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摘 要：基于 Gauss 混合模型的音色变换算法在预测目标说话

人频谱时会出现过平滑问题，导致声音转换结果的音质下降。

该文分析了造成过平滑问题的原因，并提出一种考虑帧间动态

特征的音色变换改进算法，在估计参数的目标函数中加入了连

续性和方差的影响，从而改善了映射结果的帧间连续性，并使

方差最大化，克服了过平滑现象。实验表明该算法在保证变换

结果的目标倾向性的同时，能够使变换语音的音质主观意见得

分由 3.11 提高到 3.89，证明动态特征对提高音色变换的音质有

重要意义。 
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Abstract: In conventional Gaussian Mixture Model (GMM) 

based voice conversion system, speech quality of converted ut-

terances is degraded due to the over-smoothing of predicted spec-

trum. A novel conversion method considering inter-frame dy-

namic features is proposed to alleviate the over-smoothing by 

taking account of continuity and variance in object function. As 

results, the predicted features are continuous and variance maxi-

mized in one syllable. Experimental results show that the method 

improves the opinion score of converted speech quality from 3.11 

to 3.89, while effectively convert speaker’s individuality, and 

prove that dynamic features are important to the quality of voice 

conversion. 
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音色变换是一种改变说话人声音特征的技术，它

可以转换源说话人的声音，得到听感上接近目标说话

人的重建语音，而保持源说话人语音信息内容不变
[1]。音色变换可应用在文语转换系统上，实现合成语

音的个性化。此外，在多语种合成系统中的音色归一

化以及和谐人机语音交互方面都有很大的应用价值。 
音色变换系统通常包括分析、变换和合成 3 个部

分。分析部分从源语音中提取代表说话人个性的声学

特征；变换部分通过事先建立的规则将源特征映射到

目标特征；合成部分用目标特征合成目标语音。其中

最为关键的是变换部分中声学特征映射规则的建立。

现有的映射规则包括码本映射、Gauss 混合模型

（GMM）[2]、人工神经网络、线性多变量回归、隐

马尔可夫模型（HMM）等。基于 GMM 的音色变换

用概率统计模型刻画说话人的声学特征空间，是目前

最为成功的方法。但变换后的频谱存在过平滑问题，

转换声音模糊发闷，导致语音音质下降。 
在传统 GMM 变换规则的参数估计过程中，只考

虑单帧源特征矢量变换后尽量逼近目标，而没有考虑

帧间关联，估计出的协方差参数不能反映特征矢量的

时序变化，导致过平滑现象。 
本文提出一种考虑帧间连续性和方差等动态特征

的参数估计算法，使得变换后一个音节内部的特征矢

量集在保证连续性的同时具有足够的方差。1 

1 声学特征 

说话人的声学特征与语音产生器官的生理情况密

切相关，对说话人个性感知有重要贡献。音色变换在

分析端从语音信号中提取声学特征，然后通过映射规

则加以变换，最后在合成端重建出接近目标的语音。

常见的分析合成方法如线性预测（LPC）滤波器，它

将语音信号分解为残差和 LPC 谱。由于残差与原语

音波形等长，必须通过建模来降低参数维数；其次还
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要考虑残差和 LPC 谱分别变换后的匹配问题。 
STRAIGHT[3]是一种高质量的语音分析合成方

法。它将语音信号分解为脉冲激励和光滑声道谱，声

源部分仅包含基频信息，避免了声源特征和声道特征

分别变换后的不匹配问题，并且在时长、基频等参数

修改幅度较大时仍保持良好的重建音质，适合应用于

音色变换中。STRAIGHT 分析得到的光滑声道谱是

FFT 功率谱，无法直接参与后续的训练过程。我们利

用 Mel 倒谱分析[4]对其降维，把 40 阶 Mel 倒谱系数

作为声学特征，刻画说话人的声道谱。非正式听测表

明，40 阶 Mel 倒谱系数重建的语音与直接从光滑声

道谱恢复的语音在音质上非常接近。 

2 考虑帧间动态特征的音色变换算法 

2.1 基于 GMM 的映射规则 

Gauss 混合模型（GMM）用m 个 Gauss 函数的线

性组合来描述数据集的概率分布。概率密度函数为 
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( ; , )N x μ Σ 代表 p 阶矢量 x在均值为μ 、协方差为

Σ 下的正态分布， iα 是各个混合成分的权重。GMM
参数可以通过期望最大化（EM）算法估计。 

基于 GMM 的音色变换方法认为声学特征在声学

空间内的不同分布造成了说话人之间的差异，变换规

则就是用 GMM 将空间分布参数化并构造线性映射

函数。估计映射函数参数的方法有两种：最小二乘法

（Least Squares Optimization）和联合概率法（Joint 
Density）。这两种方法性能相近，但联合概率法由于

特征矢量维数增加了一倍，需要更多的训练数据保证

EM 算法的估计精度。最小二乘法的形式化描述如下： 
给定 N 对对齐的源说话人和目标说话人语音特

征矢量 ( , )i ix y ，最小二乘法首先利用 EM 算法估计

出源说话人连续概率空间的m 组参数 ( , , )i i iα μ Σ ，

每一组刻画了一类声学子空间的概率分布。根据

Bayes 准则，特征矢量 x属于第 i 类声学子空间 iC 的

条件概率为 
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定义映射函数为 
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变换的目标函数为 
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其中： tx 、 ty 分别表示源矢量和目标矢量。最后，

通过最小二乘法估计映射函数的参数υ 和Γ ，使目

标函数最小化。 
基于 GMM 的音色变换方法在转换语音的目标倾

向性上较为成功，但由于变换后的频谱会出现过平滑

现象，导致音质下降。 
2.2 过平滑问题的分析 

频谱的过平滑现象包括两个方面：一是单帧的短

时谱细节丢失；二是邻近帧的短时谱相似性过大，缺

乏变化。这些都不符合真实语音的短时谱特性，造成

听感上的音质下降。 
Toda[5]认为统计模型的平均效应造成过平滑；

Chen[6]认为过平滑的原因在于GMM估计的协方差矩

阵大部分都是很小的值，导致变换后的特征矢量都靠

近加权类中心，缺乏变化；Toda[7]还指出 GMM 变换

后的特征向量在整个句子内的全局方差要远小于源

和目标句子的全局方差。本文认为在传统的 GMM 变

换规则的参数估计过程中，只考虑了单帧源特征矢量

变换后尽量逼近目标，而没有考虑帧间关联，使得估

计出的协方差参数不能反映特征矢量的时序变化，导

致过平滑现象。 
为克服过平滑现象，我们改进映射函数参数的估

计算法，考虑语音的帧间连续性和方差等动态特征，

使得变换后的声学特征在一个音节内部既保证连续

性，同时又具有足够的方差，符合真实语音的特性。

对动态特征的考虑体现在代价函数里而不是与静态

特征一起组成高维特征，可以避免训练数据维数过高

而导致 GMM 训练结果不稳定。 



2.3 考虑连续性和方差的 GMM 参数估计 

对一个音节内部的特征矢量集 1 2( , , , )kx x x" ，

反映矢量连续变化的程度如下： 
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矢量集的方差为： 

2 2
mean

1 1 1

1|| || || || .
k k k

t t
t t

V
k τ

τ= = =

= − = −∑ ∑ ∑x x x x （8） 

反映了矢量集整体变化的程度。 
如果变换后的矢量在连续变化的同时具有足够的

方差，就可以改善过平滑现象。假设训练数据有 N 对

特征矢量，M 对音节，定义考虑连续性和方差的目

标函数为： 
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式（9）由三个子目标组成：第一部分是单帧矢量逼

近，第二部分是音节内部矢量集的连续性，第三部分

是整体方差， 1w 、 2w 和 3w 表示各部分权重。GMM
参数估计问题就转换为目标函数的最小化问题。 
2.4 目标函数最小化 

将映射函数式（5）改写为线性变换形式如下： 
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其中：
1
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函数的待定参数。进一步，可以将式（10）改写为 
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te 是由 tx 确定的行向量， J 是由待定参数组成的待

定矩阵。 
因此，考虑连续性和方差的目标函数式（9）就变

成： 
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目标函数的最小值出现在导数零点。对式（13）求导

并求零点 J即得到 GMM 映射函数的参数。 

3 实验及分析 

3.1 实验条件 

选取两个男声音库（M1 和 M2）和两个女声音库

（F1 和 F2）进行 M1 到 M2（MM）、M1 到 F1（MF）、
F2 到 M2（FM）和 F1 到 F2（FF）等 4 组实验。音库

均取自清华大学计算机系搜集的语音语料库。4 个发

音人的录音文本完全相同，覆盖了汉语 450 个不同有

调音节。每组实验选取 180 句约 2 万个特征矢量作为

训练数据，5 句作为测试数据。实验对传统的 GMM
参数训练方法（GMM）和考虑动态特征的参数训练

方法（GMM-DF）从客观和主观两个方面进行了比较。 
3.2 客观评价 

采用 Mel 倒谱距离缩小比（CDRR）作为客观度

量标准，定义为 

ˆ( , )CDRR 1 100%.
( , )

t t

s t

D
D

⎡ ⎤
= − ×⎢ ⎥
⎣ ⎦

C C
C C

 （14） 

其中： ˆ tC 、
sC 和

tC 分别是重建语音、源说话人语

音和目标说话人语音的 Mel 倒谱矢量集。 ( , )D ⋅ ⋅ 是平

均 Mel 倒谱距离。CDRR 越大，重建语音听感上越接

近目标说话人的语音。表 1 是平均客观评价结果。 



表 1  CDRR 客观评价结果 

权重 CDRR / % 

1w  2w  3w  MM MF FM FF 
1.0 0.0 0.0 42.0 50.0 55.3 34.1 
0.8 0.1 0.1 40.2 49.1 53.7 31.2 
0.5 0.3 0.2 42.8 51.2 56.1 35.9 
0.3 0.5 0.2 43.1 52.7 56.6 36.0 
0.2 0.7 0.1 43.7 55.4 58.3 37.5 

表 1 中 1w 取 1， 2w 和 3w 均取 0 时相当于传统

GMM 方法，其余 4 种情况均采用了 GMM-DF 方法。

从表 1 可以看出 GMM-DF 的客观评价结果要优于

GMM，重建语音更接近目标说话人。当 1w 取 0.2， 2w
取 0.7， 3w 取 0.1 时 CDRR 最大，重建语音最接近目

标说话人。 
图 1 给出了 GMM 和 GMM-DF 声学特征转换结果

在音节内部的方差比较。GMM-DF 能有效改善过平滑

问题，使转换后的声学特征各维具有足够的方差。 
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图 1  声学特征方差比较 

图 2 显示了一帧短时谱的比较。可见 GMM-DF 转

换的频谱细节更丰富，更接近目标谱。 
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图 2  短时谱结果比较 

3.3 主观评价 

主观评价采用 ABX 和音质主观意见得分两种方

式。参与测试的都是长期从事语音处理的研究人员。 
ABX 测试定量地评价音色变换算法改变说话人

个性特征的性能。将源语音、目标语音和变换语音随

机播放给听音人，让其选出语音个性特征最接近的两

段。测试结束后，统计出平均正确率。正确率越高，

说明重建语音的个性特征越接近目标说话人的个性

特征。表 2 是 4 组实验的 ABX 测试结果。 
表 2  ABX 测试结果 

平均正确率 / % 
实验组别 

GMM GMM-DF 
MM 70.3 75.1 
MF 100.0 100.0 
FM 100.0 100.0 
FF 73.7 78.8 

表 2 说明 GMM-DF 比 GMM 具有更高的变换准

确率，证明动态特征是说话人个性中的重要成分。 
实验采用了平均主观意见得分（MOS）作为评价

重建语音的音质标准。让听音人听完重建语音后，给

出意见分（5：优秀，4：良好，3：一般，2：较差，

1：很差）。测试结束后，统计出平均意见得分。MOS
越高，说明重建语音的清晰度与可懂度越好。GMM
和 GMM-DF 的 MOS 结果如图 3 所示。 
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图 3  音质平均意见得分 

从图 3 可以看出 GMM-DF 的主观意见平均得分

由 3.11 提高到 3.89，音质优于传统的 GMM。由于

GMM-DF 克服了过平滑现象，改善了音质，因此对

ABX 测试也有一定正面影响，使其在 ABX 测试中得

分也较高。 

4 总结 

传统的基于 GMM 的音色变换算法在预测目标说



话人声学特征时会出现频谱过平滑问题。本文分析了

过平滑问题的原因，并提出了一种考虑帧间连续性和

方差等动态特征的映射函数参数估计方法，使得转换

结果不仅逼近目标特征，而且在音节内部具有帧间连

续性和方差最大化。实验结果表明算法在保证变换语

音目标倾向性的同时，能够有效提高变换语音的音

质。 
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