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语音转换技术研究现状及展望

张雄伟 苗晓孔 曾 歆 孙 蒙 曹铁勇

（陆军工程大学，南京，210007）

摘 要：语音转换通常是指将一个人的声音个性化特征通过“修改变换”，使之听起来像另外一个人的

声音，同时保持说话内容信息不变。近年来，随着信息处理和机器学习技术的快速发展，语音转换技术

也得到了突飞猛进的进步。为此，在简要介绍语音转换基本概念的基础上，重点综述了近几年语音转

换的典型模型和方法，分析了语音转换的关键技术，列举了语音转换技术的主要应用场景，梳理了目前

语音转换中仍存在的若干技术问题，并展望了语音转换研究的发展方向。
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Voice Conversion：The State of the Art and Prospects

Zhang Xiongwei，Miao Xiaokong，Zeng Xin，Sun Meng，Cao Tieyong

(Army Engineering University, Nanjing, 210007, China)

Abstract：Voice conversion usually refers to the process of modifying and transforming the personalized
features of a person’s voice to make it sound like another person’s voice while keeping the linguistic
information unchanged. In recent years，with the rapid development of information processing and machine
learning，the technology of voice conversion has also achieved great progress. On the basis of introducing
the basic concepts of voice conversion，the typical models and methods of voice conversion researched in
recent years are summarized in this paper，the key technologies of voice conversion are reviewed，the main
application scenarios of voice conversion technology are listed，and some technical problems still existing in
voice conversion at present are briefly introduced. Finally，the prospects for the directions of the research
and development of voice conversion are given.
Key words: speech processing; voice conversion; neural networks; spectrum conversion; prosody
conversion

引 言

随着人工智能应用领域的不断扩大和发展，智能语音交互、个性化语音生成等技术逐步受到人们

的关注。语音转换作为个性化语音生成的一种重要技术和手段，涉及语音信号处理、人工智能、模式识

别、语音学等多方面学科领域，是当今语音处理研究领域的热点和难点，近年来越来越引起学者的

重视 [1]。
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广义上讲，人们把改变语音中说话人个性特征的语音处理技术统称为语音转换 [2⁃5]，广义的语音转

换可分为非特定人语音转换和特定人语音转换两大类。非特定人语音转换是指通过技术处理，使得转

换后的语音不再像原说话人的声音。而在实际研究和应用中，语音转换通常是指改变一个说话人，即

源说话人（Source speaker)的语音个性特征，如频谱、韵律等，使之具有另外一个特定说话人，即目标说

话人（Target speaker)的个性特征 [6⁃7]，同时保持语义信息不变的技术。一般来说，特定人语音转换的技

术难度要高于非特定人语音转换。

语音转换研究的相关工作最早可追溯至 20世纪六七十年代，至今已经有 50多年的研究历史，但真

正受到学术界和产业界广泛关注则是近十多年的事情。近年来，语音信号处理和机器学习等技术的进

步，以及大数据获取能力和大规模计算性能的提高有力地推动了语音转换技术的研究及发展 [8]。特别

是基于人工神经网络 (Artificial neural network, ANN)的语音转换方法的兴起，使得转换语音的质量进

一步得到提升。国内较早进行语音转换研究的机构包括中国科学院、中国科学技术大学、国防科技大

学、亚洲微软研究院、IBM中国研究院等 [9]。近年来，东南大学、南京邮电大学、华南理工大学、苏州大

学、哈尔滨工业大学、西北工业大学、陆军工程大学等多所高校以及腾讯、科大讯飞和百度等多家企业

也开始此项技术研究，并相继取得了一些的研究成果。2016年，来自中、日、英等国语音转换领域的科

学家组织了VCC2016语音转换竞赛，在统一的数据集上，对 17个国际著名的语音研究小组提交的系统

做了统一的评价和分析，为语音转换研究提供了数据平台和性能标尺。2018年VCC2018也如期举办，

语音转换方法再次推陈出新，且转换语音的质量也得到明显提升。

本文在简要介绍语音转换原理的基础上，重点梳理了语音转换的相关方法和研究进展，归纳了语

音转换的关键技术和应用，并总结了目前语音转换中仍存在的问题和挑战，对语音转换未来的发展方

向作出展望。

1 语音转换的基本原理及框架

研究表明，语音中的声道谱信息、共振峰频率和基音频率等参数是影响语音个性特征的主要因

素 [10]。了解语音转换的原理和过程，将有助于提取语音成分中的个性特征，更好地实现语音转换。语

音转换的基本原理如图 1所示。

通常一个完整的语音转换方案由反映声源特性的韵律转换和反映声道激励特性的频谱 (或声道谱)

图 1 语音转换原理图

Fig.1 Schematic design of voice conversion
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转换两部分组成 [11⁃13]。韵律的转换主要包括基音周期的转换、时长的转换和能量的转换 [9]，而声道谱转

换表现为共振峰频率、共振峰带宽、频谱倾斜等转换。因为声道谱包含人更多的声音个性特征，且转换

建模相对复杂，是制约语音转换效果的主要原因。因此，目前的语音转换研究也主要集中在对声道谱

的转换方面 [11]。

根据图 1的语音转换原理可知，一个语音转换系统通常包含训练和转换两个阶段。训练阶段，首先

对源说话人和目标说话人的语音进行分析和特征提取，然后对提取特征进行映射处理，最后对这些映

射特征进行模型训练，进而得到转换模型。转换阶段，对待转换源语音进行分析、特征提取和映射，然

后用训练阶段获取的转换模型对映射特征进行特征转换，最后将转换后的特征用于语音合成得到转换

语音。

目前实现语音转换的方法中多数采用的是源和目标说话人语音特征参数间的匹配映射方式，且均

在同一个语音分析合成的模型框架下进行。随着信息技术的不断进步，出现了序列到序列、波形到波

形等语音转换方法，而且可用于语音转换的模型也越来越多。

2 语音转换的典型模型和方法

为了便于实现语音转换，本节介绍了声道谱转换和韵律转换两方面的研究现状。通过对研究现状

的分析可知，目前语音转换研究主要集中在对声道谱的建模和转换规则方面，而对韵律的建模和转换

研究尚不够充分。

2. 1 声道谱转换方法

声道谱转换中较为常用的参数有幅度谱、对数谱、倒谱、线性预测系数等基本参数以及动态差分、

本征空间短时谱 [14]等变换参数。目前，对声道谱转换模型的研究通常是在对源和目标说话人语音进行

统计分析的基础上，通过参数映射方式实现。声道谱转换研究经历了从离散映射到连续映射、从单帧

映射到音段映射、从线性映射到非线性映射、从单一方法到多方法融合的过程，转换性能不断提升。训

练条件也从大数据量、平行语音到小数据量、非平行语音过渡 [9]。声道谱转换是语音转换中的重点和难

点，也是目前语音转换需重点解决的问题。

2. 1. 1 基于码书映射的转换方法

码书映射的方法首先通过矢量量化的方法有效减少源与目标语音的特征数量，然后将最接近源码

书的质心矢量通过聚类方法转换成相应的目标码书，从而实现语音转换。Abe等 [15]于 1988年首次提出

将该方法用于语音转换，方法的转换流程图如图 2所示 [16]。但由于这种方法在量化时会造成特征空间

的不连续，且忽略了帧间信息，所以转换效果不够理想。

此后，针对上述问题的改进方案陆续被提出，1991年，Shikano等 [17]提出模糊矢量量化算法的码书

映射；1997年，Kim[18]提出利用隐马尔科夫解决帧间信息的码书映射；1999年，Arslan[19]构建了一种码字

线性加权的码书映射方法。这些方法均是通过解决码书映射不连续问题来提高转换语音的质量，但同

时也造成了过平滑等其他问题的产生。此后，2005年，Wang等 [20]通过引入分级码书的方法来解决转换

精度的问题。2011年，Eslami等 [21]提出在连续语音段上利用码书映射，在解决码书不连续问题的同时

保留较好谱结构信息。2015年，胡芳等 [22]提出基于码书映射的语音转换改进算法，通过基于转换权重

预测重构码书映射关系的方法提升转换语音质量。总的来说，码书映射的方法实现原理简单，量化矢

量均来自目标特征空间，语音频谱信息保留较为完整，但存在过平滑问题，且语音转换的精度还有待进

一步提升。

2. 1. 2 基于高斯混合模型的转换方法

高斯混合模型(Gaussian mixture model, GMM)是一种采用若干个基于高斯概率密度的函数来精确
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量化事物的概率模型，即采用一组高斯函数的加权求和结果来表达观测数据的概率分布，如式 (1)
所示 [16,23⁃24]

p (x) = αi N ( x ; μ i,Σi ) (1)

式中：x为观测数据，p为其维度；αi为权重系数（需要满足 αi ≥ 0 且 ∑
i= 1

m

αi = 1），其中 m为高斯分量数

目，则N ( x ; μi,Σi )表示均值为 μi、协方差矩阵为 Σi的高斯分布。

针对码书映射中特征空间不连续的问题，Stylianou等 [25]提出引入GMM对声道谱特征进行建模，使

用基于概率的“软”聚类代替基于矢量量化的“硬”聚类，该方法获得了很好的效果，提升了语音转换的

质量。但这种方法仅在源特征矢量上进行估计，而不是联合特征矢量估计，也就是说帧间信息考虑不

足，所以极易出现过拟合和过平滑问题。受此启发，对基于高斯混合的统计映射模型改进的研究逐步

展开。

在经典 GMM的基础上，Chen等 [26]提出采用最大后验概率自适应来转换声道函数；申毅等 [27]提出

依据后验概率大小和前后语音相关性来改进基于 GMM模型的转换系统。Toda 等 [28]提出采用最大似

然估计来改进；Helander 等 [29]则将最小二乘法引入GMM统计映射方法中来解决训练中的过拟合问题。

近年来，针对改进 GMM的方法仍在研究和发展中，例如在 2012年，Helander等 [30]提出了 Dynamic Ker⁃
nel PLS(DKPLS)转换方法，把传统的 GMM方法中的线性映射拓展到非线性空间，提高了转换精度；

2013年，宋鹏等 [31]提出基于混合 Gauss归一化的语音转换方法，成功将该模型运用到非对称语料库中；

2015年，王明明 [32]提出基于 GMM和码书映射相结合的语音转换方法，减少 GMM产生的过平滑问题；

2016年，Kobayashi等 [33]提出了倒谱残差的GMM，将频域变换转变为时域滤波，提高了转换时的计算效

率。虽然基于GMM的方法不断完善和发展，但是由于GMM本身存在非一一映射情况，导致的过平滑

问题一直没有得到根本解决，所以也限制该方法的进一步普及和应用。

2. 1. 3 基于隐马尔科夫模型的转换方法

隐马尔科夫模型 (Hidden Markov model, HMM)是常用的统计分析模型之一，在语音识别、行为识

别、自然语言处理等领域得到广泛应用。与GMM相比较，HMM在声道谱转换上的最大优势在于可利

用自身的隐含状态及状态转移概率矩阵来对语音信号的动态变化进行建模 [16]。1997年，Kim等 [18]提出

图 2 基于码书映射的语音转换流程图 [16]

Fig.2 Voice conversion flow chart based on codebook mapping[16]
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并实现了基于HMM的语音信号的频谱建模和转换。随后基于HMM的转换方法得到进一步的研究和

发展，2004年，Duxans等 [34]提出将 GMM的转换思路拓展到HMM中，采用联合HMM的方法将动态信

息纳入考虑范畴，因而转换过程的鲁棒性更强。2006年，Wu等 [35]提出一种基于 Bi⁃HMM模型的语音转

换算法，该方法利用HMM中的状态持续时间来刻画音素的时长信息，并采用 Gamma函数分布来描述

状态持续时间变量。基于 Bi⁃HMM的语音转换不仅降低了转换后语音与目标语音的谱距离，而且极大

地改善了语音韵律特性的转换，特别有利于语音情感特性的控制和转换。2010年，Qiao等 [36]提出了一

种基于HMM的帧序列到单帧的转换方法，有效解决了转换过程中帧间不连续问题。2011年，Zen等 [37]

提出了基于轨迹 HMM的连续概率映射方法，有效地解决了传统 HMM考虑动态特征参数后训练和转

换不一致的问题。虽然HMM的语音转换方案也在不断更新完善，但由于HMM的隐含状态数目受限，

造成了语音信号的动态变化范围受限，进而制约了转换处理精度，故该方法在实际转换应用中也有一

定局限。

2. 1. 4 基于频率弯折转换方法

基于频率弯折的语音转换方法是指通过沿频率轴拉伸或

压缩频谱，来调整共振峰的位置和带宽，并通过幅度缩放来调

整每个频率中的能量大小，从而实现源到目标说话人的频谱映

射。其转换示意图如图 3所示。

基于频率弯折的语音转换方法主要分为基于动态规划的

频率弯折 (Dynamic frequency warping，DFW)和基于映射共振

峰的频率弯折 [38]两类。采用频率弯折的语音转换方法最早于

1992年由 Valbret等 [39]提出，虽然该方法最大程度地保留了频

谱的结构信息，但由于频谱调整幅度的限制，导致转换语音自

然度高，但相似度较低。针对该问题，Sündermann 等 [40]结合声

道谱归一化技术提出了单参数弯折函数和多参数分段线性函

数的频率弯折方法，对源说话人语音声道谱进行弯折处理。双

志伟等 [41]提出将频率弯曲与单元挑选相结合来提高相似度的

方法。后续关于频率弯折的研究还有很多，近些年将频率弯折

方法与 GMM、字典映射、最大谱相关等方法结合起来实现语音转换的方法也陆续出现 [42⁃46]。综上，采

用基于频率弯折来实现语音转换的方法，能够最大程度地保持语音自然度，且转换语音质量较高，但是

其在相似度方面略显不足，还需结合其他方法以获得进一步提升。

2. 1. 5 基于神经网络的转换方法

ANN模仿人类神经网络行为特征，为一种模仿动物神经网络行为特征并进行分布式并行信息处理

的数学模型。这种网络依靠系统的复杂程度，通过调整内部大量节点之间相互连接的关系，从而达到

处理信息的目的 [47]。因为神经网络对非线性转换具有良好的效果，所以在语音转换过程中也得到了应

用。早期采用神经网络实现语音转换的方法主要集中于对神经网络隐层个数和逻辑单元上的改进，但

一般不超过 3个隐层且大多为前馈神经网络 [48⁃50]。近几年在深度学习技术的推动下，能有效表示高维

序列数据的深度神经网络不断发展，如全卷积神经网络(Fully convolutional network, FCN)、生成对抗网

络 (Generative adversarial network, GAN )、双向长短时记忆网络 (Bidirectional long short term memory,
BLSTM)等均被用来实现谱序列到序列的高精度转换。例如：Huang等 [51]提出基于结合变分自动编码

器和全卷积网络的语音转换研究，Kaneko等通过序列到序列 (seq2seq)的 GAN 模型初步研究了语音转

换 [52]以及语音质量增强中的过平滑问题 [53]，Huang 等 [54]提出的自动化评价指标可作为 GAN 的判别器，

图 3 分段线性频率弯折示意图 [8]

Fig.3 Diagram of piecewise linear fre⁃
quency warping[8]
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Esteban 等 [55]提出了适用于时间序列预测的循环式 GAN 用于生物数据建模，Takuhiro等 [56]在循环

GAN的基础上进行改进，进一步提升语音转换效果。由于 BLSTM网络兼顾了语音序列的上下文信息

同时也是一种序列映射的神经网络，所以其转换的语音质量相对较好 [57]。同时，将神经网络与其他转

换模型结合的方法也不断涌现，Hsu等 [58]提出了一种针对谱转换任务中高维数据的非负矩阵分解问题

的字典更新方法，Seyed 等 [59]提出了具有独立于说话人预训练的深度神经网络语音转换。通过预训练

好的深层自编码器和 ANN权值构造了一个深层神经网络，然后利用反向传播对网络权值进行微调最

终实现对特征的转换。Chen等 [60]提出一种新的基于深度神经网络的谱包络转换方法，通过 DNN对级

联不同模型的网络进行训练进而实现语音转换。

随着神经网络模型的不断改进和发展，结合不同语音特征采用不同的网络转换模型方法不断提

出。神经网络转换的本质是参数的多元回归模型，通过增加网络训练层数、添加高维特征序列和增大

训练数据量等多种手段可以有效提升转换语音的质量。随着参数的增多，模型的表示能力不断增强。

但当前表现优异的深度学习模型，所依赖参数过多，在非合作模式下当训练数据不充分时，就会发生过

拟合现象，导致性能急速下降。这也是基于神经网络实现语音转换方法所面临的共性问题。同时，对

数据训练量的依赖也成为制约此类方法转换效果的一个重要因素。

2. 1. 6 基于波形生成的转换方法

针对转换合成语音产生过平滑的问题，2016年 Google公司的 Deepmind团队提出采用WaveNet网
络直接生成音频波形样本点的方法来解决 [61]。该方法主要基于一条件概率建模的深度自回归模型，将

语音的各种特征作为条件，如式 (2)所示，通过训练找到合适的自回归模型。同时网络中还采用因果卷

积、扩张卷积等多种模型。

P (X |θ) = P ( xt |x1,⋯,xt- r,θ ) (2)
式中：T为样本点总数，θ为条件特征向量，t和 r分别为采样数量和接收域大小，xt为当前时刻样本点。

该方法最初被用于文本转换为语音的系统 (Text to speech, TTS)。通过这种条件建模方法产生的

语音清晰度和自然度高、质量好且没有过平滑问题，但网络生成速度较慢。随着 Fast⁃WaveNet网络的

提出，该网络开始具有实用价值。2018年，Niwa等 [62]首次提出将该网络用于语音转换，转换流程图如图

4所示。由图 4可知，转换过程中无需语音合成的单独步骤即可直接生成转换语音。其后，采用该网络

的语音转换方法不断产生。

图 4 基于WaveNet的语音转换流程 [62]

Fig.4 Overview of the method of voice conversion based on WaveNet[62]
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中国科学技术大学在 VCC⁃2018大赛上提出了结合 Bi⁃LSTM先转换特征再进行特征条件概率建

模的方法，有效提升了语音质量。Chen等 [63]提出结合不同特征作为条件训练产生转换语音，文献 [64⁃
67]分别在此基础上对WaveNet的合成速度和合成条件展开了进一步研究。目前，基于WaveNet网络

的语音转换正在发展中，还需不断优化结构以提升转换效率，针对该网络中逐样点生成语音波形易造

成语音崩塌的现象，以及如何进一步提升转换语音自然度的问题仍有待深入研究。

2. 1. 7 其他转换方法

随着深度学习的进一步发展，多种多样的网络结构被提出，除了上述介绍的几类常见的声道谱转

换方法外，还有一些其他转换方法同样值得关注，如：Wu等 [68]提出了改进了基于时频模板的方法，既有

效地保存了频谱细节，又减轻了转换负担。李娜等 [69]将动态核方法、宋鹏等 [70]将主成分回归用于声道

谱参数映射，孙健等 [71]采用基于卷积非负矩阵分解实现了语音转换，孙新建等 [72]采用隐变量模型进行

的语音转换，马振等 [73]提出基于语音个人特征信息分离的语音转换等。可见字典映射转换、特征融合

转换以及支持向量回归等方法都还有一定的应用空间。随着神经网络的不断发展，多网络模型融合的

方法日益成为主流的转换方法，因此如何基于小样本数据，高效率实时实现声道谱转换，在既保证转换

语音的高自然度和高相似度的同时，又保证转换算法的鲁棒性是一个需要重点关注的问题。

2. 2 韵律转换模型方法

除了声道谱转换外，激励源转换对整个语音转换系统性能也举足轻重，主要包括韵律和非周期分

量的转换。非周期分量作为激励的一部分，不少转换模型直接将其复制不做任何变换。Chen等 [13]研究

了基于深度神经网络的转换方法。对于此部分，为尽可能减少对转换效果贡献较小的运算，也可采用

直接复制的方式，不对其进行转换。而韵律在反映目标说话人特征、情感状态、口音等特征上具有重要

作用，所以韵律转换也值得关注。韵律建模通常是通过基频包络来实现，当前的研究主要体现在情感

转换方面。由于韵律信息的复杂性及不稳定性，所以目前韵律转换主要集中在对基频包络 F0的转换，

可直接取对数后做线性变换，如式（3）所示 [74⁃76]，或结合声道谱参数做回归分析。

pt (Y )=
pt ( )X - u( )X

σ ( )X
× σ ( )Y + u( )Y (3)

式中：pt (Y )和 pt (X)分别为转换后的 log F0和原始 log F0，u( )X 和 u( )Y 为各自的均值，σ ( )X 和 σ ( )Y 为标准差。线

性转换的方法虽然简单，但映射稳定，不易产生“阴阳怪调”的问题，因此目前韵律转换仍基本采用上述

方式。

除上述方法外，也有一些算法将语音分析后的残差信号或激励信号统一考虑，进行处理以求获取

更精确的韵律模型。例如 2004年，Ye等 [77]在训练阶段成对保存目标说话人的激励源残差和声道谱参

数，在转换阶段，以最近邻方式寻找与转换得到的声道谱参数对应的目标说话人声道谱参数，进而得到

合成语音所需的激励源信号。2007年，Percybrooks 等 [78]提出通过建立残差转移概率矩阵来模拟残差信

号帧间变化特性，收到良好效果。Kang等 [79]提出采用音高目标模型来实现转换，通过 GMM的方法训

练转换模型，但是由于并未考虑上下文信息影响，所以存在一定弊端。Ming等 [80]提出使用 DBLSTM⁃
RNN网络转换韵律中的 F0，这个网络能够兼顾上下文信息，但原始 F0的结构信息未保留，会导致其与

频谱的合成过程中产生杂音，影响语音转换的质量。2015年，凌震华等 [81]提出基于目标逼近特征和双

向联想贮存器的情感语音基频转换方法，可以在目标情感数据较少的情况下取得更高的情感表现力。

还有一些学者提出了 F0的其他转换方法 [82⁃83]，但是针对语音转换中，有时候除了单纯的韵律考虑外还

需要考虑其频谱信息，不考虑 F0的结构信息，依然得不到理想的语音转换效果。

当然韵律转换还包含其他多方面的转换内容，单纯地对基频包络的转换达不到真正意义上的转换
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效果，所以韵律转换目前还存在很多难点和问题。

3 语音转换关键技术

为更好地实现语音转换，提升转换语音的质量，一个完整的语音转换系统通常会涉及以下几项关

键技术：语音分析与合成、语音特征参数提取、语音时间对齐、转换模型和规则训练以及转换效果评

价 [84]等，转换模型和规则训练第 2节已介绍，此处不再赘述。

3. 1 语音分析与合成

为了实现语音转换，语音信号分析与合成必不可少。早期的分析合成模型包括线性预测编码 (Lin⁃
ear prediction coding，LPC)[85]、基音同步叠加 (Pitch synchronous overlap and add，PSOLA)[86]和波形相似

叠加(Waveform similarity overlap and add，WSOLA)等 [87]。这些方法中 LPC建模的语音信号质量较差，

已逐渐淘汰，而后两者方法建模语音质量较高，但通常不具备语音分析和参数化能力，不适用于对语音

个性特征的转换。谐波噪声模型 (Harmonic noise model，HNM)[88]和 STRAIGHT(Speech transforma⁃
tion and representation using adaptive interpolation of weighted spectrum)[89]因为重构语音质量高、参数容

易控制而被广泛采用。HNM不能灵活处理相位，不像源滤波器那样可以灵活修改，但AHOCODER编

码器提供高质量的HNM合成的工具包 [90]。而 STRAIGHT提出了一种基音自适应时频频谱平滑算法

模型，能够减轻信号周期和频谱之间的干扰，在此基础上后来扩展到 TANDEM⁃STRAIGHT[91]，而后

CheapTrick 和WORLD 又在该模型的基础上提出了一些改进。HNM和 STRAIGHT这两种方法是目

前主要的分析合成手段。

3. 2 语音特征参数提取

经过语音分析合成器而获得的语音特征，理论上是可以直接用作特征对进行训练的，但是为了使

所得信息能够更好地表征语音信号的个性特征，往往还需要对其进行进一步处理，从而获得更合适的

映射特征。

表征语音个性的特征主要体现在 3个层次上：一是音段信息，描述的是语音的音色特征，主要包括

共振峰位置、共振峰带宽、频谱倾斜 (Spectral tilt)、基音频率、能量等；二是超音段特征，描述的是语音的

韵律特征，主要包括音素的时长、基音频率的变化(音调)、能量等；三是语言特征(Linguistic cues)：包括习

惯用语、方言、口音等 [92]。目前语音转换中所提取的映射参数特征主要是音段信息的局部特征和超音

段信息的上下文特征两类。局部特征主要是谱包络、倒谱和共振峰等参数，除此之外，较为常用的还有

线谱对(Line spectrum frequency，LSF)参数 [93]和考虑了人耳听觉特性的梅尔频率倒谱系数(Mel⁃frequen⁃
cy cepstral coefficients，MFCC)[94]。上下文特征主要是指语音帧间的动态信息。

3. 3 时间对齐

语音转换过程中通常是利用源和目标特征向量来训练源和目标特征之间的映射函数。从不同说

话人语音特征空间把那些具有相同语义信息的特征参数进行匹配，然后利用这些配对参数设计和训练

出转换模型。这里配对就是时间对齐，也叫时间规整。

3. 3. 1 平行语料

平行语料指的是源和目标说话人包括相同语言内容的语句。平行语句确保了源和目标语音具有

时序一致、内容相同的语义信息，只是在各音素的持续时间上呈现不同。因此，必须使用时间对准方法

来解决时间差异。最常用的方法是动态时间规整 (Dynamic time warping，DTW)[95]，计算每个话语对或

在每个音素对之间的最佳时间对准。动态时域规整后，最终产生的是一对相等长度的源和目标特征序

列。图 5为 2个时间序列的规整示意图。
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图 5 中 ，上 下 两 条 实 线 分 别 代 表 源 特 征 序 列 X=
[ x1,x2,⋯,xm ]和目标特征序列 Y=[ y1,y2,⋯,yn ]。2个序

列之间的虚线代表 2个时间序列之间的相似点。DTW使

用所有这些相似点之间的距离的和，即归整路径距离，来

衡量 2个时间序列之间的相似性。

DTW对准策略是假定源和目标说话人的相同音素

具有相似的特征 (当使用特定距离度量 )时成立 [96]。然而，

这种方法有时也会导致次优对准问题的产生。为了改善

对准输出，可以迭代地执行目标特征和转换特征 (而不是源特征 )之间的对准，然后进行训练和转换，

直至满足收敛条件。

3. 3. 2 非平行语料

对于非平行语料，由于语义信息不同或者语义信息虽有重叠，但时间顺序存在差异，因此此情况下

的时间对齐算法相对复杂得多。但由于非平行语料相对于平行语料更易获取，故针对非平行语料的对

齐研究也在不断发展。Sündermann等 [97⁃98]针对非平行语料对齐问题先后提出基于分类的语音对齐和

基于单元选择的语音对齐。Salor 等 [99]也提出类似单元选择的动态编程方法来实现语音帧的时间对齐。

此后，Saito等 [100]提出了一种噪声信道模型解决该问题。简志华等 [101⁃102]提出的基于混合线性变换法和

区域最邻迭代训练法等都是为了解决非平行语料中时间对齐的问题。近些年随着神经网络的不断发

展，通过设计网络模型或中间变量直接实现音素级别的语音对齐方法也逐步发展起来。例如，Tian
等 [103]提出基于WaveNet的无声码器语音转换方法，该方法不需要处理中间特征，而是利用波形网直接

将语音后验器映射到波形样本，这样就避免了声码器和特征转换引起的估计误差。Kameoka等 [104]提出

了一种非并行多对多语音转换方法，该方法使用了一种称为辅助分类器的条件变量变分自动编码器来

实现非平行语料对齐。Yeh等 [105]提出利用循环一致性对抗网络和变分自动编码器等模型应用于无并

行数据的语音转换任务中。其他通过各式网络解决该问题的方法也不断出现，非平行语料的时间对齐

问题已经逐步成为非平行语料的转换问题，从单一步骤中的对齐问题转化为由整个网络设计解决，这

也使该问题得到了更好的处理。

3. 4 转换效果评价

对语音转换方法性能的测试和评价是语音转换研究的重要组成部分之一，设计一个可信、高效的

评价方案对于提高转换性能具有重要意义。目前，对语音转换方法性能优劣的测试和评价主要通过客

观和主观 2种手段来实现。

3. 4. 1 客观评价

客观评价建立在语音数据失真测度基础上，利用某种距离准则来测量转换后语音和原始目标语音

间的相似程度，并由此得出对转换方法优劣的评价方法。主要的客观评价指标有均方误差 (Mean
square error, MSE)、谱失真 (Spectral distortion, SD)和梅尔倒谱失真 (Mel cepstral distortion, MCD)，
MSE、SD和MCD的值越小，说明失真越小，转换精度越高。

近几年，随着语音转换挑战赛事的举办，MCD成为评价转换语音质量的主要客观衡量指标，MCD
的表达式如下 [106]

MCD= 10
ln 10 2∑

i= 1

I

(mi con - mi tar )2 (4)

式中：mi con和 mi tar分别为第 i维转换特征 (con: converted)和目标特征 (tar: target)的梅尔倒谱系数，I为梅

图 5 2个时间序列的规整示意图

Fig.5 Warping of two time series
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尔倒谱总维度，MCD的单位为 dB。
3. 4. 2 主观评价

主观评价就是以人为主体，通过人的主观感受来对语音进行测试。由于语音信号最终是用来给人

聆听的，因而人对语音转换效果好坏的感受是最为重要的评价结果。相对于客观评价来说，主观评价

结果更具有可信度。主观方法对转换效果的评价一般从语音质量和说话人特征相似度 2个角度进行，

采用的方法主要是平均意见分(Mean opinion score, MOS)和ABX。

（1）MOS测试

MOS测试的主要原理是让测评人根据 5个等级划分对测试语音的主观感受进行打分，它既可以用

于对语音质量进行主观评价，也可以用于对说话人特征相似度的评价。MOS 分是对所有测试语句和

所有测评人的综合平均结果。其具体的评测标准请参考文献[107]。
（2）ABX测试

ABX测试主要针对转换后语音的说话人特征相似度进行转换效果评价，借鉴了说话人识别的原

理。测试过程中，测评人分别测听 3段语音A、B和 X，并判断在语音的个性特征方面语音A还是 B更接

近于 X。其中，X是转换后得到的语音，而A和 B分别为源语音和目标语音。最后统计所有测评人员的

判决结果，计算出听起来像目标语音的百分比。

4 语音转换的应用领域

语音转换之所以能够得到重视和发展，是因为它有较大的现实应用和需求，尤其是人们对个性化

语音的需求越来越广泛，如导航、听书软件中希望听到自己喜欢明星的声音，希望能够和已故的亲人说

说话，渴望与自己无法直接接触的偶像对话等。具体来说，语音转换可以应用在以下几方面。

4. 1 在文本到语音转换系统中的应用

多数语音可以通过 TTS系统来合成，但是 TTS合成的语音通常比较单一，缺乏情感和个性化特

征。随着科大讯飞在高德语音导航上实现合成林志玲等人的特色语音，使得个性化语音生成备受关

注。但在 TTS系统中想要实现个性化语音，就必须录制大量相应的语音数据，建立起与个性化语音对

应的语音库，而建立一个完整的语音库，则涉及对所录语音进行切分、韵律标注、韵律调整(如对音高、音

长、音强进行调节)等，费时费力，工作量相当大。而且多个个性化特征的语音库也会大大增加系统检索

及数据处理的时间。使用语音转换技术可以将 TTS系统生成的说话人转换为所需要的具有特定人语

音特征的语音，而转换过程中所需参数及系统开销将被极大降低，可以大大提高效率 [108]。目前，谷歌、

微软、科大讯飞等公司都在进行相关研究，日、美、中等国的多所大学也在进行技术跟踪研究。例如：

2019年 5月，搜狗输入法上线了“变声功能”，能将每个人不同的声音转换成系统内置的明星、动漫、游戏

等形象的声音，通过语音转换技术轻松实现了对个性化语音的合成。

4. 2 在影视配音方面的应用

互联网时代自媒体高度发达，个人制作和发布的视频占有越来越大的比重，而这些视频所影响的

范围也越来越广泛。利用语音转换技术可为虚拟人物角色设定个性化语音，加深角色和情景带入。同

时很多动画片、电视节目等都是通过配音、讲解等赋予人物角色或节目特色的，随着配音、讲解人员的

更迭，同一卡通形象或者节目难以维持一贯的风格或形象。而通过语音转换则可使经典的声音常在，

实现对经典语音的重现，保持卡通形象或节目的风格。

4. 3 在信息安全和情报获取方面的应用

在情报作战中，按照预期任务制作假新闻、假视频的需求不断出现。2016年，德国马克斯 ⁃普朗克
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研究所 (Max Planck Institute, MPI)、埃朗根⁃纽伦堡大学和美国斯坦福大学的研究人员提出了表情捕捉

复现技术 (Face reenactment)。该技术能够实时重现一个人说话时的动作和表情，并将其映射到视频中

另外一个人的脸上 [109]。如果将该技术与语音转换技术结合在一起，则能制作出以假乱真的目标说话人

的视频，达到欺骗通信另一方的目的。可以说通过语音转换技术既可以隐藏说话人身份、保护说话人

自身和信息安全，也可以迷惑敌方正常通信、扰乱敌方的情报收集，如：2017年 5月，由蒙特利尔大学深

度学习实验室提供技术支持的加拿大初创公司琴鸟（Lyrebird）发布了一段由其新款人工智能语音系统

合成的音频 Demo，模仿了特朗普、奥巴马和希拉里 3人对话的声音。据称，该软件仅需目标说话人

1 min的语音，就可模仿其音色发声。如果语音转换技术可轻松实现这一功能将会对情报探测和分析带

来严重的影响。

4. 4 在语音识别和语音认证领域的应用

随着声纹识别认证的普及和应用，越来越多的手机软件开始采用语音认证作为用户安全登录的密

码，例如微信、支付宝、手机银行等APP中均增加了语音认证模块。通过语音转换技术可以将源说话人

语音转换成目标说话人语音，利用转换语音攻击语音认证系统，以此来检验系统模块的防护性和安全

性，可有效提升网络防护的安全性能，如：2017年 10月 24日，极棒（GeekPwn）安全实验室在国际安全极

客大赛期间组织了一场AI仿声验声攻防赛——AI PWN，第一次在公开场合演示了通过特色合成或语

音转换制作的声音在短时间内破解预设声纹锁的设备的能力，也从侧面说明了语音转换给认证领域所

带来的冲击和挑战。此外，在语音识别时，也可利用语音转换技术检验语音识别的准确性等。

4. 5 其他领域的应用

除上述应用外，语音转换还广泛存在于其他领域，如：语音情感的转换，比如将悲伤情绪转换为高

兴情绪；生物医学的应用，通过语音转换将患有语音障碍的人的话语转换为更易理解和交流的语音 [110]；

在电信领域可以即时将说话人语音转换为标准语音，再对转换语音进行相应的压缩编码等处理，减少

语音处理难度等。

5 存在问题及发展趋势

5. 1 存在问题

语音转换虽然已经过了几十年的发展，直到近几年在神经网络和深度学习等技术发展的推动下，

才有了进一步突破。新的技术带来了新的问题和挑战。目前，语音转换所面临的挑战归纳起来主要有

以下几个方面：首先，对训练语音数据要求较大。无论是通过语音合成还是通过语音转换来获取带有

特定目标说话人音色的语音，在技术实现上多采用统计学习中有监督学习的手段，传统的有监督学习

一般需要较大规模的数据才能获得较好的效果。而在很多实际应用场景中往往难以大规模获取目标

说话人语音，转换语音质量对大数据量的依赖，一定程度上制约着语音转换技术的发展，所以如何解决

对训练数据量的依赖是目前乃至今后一段时间所要面临的问题。其次，对目标说话人的语料质量要求

过于苛刻。对于大多数语音转换方法理论上都需要有高质量的语音数据库，但将语音转换技术真正

“落地”到生活或实际应用中时，人们会发现，通常情况下难以获取高质量的目标语音，除非特定的目标

说话人十分配合来制取其高质量的语音数据库，否则无论是日常生活中的随意录制，还是窃取该说话

人的语音，都不可避免地受到各种噪声的污染，难以直接获得高质量的语音库。大多数情况下，由于录

音环境未知，噪声及其统计特性都难以获取，给语音转换带来了新的问题。再次，语音转换算法的实时

性有待提高，目前能产生高质量语音的转换算法实时性差，为使语音转换能实际应用于特定场合，既需

要转换后的语音质量足够高，还需要转换过程足够快。而当前语音转换方案在转换质量和实时处理的
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平衡性方面还存在一定的发展空间。此外，算法软件在不同设备、不同平台之间的可移植性也是制约

语音转换实际应用的一个关键问题。同时，转换语音质量还可进一步提高，虽然目前语音转换质量相

较于之前有了较大的提升和改善，但是与真正目标语音相比仍存在一定差距，语音中的情感、韵律等描

述特定说话人的属性，还很难在近期的特色语音合成中被有效地量化建模。而这恰恰也是人们直观感

受上觉得某种语音与目标说话人发音相似的关键之处。因此，如何进一步提升转换语音与目标语音的

相似度是一个值得持续关注的问题。最后还有非平行语料的转换问题。目前大多数语音转换算法依

赖于平行语料，然而要使语音转换成为一种主流，非平行语料的转换则必不可免，因为在实际生活中，

更多情况下人们获取的是非平行语料，录制大规模平行语料显然不符合实际要求。虽然目前针对非平

行语料的语音转换已经有相当一部分研究，但是相比于平行语料的转换还有一定差距，所以如何解决

非平行语料的转换，也是一个需要重视的方面。

总之，除了上述几个主要方面外，语音转换还存在其他有待提高和完善的地方，如：动态模型的转

换，能够将一个转换模型迅速调整使其适应其他转换场景；多对一的转换，将不同说话人通过模型转换

成统一目标说话人语音；完善的韵律建模，构建一个更加符合实际的韵律转换模型，实现情感语音的转

换等。这些都是语音转换中尚未解决并值得进一步研究的问题。

5. 2 发展趋势

虽然目前语音转换中还存在很多问题和挑战，但语音转换实际需求也不断扩大，未来语音转换将

着力解决当前语音转换中存在的现实问题，朝着下述方向不断发展。

5. 2. 1 鲁棒语音转换

当前关于源说话人或目标说话人语音中含噪声的语音转换的直接研究不多。Masaka 等 [111]在非负

矩阵分解框架下，借助唇动等视觉信息对源说话人语音中含噪声情况下的语音转换进行了研究。Ai⁃
hara等 [112]在Masaka 工作的基础上，将源说话人语音中的噪声模型和少量平行语料的自适应仿射变换

相结合，研究了小样本情况下，源说话人语音含噪声情况下的语音转换。针对含噪语音，或许先通过处

理得到较纯净语音，然后再进行语音转换，目前已有相关学者进行这方面的研究。

5. 2. 2 小样本训练的语音转换

前文提到目前多数语音转换效果在一定程度上依赖于训练语音数据库的规模，训练数据集规模大

则转换语音效果高，否则转换效果较差。未来的研究方向必定是小样本语音的转换，通过较少的数据

实现高质量的语音转换，通过半监督或者无监督的网络来训练生成新的样本数据，然后提升语音转换

效果。

5. 2. 3 实时语音转换

训练数据越多，提取映射函数的时间越久，转换语音耗费的时间越长。减小网络规模，实现语音实

时转换将成为必要之选。因此，神经网络或深度学习模型的瘦身和加速是未来语音转换模型发展不可

或缺的环节。近年来，通过减枝、权重共享等技术，深度神经网络模型的压缩取得了较大进展，相信针

对这方面的研究也会逐步深入。

此外，轻量化模型、多对多建模及非合作式等语音转换等也将成为未来语音转换发展的趋势。

6 结束语

随着智能语音交互应用的不断发展，语音转换技术的不断提高，人们对于特定说话人语音的生成

有着越来越高的需求和期望；在人工智能时代，个人媒体制作、声纹认证等越来越普及，语音代表个人

身份特征的场景日益广泛。未来的语音转换技术一定会朝着转换模型更小、转换效率更高、转换效果

更好、转换速度更快的方向发展，也必将进一步推动语音转换技术在其他领域的应用和发展。
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