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摘要：为了在语音转换过程中充分考虑语音的帧间相关性，提出了一种基于卷积非负矩阵分解的语音转换方法。

卷积非负矩阵分解得到的时频基可较好地保存语音信号中的个人特征信息及帧间相关性。利用这一特性，在训

练阶段，通过卷积非负矩阵分解从训练数据中提取源说话人和目标说话人相匹配的时频基。在转换阶段，通过

时频基替换实现对源说话人语音的转换。相对于传统方法，本方法能够更好地保存和转换语音帧间相关性。实

验仿真及主、客观评价结果表明，与基于高斯混合模型、状态空间模型的语音转换方法相比，该方法具有更好的

转换语音质量和转换相似度。
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引　　言

语音转换是一种通过改变源说话人语音信号

中的个人特征信息，使之具有目标说话人语音个人

特征信息的技术［１］。语音转换技术在个性化语音

合成、信息安全及多媒体娱乐领域都有着广阔的应

用前景。例如，将语音转换技术加入到语音合成系

统中，可实现个性化语音合成；通过语音转换，可伪

造敌方人员声音来突破声纹识别准入系统；通过语

音转换可再现历史人物演讲等。

最早的声道谱转换方法由 Ａｂｅ等人在１９８８

年提出［２］。现有的转换方法主要包括：基于高斯混

合模型 （Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）的方



法［３４］、基于隐马尔科夫模型 （Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ

ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）的方法
［５］、基于频谱弯折（Ｆｒｅｑｕｅｎ

ｃｙｗａｒｐｉｎｇ，ＦＷ）的方法
［６７］和基于人工神经网络

（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）的方法
［８］。但

现有方法中仍存在一些尚未妥善解决的问题，如基

于ＧＭＭ 和 ＡＮＮ 的方法，一个重要的前提假设

是：各语音帧间是相互独立的。这就造成语音帧间

的时序相关性被忽略，从而导致转换结果的不连续

性［９］。文献［９］提出通过决策树在转换模型中加入

部分动态信息和语音信息，如音素信息、清浊音信

息等。文献［１０］基于语音声道谱静态参数与动态

参数间的线性相关假设，对 ＧＭＭ 模型进行了改

进，提出了基于ＧＭＭ 的频谱参数轨迹转换方法。

文献［１１］基于同样的假设，提出了轨迹 ＨＭＭ 模

型并应用于语音转换。文献［１２～１３］使用状态空

间模型（Ｓｔａｔｅｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＳＳＭ）对语音信号的频

谱进行建模，利用ＳＳＭ 可对频谱轨迹整体建模的

特点来提升转换后语音的连续性。上述方法在转

换中考虑了帧间相关性，并在一定程度上改善了转

换后语音的质量，但是由于其试图以某种固定的参

数来表征语音帧间的相关性，从而导致转换效果仍

不尽如人意。文献［９］中使用的音素信息和清浊音

信息是无法表征帧与帧间这种较小时间尺度上的

相关性的；在文献［１０～１１］中，帧间的相关性被限

定为明确的线性关系，从而限制了相关性范围；文

献［１２～１３］中所提出的方法虽然试图从声道谱中

直接提取语音帧间的相关性，但在转换阶段并没有

考虑不同说话人语音帧间相关性的差异。

针对以上问题，本文考虑从声道谱参数中直接

提取和保存语音帧间的相关性，并将体现说话人特

征的相关性信息应用到声道谱转换中。通过对语

音信号的分析，本文认为语音帧间的相关性可分为

两类：（１）局部帧间相关性，即语音局部相邻帧间

存在的相关性，这一相关性可认为主要体现在音素

内部；（２）全局帧间相关性，即更大时间尺度上语

音帧间的相关性，体现在音素间的关系上，主要受

语音内容所决定。对局部帧间相关性的转换应考

虑两方面问题，一是保证转换后声道谱帧间的连续

性，二是去除局部帧间相关性中源说话人特征，使

之具有目标说话人特征。

卷积非负矩阵分解（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｖｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ

ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＣＮＭＦ）是一种针对语音信

号处理所提出的非负矩阵分解方法，该方法在保证

分解结果非负性的前提下，使用了二维时频基代替

原非负矩阵分解中的一维基向量，从而有效地承载

了语音信号的局部帧间相关性。该方法在多说话

人语音的分离上已有成功的应用［１４］。通过该方法

可以将语音声道谱分解为一组非负时频基和对应

的编码矩阵。分解得到的时频基可认为是承载了

说话人个人特征的一个子空间，因而集中体现了说

话人的个人特征信息，而编码矩阵则是声道谱参数

在此子空间上的投影。因此，可考虑利用目标说话

人时频基替换源说话人时频基以实现声道谱的转

换。但ＣＮＭＦ存在分解结果不唯一的问题，即在

不同初始条件下对同一语音声道谱参数分解得到

的时频基和编码矩阵并不唯一。虽然这种不唯一

性可理解为特征子空间的不同表现形式，但却造成

了分解得到的源说话人和目标说话人时频基难以

匹配的问题，阻碍了其在语音转换中的应用。

１　卷积非负矩阵分解

１１　非负矩阵分解方法

基分解是信号分析的一种常用方法，通过基分

解可将待分析的数据矩阵犞 投影到低维基矩阵犠

所构成的子空间上，并得到投影系数或称为编码矩

阵犎

犞≈犠·犎 （１）

式中：犞为犕×犖 的矩阵，基矩阵犠 由犚 个列向量

构成，且犚犖。式（１）也可写为

狏犻犼 ≈ （犠·犎）犻犼＝∑
犚

狉＝１

狑犻狉犺狉犼 （２）

式中狏犻犼为犞中第犻行第犼列的元素。

非负矩阵分解（Ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＮＭＦ）不同于一般基分解之处在于，分解结

果中加入了非负性限制［１５］，即式（２）中 狑犻狉≥０，

犺狉犼≥０。此外，犚应满足（犕＋犖）犚＜犕犖 的条件。

由于具有非负性限制，使得犞 中的列向量是

由各个非负的基向量通过叠加方式进行重构的。

因此，各个基向量可看作是对犞 的部分分解，也可

认为每个基向量都承载了犞 的部分特征。这种由

整体到局部的分解，使 ＮＭＦ在应用于图像、语音

等信号的分析时，结果具有更明确的物理意义［１５］。

对于非负矩阵分解的具体实现步骤，Ｌｅｅ等

人［１５１６］提出了两种方法：基于欧氏距离的误差最小

化方法（式（３））和基于ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ散度的误

差最小化方法（式（４））

犈（犞‖犠犎）＝∑
犻，犼

（狏犻犼－（犠·犎）犻犼）
２ （３）

犇（犞‖犠犎）＝∑
犻，犼

狏犻犼ｌｏｇ
狏犻犼

（犠·犎）犻犼
－狏犻犼＋（犠·犎）犻［ ］犼

（４）
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　　基于欧式距离的误差最小化方法是在加性高

斯噪声条件下对犠 和犎 的极大似然估计，而基于

ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度的误差最小化方法则

是在观测数据由均值为（犠·犎）犻犼的Ｐｏｉｓｓｏｎ过程

生成时的极大似然估计。相对而言，基于ＫＬ散度

的误差最小方法使分解结果对于观测数据中的低

频信息具有更好的重构效果。由于人耳对语音低

频部分的变化更加敏感，因此在对语音信号进行分

析时，采用基于ＫＬ散度的ＮＭＦ较为合理。

１２　卷积非负矩阵分解方法

在非负矩阵分解基础上，文献［１４］考虑到语音

信号的时间相关性，将原有基矩阵犠 中的列向量

扩展为时频二维矩阵，提出了卷积非负矩阵分解，

并将该方法应用于多路语音信号的分离中。ＮＭＦ

中基矩阵与编码矩阵的点乘关系也由此扩展为时

频二维基与编码矩阵的卷积关系

犞≈∑
犚－１

狉＝０

犠（狉）·犎
狉→

（５）

式中：犠（狉）表示第狉个时频基，大小为犕×狋；犎
狉→

表

示对编码矩阵犎以列向量形式右移狉个单位。

具体来说，如果

犎＝［犺１，…，犺犻，…，犺犖］ （６）

式中犺犻为编码矩阵犎 的第犻个列向量，犻＝１，…，

犖，则

犎
狉→

＝［０，…，０，犺１，…，犺犻，…，犺犖－狉］ （７）

式中“０”为零值列向量。

依照文献［１４］中给出的方法可通过多次迭代

实现对犠（狉）和犎的求解。

取ＡＲＣＴＩＣ语音库中ＢＤＬ子库的前１０句语

音，首先通过ＳＴＲＡＩＧＨＴ模型进行分析
［１７］，得到

其ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱矩阵犛。其中每一列为一帧语

音的ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱数据，帧移取为５ｍｓ。当犚＝

４０，狋＝１２时，通过ＣＮＭＦ对犛进行分解，可得到如

图１所示的一组时频基。

ＣＮＭＦ相对非负矩阵分解来说，更好地发掘

了时序信号的时间相关性，并将这种相关性体现在

时频基中。通过图１可以看出，得到的各个时频基

类似于语音信号各个音素的时频谱。但不同于音

素时频谱的是，这些时频基是通过对声道谱参数直

接分析提取得到的。此外，这些时频基在整个语音

声道谱中的变化还需要通过编码矩阵加以体现。

因此可认为，时频基中主要包含了语音信号中相对

不变的频域结构特征，而编码矩阵则包含了这些特

图１　ＢＤＬ语音ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱的时频基示意图

征的动态变化过程。由此，可进一步认为说话人个

人特征信息主要包含在时频基中，而编码矩阵则主

要承载了语义信息。

２　基于卷积非负矩阵分解的语音转换

由第１节分析可知，通过ＣＮＭＦ对语音声道

谱进行分析，可得到承载说话人个人特征信息的时

频基及其相应的编码矩阵。因此，很自然可想到通

过使用目标说话人的时频基替换源说话人的时频

基，之后再与编码矩阵进行卷积，实现语音转换。

但此方案在实施时却面临ＣＮＭＦ分解结果不唯一

的问题。

同一声道谱矩阵犞，在犠（狉）和犎 的初始值不

同时，通过ＣＮＭＦ进行分析，最终得到的犠（狉）和

犎并不相同，即同一时频谱矩阵犞 具有多种时频

基和编码矩阵的组合形式。因此，如果对源说话人

和目标说话人的平行声道谱矩阵进行独立地卷积

非负矩阵分解分析，则无法保证能够得到相同的、

可表征内容信息的编码矩阵。为解决这一问题，本

文借鉴文献［９］的方法，通过加入编码矩阵一致性

限制，从而使源说话人和目标说话人声道谱矩阵经

非负矩阵分解后，具有相同的编码矩阵和各自的时

频基。之后再利用时频基替换在转换阶段实现转

换。该方案流程如图２所示。

　　整个声道谱转换过程可分为训练和转换两个

阶段，其中训练阶段由数据预处理（图２中①）和基

于ＣＮＭＦ的时频基提取（图２中②）两部分组成。

在图中③部分是基于时频基替换的声道谱转换过

程。

２１　数据预处理

用于训练的源语音和目标语音具有相同的内
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图２　基于ＣＮＭＦ的语音声道谱转换流程示意图

容，分别用狓和狔表示。首先需要提取语音的声道

谱参数。由于ＳＴＲＡＩＧＨＴ模型可以较好地分离

声源激励信息和声道信息［１７］，因此本文中采用

ＳＴＲＡＩＧＨＴ模型分解得到的ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱来

表征 语 音 的 声 道 谱。对 训 练 语 音 数 据 通 过

ＳＴＲＡＩＧＨＴ模型进行分析，得到源语音和目标语

音的ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱，分别用犛狓和犛狔表示。

为保证后续分解得到的编码矩阵的一致性，在

进行非负矩阵分解前，还需要进一步对犛狓和犛狔进

行时间对准处理。在现有的语音转换方法中，最常

用的时间对准方式是动态时间规整（Ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅ

ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）
［２４，７１０，１２１３］。但由于ＤＴＷ 中的帧

插入和帧删除未考虑语音帧间的连续性，因此

ＤＴＷ处理过程中单帧的多次插入或连续多帧的

删除，有时会造成对准后语音质量的大幅下降，不

利于后续的ＣＮＭＦ处理。本文采用了基于音素标

注信息的时间对准方法。

首先根据音素标注信息对源语音和目标语音

的ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱以帧为单位，即列向量，进行分

段处理。无声段也被当作独立音素进行分段。由

于源语音和目标语音为含有相同内容的语音数据，

因而分段后可得到源语音和目标语音相匹配的各

段ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱数据，分别表示为

犛狓＝［犛
狓
１，犛

狓
２，…，犛

狓
犻，…，犛

狓
犐］ （８）

犛狔＝［犛
狔
１，犛狔２，…，犛狔犻，…，犛狔犐］ （９）

式中犛狓犻和犛
狔
犻分别为犛狓和犛狔经划分后，相对应的第

犻段ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱。具体来说

犛狓犻 ＝［狊
狓
犻１，狊

狓
犻２，…，狊

狓
犻犼，…，狊

狓
犻犑犻
］ （１０）

犛狔犻＝［狊狔犻１，狊狔犻２，…，狊狔犻犽，…，狊狔犻犓犻］ （１１）

式中：狊狓犻犼和狊
狔
犻犽分别为犛

狓
犻和犛

狔
犻中的第犼和第犽列数

据，犑犻和犓犻分别是犛
狓
犻和犛

狔
犻中所含的帧数（列数）。

以源说话人语音各段ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱中的帧

数为基准，对目标说话人语音的各段ＳＴＲＡＩＧＨＴ

谱中帧数进行调整，使两者帧数相等。使用源说话

人ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱帧数为基准是因为在转换阶段

从语 音 信 号 中 提 取 的 声 道 谱 也 为 源 说 话 人

ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱。因此，在训练阶段保持源说话人

语音声道谱参数不变，有利于保持这种一致性。

鉴于ＳＴＲＡＩＧＨＴ较为平滑，因此在对目标说

话人各段ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱进行帧数调整时，可通过

对各行数据采用二阶Ｂ样条插值的方法进行处

理。通过比较语音ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱经插值后再还

原的结果与原始ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱间的差异可知，该

处理方式对ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱的影响非常小。表１

给出使用ＡＲＣＴＩＣ库中ＢＤＬ子库和ＳＬＴ子库的

４４１ 数 据 采 集 与 处 理 第２８卷



第１句语音数据的ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱进行实验仿真，

计算插值后再还原处理造成的误差。其中αｉｎ为初

始插值比例，当其大于１时为增加点数，小于１时

为减小点数。

表１　不同插值、还原比例对语音声道谱造成的误差

误差值
语音库子库

ＢＤＬ ＳＬＴ

αｉｎ＝０．４

αｉｎ＝０．５

αｉｎ＝０．６

αｉｎ＝０．８

αｉｎ＝１．２５

αｉｎ＝１．７

αｉｎ＝２．０

αｉｎ＝２．５

－２１．１

－２４．３

－２７．０

－２８．９

－４２．９

－５４．２

－５８．５

－６３．１

－２１．４

－２５．４

－２８．１

－３０．６

－４３．７

－５５．３

－６１．３

－６４．９

　　误差值由式（１２）计算
［９］得到

犲＝１０ｌｏｇ１０

１

犖犛∑

犖犛

犻＝１

‖狊犻－^狊犻‖
２

１

犖犛∑

犖犛

狋＝１

‖狊犻‖

烄

烆

烌

烎

２

（１２）

式中：犖犛为ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱中包含的列数；狊犻 和狊^犻

分别为原始 ＳＴＲＡＩＧＨＴ 谱和插值并还原后

ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱的第犻列数据。

通过实验仿真结果可看出，即使初始插值比例

达到０．４和２．５时，ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱的插值误差仍

较小，这也说明本文所采用的插值处理方法的可行

性。经 过 时 间 对 准 的 源 语 音 和 目 标 语 音

ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱表示为犛′狓和犛′狔。

２２　时频基提取

具体提取流程如图２中②所示。首先对源语

音 犛′狓 进 行 ＣＮＭＦ 处 理，进 而 得 到 源 语 音

ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱的时频基｛犠狓（狉）｝和编码矩阵犎狓。

由于ＣＮＭＦ的结果存在不唯一性问题，因此如果

采用同样方法对目标说话人ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱进行

分析，则很难保证得到的目标说话人编码矩阵与

犎狓相同。而根据前面的假设，编码矩阵犎狓主要是

由语音内容信息决定的，而犛′狓和犛′狔为经过时间对

准的平行语音声道谱，因此对犛′狔分解得到的编码

矩阵应与犎狓相同。

因此，为了保证分解结果的一致性，在对犛′狔进

行ＣＮＭＦ分析时，采用固定其编码矩阵为犎狓的方

法，即令

犎狔＝犎狓 （１３）

　　由此得到相应的目标说话人语音时频基

｛犠狔（狉）｝。

２３　基于时频基替换的声道谱转换

基于训练阶段得到的时频基实现声道谱转换

的流程如图２中③部分所示。首先提取源说话人

语音信号中的ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱，之后对该谱在固定

编码矩阵为｛犠狓（狉）｝的前提下进行ＣＮＭＦ分析，

从而得到相应的编码矩阵 犎ｃｏｎｖｅｒｔ狓 。之后基于

犎ｃｏｎｖｅｒｔ狓 和训练阶段得到的目标说话人时频基

｛犠狔（狉）｝，通过式（５）得到转换后的ＳＴＲＡＩＧＨＴ

谱，即

犛ｃｏｎｖｅｒｔ狔 ＝∑
犚－１

狉＝０

犠狔（狉）·犎
ｒ→
ｃｏｎｖｅｒｔ
狓 （１４）

３　仿真实验

３１　卷积非负矩阵分解结果的实验分析

在１．２节中已经给出了对ＣＮＭＦ分解结果的

假设，即时频基中承载了说话人特征信息并有效保

存了语音帧间相关性，编码矩阵则主要承载了与语

义相关的信息。基于以上假设，对于声道谱参数使

用ＣＮＭＦ进行分析，之后在编码矩阵固定的情况

下，使用目标说话人的时频基矩阵替换源说话人的

时频基矩阵，则可实现声道谱中个人特征信息的转

换。

为了验证时频基矩阵中是否包含说话人的个

人特征信息，可通过如下方法进行初步检验：对说

话人犃 的声道谱参数矩阵通过ＣＮＭＦ方法进行

分析，得到相应的时频基｛犠犃（狉）｝和编码矩阵犎犃。

之后在固定时频基为｛犠犃（狉）｝的情况下，分别对说

话人犃其他语音数据的声道谱参数以及说话人犅

语音的声道谱参数进行ＣＮＭＦ分析，观测重构误

差。如果犠犃 中包含个人特征信息，则对说话人犃

语音声道谱分析的误差应该远小于对说话人犅 语

音声道谱分析的误差。

在实验中，设定时频基的个数犚＝４０，各时频

基中列向量个数狋＝１２。首先取 ＡＲＣＴＩＣ语音库

中ＢＤＬ子库和ＳＬＴ子库中的前１０句语音，分别

计算其ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱，ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱中各列向

量的 维 度 为 ２５６。通 过 ＣＮＭＦ 得 到 时 频 基

｛犠ＢＤＬ（狉）｝和｛犠ＳＬＴ（狉）｝。然后取ＢＤＬ子库和ＳＬＴ

子库中第１１～１５句语音数据，计算ＳＴＲＡＩＧＨＴ

谱后，分 别 计 算 固 定 时 频 基 为 ｛犠ＢＤＬ（狉）｝和

｛犠ＳＬＴ（狉）｝时ＣＮＭＦ的重构误差，重构误差采用式

（１２）进行计算。具体误差值如表２所示。
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表２　重构误差分析

语音库

子库

时频基为犠ＢＤＬ时

的重构误差

时频基为犠ＳＬＴ时

的重构误差

ＢＤＬ －１８．２２ －１５．６５

ＳＬＴ －１３．０３ －１９．０１

通过重构误差结果对比可知，对于 ＢＤＬ和

ＳＬＴ中的语音声道谱，采用与说话人语音相匹配

的时频基进行ＣＮＭＦ分析时的重构误差要明显小

于采用其他时频基分析时的重构误差。这说明

ＣＮＭＦ得到的时频基中的确包含了与说话人相关

的个人特征信息。

３２　卷积非负矩阵分解参数

对于ＣＮＭＦ来说，有两个参数会影响最终的

转换效果，即时频基的个数犚 和时频基中列向量

的个数狋。显然犚和狋的增加，会使非负矩阵分解

中可变参数的个数增加，有助于减小非负矩阵分解

的重构误差。但对于最终的转换效果，这两个参数

并不一定越大越好。例如，当狋的值过大时，各个

时频基将可能会覆盖更多的音素，从而导致时频基

中承载了部分语义信息。将其应用于其他语音信

号的分析时反而会造成语音质量的下降。对这两

个参数的选择，本文通过尝试穷举两参数不同组合

情况下的语音转换，并通过主观评价选出最优转换

语音效果时的参数值。进行主观评价时，采用具有

一定语音评价专业背景知识的５人作为评价者，评

价主要分语音质量评价和转换相似度评价两方面。

对语音质量采用 ＭＯＳ分方式评价，而对于转换语

音与目标语音相似度，则采用类似 ＭＯＳ分的评价

机制，给出０～５分的相似度分数，０分表示完全不

相似，５分表示完全相似。

在实验中，采用ＢＤＬ和ＳＬＴ语音库中的语音

作为训练和测试数据。其中训练数据从第１句开

始选取，尝试了不同训练数据量下，总量不超过５０

句的情况，而测试数据则选取第５１～５５句。转换

前对训练数据和测试数据都进行时间对准处理，尝

试了ＢＤＬ到ＳＬＴ和ＳＬＴ到ＢＤＬ两种转换情况。

声道谱的转换流程如图２所示。生成转换语音时，

为去除基音周期等参数转换不准确对转换效果评

价的影响，在转换后语音的合成中，直接使用了目

标说话人的基音周期。

具体来说，参数设定如下：（１）训练数据量分

别取［１０　２０　３０　４０　５０］，单位：句；（２）时频基

的个数犚分别取［２０　３０　４０　５０　６０］；（３）时频

基中列向量个数狋分别取［４　８　１２　１６　２０］。

通过实验及主观评价结果发现，在不同训练数

据条件下，犚＝４０，狋＝１２时，转换语音在语音质量

和相似度上基本都是最优。因此，在后续实验中设

定犚＝４０，狋＝１２。

在ＡＲＣＴＩＣ语音库中，音素的种类共有４０

种，与选定的时频基的个数正好吻合。每种音素代

表了一种不同的声音基本单元，而不同的时频基也

是从语音声道谱中提取的不同特征单元。虽然在

犚的选择上，仅尝试了５个不同值，并不能说明４０

即为最优结果，但其在一定程度上反映了时频基与

音素间的内在相似性。此外，在狋＝１２时，每个时

频基持续的时长为６０ｍｓ，其长度也与音素长度大

体相当。这也在一定程度上反映了两者的相似性。

３３　声道谱转换性能的实验分析

由 于 ＳＴＲＡＩＧＨＴ 模 型 分 解 得 到 的

ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱中各个列向量的维数为２５６，并不

适合ＧＭＭ和ＳＳＭ 的建模。因此，在进行 ＧＭＭ

和ＳＳＭ模型训练前，首先需要将ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱

的列向量变换为维数较小的线谱频率（Ｌｉｎｅｓｐｅｃ

ｔｒｕｍｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ，ＬＳＦ）参数。实验发现当转换后

ＬＳＦ的阶数达到１６阶以上时，转换过程对语音质

量的影响即可忽略。因此，在后续实验中ＬＳＦ的

阶数选为１６。

在ＧＭＭ的训练中，将源说话人与目标说话

人对应帧的ＬＳＦ参数联合构成２８维向量后，再进

行ＧＭＭ 训练，而 ＧＭＭ 中高斯分量的个数选为

１６
［９］。模型的训练采用最大期望（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ

ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法实现
［１８］。而对基于ＳＳＭ

的声道谱转换，参照文献［９］结论，其阶数选为９，

训练算法采用ＥＭ 算法实现。实验中为ＡＲＣＴＩＣ

库中ＢＤＬ和ＳＬＴ子库的语音，其中前５０句语音

用于训练，５１～５５句用于测试。实验前首先对语

音数据进行时间对准处理。

对于客观评价，采用了式（１２）对比转换后语音

声道谱与目标语音声道谱的差异。为使误差计算

标准统一，计算误差前首先将 ＧＭＭ 和ＳＳＭ 的

ＬＳＦ转换结果变换回ＳＴＲＡＩＧＨＴ谱参数。图３

给出了３种方法转换结果的误差情况。

通过客观评价结果可知，在ＢＤＬ到ＳＬＴ和

ＳＬＴ到ＢＤＬ声道谱转换中，３种方法的转换误差

随着训练数据量的增加都进一步减小，在３０句左

右时基本达到稳定。ＡＲＣＴＩＣ语音库中语音数据

的长度基本上为３ｓ左右，因此可认为训练数据长

度在１００ｓ左右时训练效果基本达到稳定。
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图３　３种不同声道谱转化方法的客观评价结果

此外，可以看出这３种方法中基于ＧＭＭ的转

换方法效果最差。虽然随着训练数据量的增加，误

差进一步减小，但与其他方法相比，始终存在１～

２ｄＢ的差距。基于 ＳＳＭ 转换方法的性能处于

ＧＭＭ方法和ＣＮＭＦ方法之间，而基于ＣＮＭＦ的

方法转换效果最好。此外，对比ＢＤＬ到ＳＬＴ和

ＳＬＴ到ＢＤＬ的转换效果可知，ＳＬＴ到ＢＤＬ的转

换误差要略小于ＢＤＬ到ＳＬＴ的转换误差。上述

客观评价结果证明了本文方法的有效性。

为进一步对比转换效果，按照２．２节中的方法

基于声道谱转换结果合成转换后的语音，并对转换

语音的语音质量以及与目标语音相似度进行主观

评价。主观评价时，评价方法依照２．２节内容进行。

表３给出了３种方法转换结果的主观评价结果。

表３　３种转换方法的主观评价结果

声道谱转换 转换方法
ＭＯＳ分均值

（质量）

类 ＭＯＳ分均值

（相似度）

ＣＮＭＦ ３．４１ ３．５８

ＢＤＬ→ＳＬＴ ＧＭＭ ２．８４ ２．５２

ＳＳＭ ３．１２ ２．９８

ＣＮＭＦ ３．３４ ３．４９

ＳＬＴ→ＢＤＬ ＧＭＭ ２．７２ ２．４６

ＳＳＭ ２．９２ ３．１２

　　从主观评价结果来看，基于ＣＮＭＦ的转换方

法在转换语音质量和与目标语音的相似度上都优

于其他两种方法。通过主观评测结果可发现，ＢＤＬ

到ＳＬＴ的转换效果基本与ＳＬＴ到ＢＤＬ的转换效

果一致，这与客观评价结果存在出入。这说明客观

评价结果虽然与主观评价结果大体一致，但两者还

是存在一定的误差，此时应以主观评价为准。

ＣＮＭＦ的语音转换方法转换效果的提升，主要应

归结于基于ＣＮＭＦ的语音转换方法实现对语音帧

间相关性更好的保存和转换。

４　结束语

本文提出了一种基于ＣＮＭＦ的语音转换方

法。由于ＣＮＭＦ分解得到的时频基可承载语音个

人特征信息的同时，较好地保存语音帧间相关性。

利用ＣＮＭＦ的这一特点，本文通过时频基替换实

现从源说话人到目标说话人的语音转换，且在具体

的转换方法设计中，克服了ＣＮＭＦ分解结果不唯

一的问题。实验仿真结果表明，本文提出的方法在

转换语音的质量及与目标语音的相似度上都优于

基于ＧＭＭ和ＳＳＭ的声道频谱转换方法。

虽然本文所述方法给出了一种语音转换的新

思路，且得到了较好的实验仿真结果，但基于

ＣＮＭＦ的转换方法仍存在以下不足：（１）其转换效

果与模型中部分参数值的选取，如时频基个数、时

频基中列向量个数，甚至与训练数据量都有较大关

系。本文中这些参数的确定还依赖于实验结果，具

有较大的随意性，缺乏更为有效的选取方法。（２）

本质上，基于ＣＮＭＦ的方法仍旧是线性分解方法，

因而可能对语音信号中一些非线性特性表征不足，

从而在一定程度上制约了转换效果的提升。此外，

ＣＮＭＦ仅仅将语音信号分为两部分，因此还无法对

包含情感信息的语音信号进行有效分析。
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