xxxt ∈ Rq 代表第 t

帧的语义内容; ψj 是一组对应于说话人特征的基函

数; 其他符号定义与式 (1) 相同, 另外假设Wj 之间

相互独立. 实际上, 式 (2) 可以理解为语义内容在不
同说话人特征条件下到语音观测数据的映射, 它描
述了说话人特征与语义内容之间的相互作用. 注意
到, 如果式 (2) 中的基函数 φi 和 ψj 都为线性, 则
式 (2) 变为在概率意义下的双线性模型, 因此 TF-
GPLVM 模型可以认为是双线性模型在概率意义下
的非线性拓展.
如果一个语音集包含 S 名说话人, 且每名说话

人的发音内容相同, 时间对准后语音观测数据为 Y

= [Y 1 · · · Y s · · · Y S], 其中 Y s = [yyys
1 · · · yyys

t

· · · yyys
T ]. 利用 TF-GPLVM 对 Y 中包含的说话人

特征和语义内容建模时, 一个合理假设是同一说话
人各帧语音的说话人特征参数固定, 而不同说话人
时间对准后的各帧语音具有相同的语义内容. 因此,
Y 中的说话人特征参数共有 S 个, 构成特征集 A =
{aaa1 · · · aaaS}, 语义内容参数共有 T 个, 构成内容集
X = {xxx1 · · · xxxT}, Y 包含的语音数据总数为 S ×
T = N . 根据式 (2) 建立的双因子高斯过程映射, Y

的似然函数表示为

p (Y |A,X ,Ω,Θ) =

|Ω|N

(2π)
DN
2 |KY |

D
2

exp
[
−1

2
tr

(
Ω2Y KY

−1Y T
)]

(3)

式 (3) 中, KY 为N ×N 的核矩阵, 矩阵中的元素由
式 (4) 表示的核函数计算, 尺度参数 Ω = diag{ω1,
ω2, · · · , ωD} 用来描述语音数据的各维方差, Θ 是
与核矩阵KY 相关的参数集.

kY (aaa,aaa′;xxx,xxx′) =

ψψψ(aaa)Tψψψ (aaa′)φφφ(xxx)Tφφφ (xxx′) + β−1δaaa,aaa′;xxx,xxx′ (4)

式 (4) 中, ψψψ (aaa) = [ψ1 (aaa) , ψ2 (aaa), · · · ]T, φφφ (xxx) =
[φ1 (xxx), φ2 (xxx), · · · ]T; aaa和 aaa′ 来自说话人特征集A,
xxx 和 xxx′ 来自语义内容集 X ; δaaa,aaa′;xxx,xxx′ 是 Kronecker
delta 函数, 当 aaa = aaa′ 且 xxx = xxx′ 时取值为 1, 其他为
0. 由式 (4) 可以看出, 核函数 kY 的选择与基函数ψψψ

和 φφφ 的形式密切相关, 因此我们可以灵活选择不同
核函数以适应实际建模需求.

2 语音的双因子高斯过程动态模型

2.1 TF-GPLVM存在的问题

利用 TF-GPLVM 对语音的说话人特征和语义
内容进行建模时, 存在一个明显缺陷是处理的语音
数据在时间上是独立的, 忽略了语音前后帧之间的
时间相关信息, 而这种信息对于处理语音这样的时
序信号来讲非常重要[28]. 图 1 将一段目标语音和
TF-GPLVM 方法转换后语音的第 4 阶Mel 倒谱系
数的时间变化轨迹描绘出来. 从图中可以发现, 转换
后语音特征参数与自然语音相比, 两者的变化趋势
基本一致, 但是从短时细节来看, 目标语音表现的比
较平滑自然, 而 TF-GPLVM 转换语音抖动较多, 另
外两个轨迹的局部特征也表现出较大的差异性. 引
起这种差异的主要原因就是 TF-GPLVM 进行语音
转换时, 没有考虑语音前后帧的时间相关性, 参数
轨迹在较小的时间范围内波动较大. 实际上, 科研人
员在研究基于映射的语音转换时就已经发现考虑语

音动态特征对提升语音转换效果, 尤其是语音质量,
作用非常明显, 先后提出了利用语音前后帧差分特
征[10] 和 HMM 模型[29] 等多种适用于语音转换的语

音动态特征建模方法. 另外, TF-GPLVM 模型建立
时有一个前提假设是所有说话人时间对准后不同时

间点的语音帧被 “硬” 归于不同的语义内容, 这样模
型中的语义内容参数数量与每名说话人的语音帧数

相同, 因此模型训练时需要估计的参数数量过多, 导
致算法效率很低.

图 1 目标语音和 TF-GPLVM 转换语音参数轨迹对比

Fig. 1 An example of TF-GPLVM converted and natural

target parameter trajectories

2.2 TF-GPDM模型描述

为解决上节提出的 TF-GPLVM 存在的问题,
并且考虑到 HMM 模型是利用隐状态序列对语音

进行建模, 而 TF-GPLVM 模型也在隐空间描述说

话人特征和语义内容, 两者在处理语音时具有一定



6期 孙新建等: 基于双因子高斯过程动态模型的声道谱转换方法 1201

的相似性. 因此, 本文将在利用 TF-GPLVM 进行

说话人特征和语义内容建模时引入 HMM 来描述语
音的动态特征, 并认为 HMM 的每个隐状态对应一

类语义内容, 进而利用每帧语音所处隐状态的后验
概率对语音进行概率软分类, 以此建立了用于说话
人特征和语义内容建模的双因子高斯过程动态模型

(TF-GPDM), 其数学描述如下式所示:

yyyt =
Q∑

q=1

γq (t)
∑
i,j

ψj (aaa)wwwijφi (xxxq) + ηηηt (5)

其中, Q 表示 HMM 隐状态数量, γq (t) 表示第 t 帧

语音属于第 q 类语音的分类系数, 它在数值上等于
第 t 帧语音处于状态 λq 时的后验概率, 由式 (6) 计
算[30], 且

∑Q

q=1 γq (t) = 1, xxxq 代表第 q 类语音的语

义内容参数, 其他符号的定义与式 (2) 一致.

γq (t) = p (λq (t) |Y s) =
αq (t) βq (t)

Q∑
i=1

αi (t) βi (t)
(6)

式 (6) 中, αq (t) 表示第 t 帧语音处于状态 λq 条件

下 HMM 产生部分观察序列 {yyys
1, yyy

s
2, · · · , yyys

t} 的
概率, 称为前向概率; βq (t) 表示第 t 帧语音处于状

态 λq 条件下 HMM 产生部分观察序列 {yyys
t, yyy

s
t+1,

· · · , yyys
T} 的概率, 称为后向概率. 两种概率的计算

可参见文献 [30].

为更直观表达利用 TF-GPLVM 和 TF-GPDM
两种模型对语音说话人特征和语义内容建模的区别,
我们将它们的实现框图在图 2 中表示出来. 其中,
图 2 (a) 是 TF-GPLVM, 图 2 (b) 是 TF-GPDM. 通
过对两幅图的比较可以发现, 两种模型最大的区别
是 TF-GPDM 通过 HMM 考虑了语音各帧的时序

信息, 而 TF-GPLVM 对数据的处理是相对独立的.
另外, 两种模型包含的语义内容参数的数量也不相
同, TF-GPLVM 的语义内容数量与语音序列包含

的语音帧数目相同, 而 TF-GPDM 的语义内容数量
与 HMM 的状态数一致.

2.3 TF-GPDM模型训练

TF-GPDM 模型训练用的语音数据与第 1 节相
同, 都为 Y . 通过第 2.2 节分析, 利用 TF-GPDM
对语音说话人特征和语义内容建模时, 语音的动态
特征和分类信息都通过 γq (t) 体现出来, 因此需要
首先建立语音的 HMM 模型, 然后利用式 (6) 求出
γq (t). 为确保相同时刻不同说话人的语音具有相同
的语义内容, 我们把经过时间对准后的不同说话人
的 LSF 参数合并成一个向量作为训练样本, 即: yyyt

= [(yyy1
t )

T · · · (yyys
t)

T · · · (yyyS
t )T]T, 进行联合隐马尔科

夫模型 (Joint-HMM) 训练[29].

图 2 语音的双因子高斯过程隐变量模型和双因子高斯过程

动态模型实现框图

Fig. 2 Speech sequence graphical models of

TF-GPLVM and TF-GPDM

Joint-HMM 模型训练完后, TF-GPDM 利用

HMM 隐状态把语音帧进行关于语义内容的软分类,
并假设相同类的语音对应同一个语义内容参数. 如
果设定 HMM 隐状态数为 Q, 则 Y 中的语义内容集

变为 X = {xxx1 · · · xxxQ}. 这时 Y 的似然概率仍用

式 (3) 表示, 但其中核矩阵 KY 中的元素变由式 (7)
计算 (推导过程见附录 A):

k (aaa,aaa′; t, t′) =

ψψψT(aaa)ψψψ (aaa′)
[
γγγT(t)Σγγγ (t′)

]
+ β−1δaaa,aaa′;t,t′ (7)

式 (7) 中, t 和 t′ 代表语音序列的不同时刻, 且

γγγ (t) = [γ1 (t) , · · · , γQ (t)]T (8)

Σ =




φφφT(xxx1)
...

φφφT(xxxQ)




[
φφφ (xxx1) · · · φφφ (xxxQ)

]
(9)

训练 TF-GPDM 需要确立的参数包括说话人

特征参数 A = {aaa1, · · · , aaaS}、语义内容参数 X =
{xxx1, · · · , xxxQ}、尺度参数 Ω 以及核矩阵中的参数
Θ. 采用的方法是最大似然条件下的尺度共轭梯度
(Scale conjugate gradient, SCG) 数值优化算法[31].



1202 自 动 化 学 报 40卷

3 基于 TF-GPDM的语音声道谱转换方案

3.1 转换方案描述

在 TF-GPDM 模型建立基础上, 我们采用目标
说话人特征替换方式实现了一种全新的语音声道谱

转换方案, 实现框图如图 3 所示. 具体的方法流程描
述如下:

p
(
Y Out|aaaTgtX , Y

)
=

|Ω|T∗

(2π)
DT∗

2 |KY Out |D
2

×

exp

{
− 1

2
tr

[
Ω2

(
Y Out − Y KY

−1U
)×

K−1
Y Out

(
Y Out − Y KY

−1U
)T

]}
(10)

步骤 1. 录制包括源说话人和目标说话人在内
的共 S 名说话人平行语音库, 在语音分析和时间对
准基础上, 提取每帧语音声道谱的 LSF 参数, 建立
模型训练用的语音样本 Y , 假设时间对齐后每名说
话人包含的语音帧数为 T , 则训练数据总数为 S ×
T = N .
步骤 2. 利用 Y 进行联合 HMM 训练, 得到多

名说话人的联合 HMM 模型.
步骤 3. 利用联合 HMM 对训练语音进行软

分类, 在此基础上利用第 2.3 节方法训练 Y 的 TF-
GPDM 模型, 得到目标说话人特征参数 aaaTgt 和语

义内容参数 X = {xxx1, · · · ,xxxQ}, 以及模型参数 Θ.
这里需要说明, TF-GPLVM 模型由于把各语音帧

“硬” 归于不同的语义内容来处理, 因此需要估计

的语义内容参数和语音帧数相同, 都为 T , 而 TF-
GPDM 需要估计的语义内容参数为 Q, 一般情况下
Q ¿ T , 因此, 与TF-GPLVM相比, TF-GPDM需
要估计的参数数量大幅减少, 计算效率明显提升.
步骤 4. 利用联合 HMM 得到源说话人的

HMM 模型[30], 再利用此模型对输入语音 Y In =
[yyySrc

1 , · · · , yyySrc
τ , · · · , yyySrc

T∗ ] 进行软分类.
步骤 5. 在步骤 4 对输入语音进行软分类的基

础上, 利用 aaaTgt 和 X = {xxx1, · · · ,xxxQ} 重构出转换语
音的声道谱参数序列 Y Out = [yyyTgt

1 , · · · , yyyTgt
τ , · · · ,

yyyTgt
T∗ ].

3.2 声道谱重构

本节讨论在图 3 转换阶段如何利用说话人特征
和语义内容重构出语音声道谱参数. 在 TF-GPDM
已经建立, 并且目标说话人特征 aaaTgt 和分类后的语

义内容 X 已经确定的情况下, 转换后语音声道谱序
列 Y Out 的后验概率仍是高斯的, 其密度函数如式
(10) 所示. 因此, Y Out 的估值可以用其均值表示,
即

Ŷ Out = E(Y Out) = Y KY
−1U (11)

其中, U 是一个大小为 N × T ∗ 的矩阵, 矩阵中的元
素利用下式求出:

k (aaaTgt , aaas; τ, t) = ψψψT(aaaTgt)ψψψ (aaas)
[
γγγ∗T(τ)Σγγγ (t)

]

(12)
其中, aaas ∈ A, γγγ∗ (τ) =

[
γ∗1 (τ) , · · · , γ∗Q (τ)

]T
是输

入语音声道谱序列 Y In 在 τ 时刻的软分类系数向

量.

图 3 基于 TF-GPDM 模型的声道谱转换实现框图

Fig. 3 Block diagram of vocal tract spectral conversion using a TF-GPDM
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4 实验结果及分析

为了评价本文提出的基于 TF-GPDM 的语音

声道谱转换方法, 我们对其性能分别进行了主客观
测试, 并与 TF-GPLVM、GMM、FW 等方法进行

了比较.

4.1 实验设置

实验语音选自CMU的ARCTIC语音库[32],包
含 3 名说话人 (bdl、clb 和 slt), 每名说话人共 120
句话, 且语句内容相同. 实验时, 设定 bdl 为源说话
人, slt 为目标说话人, 每名说话人的 70 句语音用
于训练, 剩下 50 句用于测试. 所有语音利用谐波随
机噪声模型 (Harmonic stochastic model, HSM)[33]

进行分析, 每帧语音利用 14 阶的 LSF 参数进行表
示, 其中浊音帧的 LSF 参数由谐波谱转换得到, 清
音帧的 LSF 参数由随机成分 LPC 谱转换得到. 进
行时间对准时, 统一以 bdl 的语音为基准.
利用 TF-GPDM 对语音建模时, 说话人特征和

语义内容参数统一设置为 3 维向量, HMM 模型状

态数设置为 32, 每个状态的发射概率是单高斯的,
核函数中说话人特征部分采用线性, 而语义内容部
分采用径向基的形式, 即

ψψψ(aaa)Tψψψ (aaa′) = aaaTaaa′ (13)

φφφ(xxx)Tφφφ (xxx′) = exp
(
−α

2
‖xxx− xxx′‖2

)
(14)

其中, α 是径向基宽度参数. 基于 GMM 的映射转

换采用文献 [9] 提出的方案, 稍作改变的是把 3 名说
话人的 LSF 参数进行联合用于 GMM 训练, 高斯成
分设置为 32 个 (GMM-32). 基于 FW 的映射转换

采用文献 [17] 提出的共振峰映射方案, 用一个线性
分段频率弯折函数对每帧输入语音的频谱进行映射.
另外, 进行主观评价时, 需要合成出转换后的语

音波形, 以上所有语音转换方法只针对浊音帧进行
转换, 对清音帧不作转换处理. 浊音帧中的随机成分
统一采用谐波谱和随机成分 LPC 谱的联合 GMM
概率密度方法进行预测[19]. 假设 GMM 共有 m 个

高斯成分, 且第 i 个成分的分布为
[

yyy

eee

]
∼ N

([
µµµyyy

i

µµµeee
i

]
,

[
Σyyyyyy

i Σyyyeee
i

Σeeeyyy
i Σeeeeee

i

])
(15)

则随机成分的预测函数如下式所示:

êee =
m∑

i=1

pi (yyy) ·
[
µµµeee

i + Σeeeyyy
i (Σyyyyyy

i )−1 (yyy −µµµyyy
i )

]
(16)

其中, pi (yyy) 表示谐波谱在第 i 个高斯成分条件下的

后验概率. 对于韵律变换统一采用基频的线性对数

映射实现, 如下式所示:

log f0
′ = µTgt

log f0
+

σTgt
log f0

σSrc
log f0

(
log f0 − µSrc

log f0

)
(17)

其中, f0
′ 和 f0 分别代表转换后的基频和源说话人

基频, µTgt
log f0

和 µSrc
log f0

分别代表目标说话人和源说

话人基频对数的均值, σTgt
log f0

和 σSrc
log f0

分别代表目标

说话人和源说话人基频对数的方差.

4.2 客观实验结果及分析

本实验利用两种指标对声道谱转换结果进行客

观评价. 第一种是估计转换后的声道谱和目标声道
谱之间均方差 (Mean squared error, MSE), 它在一
定程度上反映了声道谱的整体转换精度, 用式 (18)
进行计算:

MSE (ŝss, sss) =

1
T

T∑
t=1

‖ŝss (t)− sss (t)‖2

1
T

T∑
t=1

‖sss (t)‖2

(18)

其中, ŝss 和 sss 分别表示转换后的声道谱和目标声道谱

参数向量, T 表示语音帧数, 本实验只考虑浊音帧.
第二种是计算转换后语音数据的方差和目标语音数

据的方差之间的平均比率 (Variance ration, VR),
它能反映转换后语音声道谱动态变化和细节特征情

况, 用式 (19) 计算[18].

VR =
1
D

D∑
d=1

(
σŝss(d)
σsss(d)

)2

(19)

其中, σŝss (d) 和 σsss (d) 分别表示转换后和目标声道
谱向量的第 d 维数据的标准偏差.
图 4 反映的是四种声道谱转换方法的 MSE 结

果. 从全局看, 首先, 四种转换方法的性能与训练
数据的多少有直接关系, 其 MSE 都随着训练语句
的增加而减小. 其次, 基于说话人特征和语义内容
建模的转换方法提供的 MSE 曲线的变化趋势比映
射方法平缓, 这说明前者的转换性能对训练数据的
大小相对不敏感; 最后, 基于说话人特征和语义内
容建模的方法提供的 MSE 结果整体上优于映射方
法, 这说明前者对声道谱转换的精度得到提升. 从
局部看, 当训练语句数较少时, TF-GPLVM 和 TF-
GPDM 的性能都不高, 前者略优于后者, 这主要因
为在 TF-GPDM 建模中, 需要训练 HMM 模型, 较
少的训练语句会造成 HMM 模型性能变差, 进而影
响 TF-G-PDM 的建模精度; 随着训练语句的增多,
TF-GPDM 性能迅速提升, 并超过 TF-GPLVM, 主
要原因是前者利用 HMM 考虑了语音的动态特征,
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而 HMM 也随着训练语句增多性能得到改善, 进而
提高了对语音说话人特征和语义内容的建模精度.

图 4 四种声道谱转换方法的MSE 结果

Fig. 4 Results of MSE on four different conversion

methods

图 5 给出了四种声道谱转换方法以及自然语音
的 VR 结果, 训练语句为 70 句. VR 反映的是语
音声道谱数据的动态变化情况, 相比于 MSE, 它从
自然度上反映语音的转换效果[18]. 理想情况下的
VR 值为 1, 说明转换后的声道谱数据没有受到损
坏, 可以得到完全自然的转换语音. VR 值越小说
明语音数据的方差越小, 语音越不自然. 从比较结
果可以看出: GMM 方法表现最差, 说明转换后语
音不自然, 主要原因是概率统计模型带来的过平滑
问题; FW 方法 VR 性能较好, 因为其只改变了共
振峰的位置, 而保持了声道谱的幅度; TF-GPLVM
和 TF-GPDM 方法也具有较好保持语音自然度的

能力; 进一步, TF-GPLVM 方法的 VR 值略高于
TF-GPDM, 可能因为后者利用 HMM 对语音动态

特征建模的同时, 由于软分类原因, 计算式 (11) 中
的 U 矩阵时也会带来一定的过平滑问题.

4.3 主观实验结果及分析

主观评价包括语音质量和说话人相似度两种听

力测试, 共 24 人参加, 训练语句 70 句. 首先, 利
用 MOS (Mean opinion score) 评分方法对转换后
的语音质量进行评测, 实验结果如表 1 第 2 栏所示.
然后, 仍然利用MOS 评分规则对给出的 “转换 –目
标” 语句的说话人特征进行相似度打分[19], 实验结
果如表 1 第 3 栏所示. 表 1 同时给出了源语音和目
标语音的主观评价结果. 从表 1 可以看出, FW 在

语音质量这一指标上表现最好, GMM 方法最差, 本
文提出的 TF-GPDM 方法性能接近 FW. 而在转换
相似度指标上, FW 方法明显劣于其他方法, GMM
和TF-GPDM两种方法表现优异.进一步可以看出,

TF-GPDM 在语音质量和转换相似度两项指标上都
超过 TF-GPLVM, 再次验证了对语音说话人特征和
语义内容建模时需要考虑帧间动态特征的必要性.

图 5 四种声道谱转换方法以及理想情况的 VR 结果

Fig. 5 Comparison results of VR on four different

conversion methods and real speech

表 1 不同转换方法的主观评价结果 (95% 置信区间)

Table 1 Subjective evaluation results on different

conversion methods (at 95% of confidence intervals)

语音质量 转换相似度

源语音 4.37 ± 0.04 1.67 ± 0.03

目标语音 4.29 ± 0.03 4.87 ± 0.02

GMM-32 2.27 ± 0.04 3.43 ± 0.03

FW 3.64 ± 0.02 1.87 ± 0.05

TF-GPLVM 2.74 ± 0.03 3.21 ± 0.02

TF-GPDM 2.98 ± 0.03 3.47 ± 0.02

图 6 “语音质量 –转换相似度” 实验结果

Fig. 6 Results of performance balance plotted

according to quality versus similarity
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由于实验对语音质量和说话人相似度的评测都

采用 5 级MOS 分, 两项性能指标的评分尺度相同.
为了更直观地比较各种方法的综合性能, 我们将语
音质量 –转换相似度两个评价结果作为坐标标识在
图 6 上. 坐标的相对位置反映了语音转换性能的
优劣, 越靠近坐标 (5, 5) 并且距离 (1, 1) 到 (5, 5)
对角线近的位置综合性能越好. 从图 5 可以看出,
相比于映射方法, 基于说话人特征和语义内容建模
的方法, 尤其是本文提出的考虑了语音动态特性的
TF-GPDM, 更能兼顾语音质量和转换相似度两项
指标, 综合性能更优.

5 结论

本文抛开传统的声道谱参数映射思路, 从说话
人特征和语义内容分离角度并利用说话人特征替换

方式研究语音转换. 首先, 针对 TF-GPLVM 模型对
说话人特征和语义内容建模时未考虑语音动态特征

并且算法效率低的问题, 引入 HMM 模型描述语音

动态特征信息, 并利用 HMM 隐状态对声道谱参数

进行关于语义内容的软分类, 提出了 TF-GPDM 模
型. 然后, 利用一个包含多名说话人的平行语音集进
行模型训练, 获得语音声道谱的说话人特征参数和
语义内容参数. 接着, 在对输入语音进行 HMM 软

分类基础上, 利用说话人特征替换实现了一种全新
的声道谱转换方案. 最后, 本文对所提方法进行了主
客观评价, 并和其他转换方法进行了性能比较. 实验
结果表明, 与传统的映射转换方法相比, 本文方法不
仅提高了语音质量和说话人相似度, 而且使这两项
指标表现更加均衡; 与 TF-GPLVM 转换方法相比,
TF-GPDM 也显示出了更优的综合转换性能.
本文对语音说话人特征和语义内容参数的维数

以及描述两者之间相互作用的核函数都已固定, 实
际上这两者的选择对语音建模精度影响很大. 另外,
本文对 HMM 的状态数设定为 32, 即对语音的内容
分了 32 类, 其实这也是一个对实验结果存在较大影
响的参数. 由于篇幅有限, 以上问题都未涉及, 值得
我们进一步研究.

附录

由于 yyyt 的每一维都对应相同的高斯过程映射, 这里只

考虑其中一维的情况. 假设 yt 表示 yyyt 中的某一维, 式 (2) 中

的向量 wwwij 也相应改为标量 wij . 令 wwwj = [w1j , w2j , · · ·]T,

且wwwj ∼ N(0, I), 得到:

k
(
aaa,aaa′; t, t′

)
= E(ytyt′) =

E

[ (
Q∑

q=1

γq (t)
∑
i,j

ψj (aaa) wijφi (xxxq) + ηt

)
×

(
Q∑

q=1

γq

(
t′

) ∑
i,j

ψj

(
aaa′

)
wijφi (xxxq) + ηt′

) ]
=

E

[(
Q∑

q=1

γq (t)
∑

j

ψj (aaa)
(
wwwj

Tφφφ (xxxq)
)

+ ηt

)
×

(
Q∑

q=1

γq

(
t′

) ∑
j

ψj

(
aaa′

) (
wwwj

Tφφφ (xxxq)
)

+ ηt′

)]
=

E

[ [
Q∑

q=1

γq (t)
∑

j

ψj (aaa)
(
wwwj

Tφφφ (xxxq)
)]

×
[

Q∑
q=1

γq

(
t′

) ∑
j

ψj

(
aaa′

) (
wwwj

Tφφφ (xxxq)
)] ]

+

E(ηtηt′) =

Q∑
q=1

γq (t)

Q∑
p=1

γp

(
t′

)×

E

[∑
j

ψj (aaa)
(
wwwj

Tφφφ (xxxq)
) ∑

l

ψl

(
aaa′

) (
wwwl

Tφφφ (xxxp)
)]

+

E (ηtηt′) =

Q∑
q=1

γq (t)

Q∑
p=1

γp

(
t′

) ∑
j

ψj (aaa) ψj

(
aaa′

) ×

E
[[

wwwj
Tφφφ (xxxq)

] [
wwwj

Tφφφ (xxxp)
]]

+ E(ηtηt′) =

Q∑
q=1

γq (t)

Q∑
p=1

γp

(
t′

)
ψψψT(aaa)ψψψ

(
aaa′

)
φφφT(xxxq)φφφ (xxxp)+

β−1δaaa,aaa′;t,t′

将式 (8) 和式 (9) 代入, 上式可以写成向量形式, 最后

得到:

k
(
aaa,aaa′; t, t′

)
= ψψψT(aaa)ψψψ

(
aaa′

) [
γγγT(t)Σγγγ

(
t′

)]
+ β−1δaaa,aaa′;t,t′
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