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1 绪论 

语言是人类特有的功能，它是记载几千年人类文明史的根本手段，没有语言就没有

今天的人类文明。声音是人类常用的工具，用语言进行信息相互之间的传递是我们人类

最重要的基本功能之一。语言是我们人类进行思维和交流的形式，是从众多人的言语中

概括总结出来的具有规律性的一种符号系统。而语音则是语言的声学表现形式，是声音

和它所能表达的意思的一种结合，是相互传递信息的最重要手段，是人类最重要、最有

效、最常用和最方便的交换信息的形式。语音中除了包括实际说话人发出的语音内容所

表达的语言信息外，还包括说话者即发音者是谁和所带有的情感因素如喜怒哀乐等等各

种信息。在我们人类今天已经构成了的通信系统中，语音通信方式（比如日常的电话通

信、如今时兴的微信等）由于其非常方便和十分便捷的特点，早已经在现今最主要的信

息传递途径中占据主导地位。语言和语音是人类文明的产物，是人类思维活动的一种表

现及依托方式。人类的智力活动在一定程度上外在反映在个人语言和语音上，语言和语

音包含有最丰富的信息量和智能的最高水平，因此，语言和语音与人类文明，与人类社

会的进步有着密切的联系。 

语音信号处理是采用数字信号处理技术来处理语音信号的一门新兴的学科，但它还

是多学科的集成，是一门涉及领域非常广泛的交叉性学科。尽管在这一领域的研究人员

之前从事的可能主要是信号与信息处理以及计算机应用等学科的研究，实际上，语音信

号处理与其它的一些学科，像是语音学，语言学，声学，认知科学，生理学，还有心理

学等学科都是紧密相连的。这诸多学科之间是一个相辅相成的关系，语音信号处理技术

的发展需要依赖于这些学科的发展，而语音信号处理技术的进步同时也可以促进这些学

科的进步。 

1.1 说话人语音转换的定义 

说话人语音转换就是使用语音信号处理技术对说话人语音信号进行处理，改变一个

说话人(源说话人，source speaker)的语音个性特征，使其转换为具有另外一个说话人

(目标说话人，target speaker)的语音个性特征，即 A说话人的语音转换为像是 B说话

人在说话一样，具有 B说话人的发音特征，但语音内容是没有变化的，仍是 A说话人表

达的语义信息。 

说话人语音信号中包含了非常多的信息，除了其中非常重要的语义信息以外，还有

能代表说话人身份信息的的个性特征、说话人的情感状态、说话人的说话态度以及说话

人当时所处的场景等信息。说话人语音转换就是要使原有语音中的语义信息保持下来，
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不发生改变，只是改变语音所具有的个性化的信息，使一个说话人的语音通过语音转换

后听起来就像是另外一个说话人在说话一样。 

1.2 研究语音转换的意义 

科学领域中的研究与发展很多都是相辅相成，互相促进的。从理论的角度来看，语

音转换就是一门涉及声学研究、信号处理以及模式识别等多个学科领域的典型性交叉学

科。对语音转换技术进行研究时可以使用或学习各个领域的知识，开展调研；反过来，

通过研究语音转换技术又可以促进这些科学领域的发展。另外，由于语音通信方式的重

要性，对语音信号的研究已经发展到一定阶段，其中对语音转换的研究是当前对语音信

号处理研究中继语音识别技术、说话人识别技术和语音合成技术之后又一新的研究方

向。从实际应用角度来看，语音转换技术具备有广阔的应用前景。具体应用如下所示[1]： 

1、在语音识别领域的应用：我们知道由于各方面因素的影响，每个人都有各自的

发音特点，因此不同人纵使发同一个音其语音特征参数也不一样。这样，在语音识别领

域，说话人个性特征参数是对语音识别的一个非常重要的研究依据。那语音转换同样也

是对说话人个性特征参数的一个研究，因此可以为语音识别技术提供依据。另外在非特

定人语音识别中，还可以通过语音转换实现说话人的归一化。 

2、在 TTS 文语转换系统中的应用：众所周知现有的 TTS 系统由于现有语音合成方

法及技术的局限性，使合成出来的语音缺失了其特有的个性化特征，以致听起来很是单

调。但是，如果通过语音转换系统则可以根据需要选择某一个特定人，使 TTS合成出来

的语音通过语音转换系统转换后再进行语音合成，这样最终合成出来的语音就不再单

调，而是具备了选择的特定人的说话语音特征。合成语音不再单调，可以根据实际需要

满足各方面不同的需求。 

3、在信号传输中的应用：由于语音信号的存储容量是非常大的，若在低码率的语

音信号中传输，传输速度会非常慢。这时就可以利用到语音转换系统，在传输前，先提

取只与说话内容相关的信号，在信道中则只传输这部分信号，在接收端再加入个性化特

征，这样就可以既提高了传输速度也提高了传输有效性。 

4、在医疗方面的应用：当说话人的发音声道受到损伤时，其发出来的语音的可懂

度比较低，那么此时可以使用语音转换系统将受损的语音复原过来，使得语音的可懂度

得以提高。 

5、在刑侦方面的应用：当说话人需要被保护但又要传递信息时，可以使用语音转

换系统将保密通信中说话人的个性化特征进行伪装，然后再进行通信。 

6、在娱乐方面的应用：现有的电影、电视节目的配音都是让特定配音员根据画面

所示实时进行配音。如果语音转换系统在其中得到使用，就可以将具有原演员个性化声
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音特征的语音加入到语音库里面，当另外的配音员进行配音时通过语音转换系统进行实

时转换，使其具有原来演员的个性特征。 

语音转换还可以控制单一说话人的语音质量。因为人在长时间录音的情况下，很可

能会产生疲劳以至于后来的录音质量有所下降，那么在这个时候就可以使用语音转换系

统来纠正质量有所下降的语音。 

1.3 语音转换的历史及研究现状 

到今天为止，人们对语音转换技术的研究已经有四十几个年头了，特别是近二三十

年，语音转换技术越来越引起研究人员广泛的注意。实际上，在更早以前，人们就在研

究语音技术，只是将更多的注意力放在语音识别和语音合成以及语音编码等语音技术的

研究上，所以，可以说语音转换技术是语音技术中的一个新的研究方向，语音识别技术

和语音合成技术等是语音转换技术的起源。从国内外对语音转换技术的研究来看，国外

比较早就在研究这门新兴的学科，因此，研究得比较深入，自然也就取得了比较大的研

究成果，而我们国内对语音转换技术的研究则相对国外来说起步比较晚，但我们国内的

研究技术发展比较快，经过这么些年的研究也取得了不错的研究成果。现今，频谱特征

参数和基音周期的转换是语音转换技术研究人员的主要关注点。 

最早对说话人语音转换技术进行研究是在二十世纪八十年代末期，Abe[2]由于受到说

话人自适应技术的启发，提出矢量量化的频谱包络语音转换方法，但转换效果并非理想

的，主要是因为矢量量化方法是让语音转换发生在每一个特征子空间，这样就忽视了各

特征子空间之间的联系，使得特征空间不连续，引起语音转换效果不佳的结果。九十年

代初期，Vallbret[3]提出基于线性多变量回归（LMR）和动态频率调整（DFW）的语音转

换方法，还采用基音同步叠加法(PSOLA)针对激励信号来调整其韵律特征；LMR转换方法

是在一个独立的特征子空间进行语音转换，这样容易丢失与其他特征子空间的有关信

息，同样会因为特征空间不连续，造成语音转换效果不佳；DFW 方法分为线性频率调整

和非线性频率调整，由于线性频率调整的丢失信息和补零现象，目前比较少用到线性频

率调整，可以使用分段-非线性的函数进行非线性频率调整。同时，Narendranath[4]提出

基于神经网络的语音转换方法，主要是对语音的共振峰特性实现了转换，Baukoin 还采

用了 BP神经网络的实验。九十年代中期，Kuwabara[5]提出模糊矢量量化的语音转换方法，

语音转换效果在一定程度上得到提升。九十年代末期，Stylianou[6,7]提出高斯混合模型

（GMM）的语音转换算法，其加权求平均的方法解决了特征空间不连续的问题，语音转

换技术向前迈进了一大步；但这种方法也有其局限性，即引起了语音过平滑现象。二十

一世纪初，Toda[8,9]针对过平滑问题，采用 Kain[10,11]联合特征矢量的直接估计方法，提

出基于 DFW的 GMM语音转换方法，由于通过了动态频率调整，语音转换质量得到很大改
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善。Yelui[12]在 2003 年提出创新点，即因为认识到人耳是非线性感知频谱的，在 Kain

联合特征矢量的方法上通过增加加权感知距离测度也使转换后重建的语音效果得到改

善。 

以上主要是基于频谱的特征转换，还有对基因周期转换的研究，主要是利用参差信

号进行语音转换。K.S.Rao[13]就提出有关强激励脉冲的残差信号韵律转换算法；

R.Muralishankar[14]提出了离散余弦变换（DCT）在残差信号中的语音转换；K.S.Lee[15]

提出采用快速傅里叶变换（FFT）和快速傅里叶逆变换（IFFT）的基于残差信号基因周

期转换；Stylianou[6,7]提出 GMM模型的同时还提出谐波加噪声模型（HNM）来建模叠加形

成新的基因周期的方法。另外，在九十年代末期，Kawahara[5,16,17]还针对语音参数的修

改和恢复提出自适应加权谱内插（STRAIGHT）语音分析合成系统。 

这些是国外取得的研究成果及现状，国内对语音转换的研究同样有一定的佳绩。初

敏[18]等人提出了针对男女声语音转换的时域基因同步叠加(TD-PSOLA)方法；双志伟[19]

提出基于汉语音素的码本映射算法；陈一宁[20]也针对过平滑问题，进行了概率分布的转

移，从而提出了基于 GMM 和 MAP 的语音转换方法；左国玉[21]提出了采用线谱对（LSP）

特征参数和遗传算法的径向基函数（RBF）网络的语音转换方法，转换效果得到很大的

改善，系统稳定性也得到很大提高。Chung-Hsien Wu[22]针对语音韵律特性，采用隐马尔

科夫模型（HMM）进行语音转换，其中，语音中因素时长用 HMM 的状态持续时间表征，

还将 HMM的状态持续时间变量用 Gamma函数的分布来描述，在语音情感信息上得到比较

好的控制和转换。 

到现今，语音转换技术在各个方面的研究都取得了比较好的进展，但技术有无限的

发展空间，对语音转换的研究有技术成熟的方面，也有些方面的技术尚不成熟，比如说

语音实时转换的实现技术等，仍需我们不断改进技术，挖掘创新，以期进行实际开发。 

1.4 论文组织结构 

本论文主要是对说话人语音转换技术进行研究，全文共分为五章，具体的章节内容

安排如下： 

第一章：绪论 

本章主要论述说话人语音转换的定义及研究意义，并介绍语音转换的历史和国内外

研究现状。 

第二章：语音转换基础及原理 

.本章主要阐述与语音转换有关的基础知识和原理。首先介绍语音产生的机理，并根

据语音产生机理对语音信号从激励模型、声道模型和辐射模型进行数学建模。然后对语

音转换原理进行阐述，最后介绍主观和客观两方面的语音转换效果评估方法。 
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第三章：语音信号分析与特征参数提取 

本章首先介绍了对语音信号进行预处理的方法，然后从短时能量及短时平均幅度、

短时过零率、短时自相关函数和短时平均幅度差函数几个特征参数论述了对说话人语音

信号的时频分析，并对语音信号进行了线性预测分析，得到 LPC 的推演参数 LSP，知

道其与共振峰有紧密联系，最后本章还对基因周期和共振峰这二个重要特征参数的提取

方法进行了重点论述。 

第四章：语音转换算法 

本章先是简单介绍了语音转换原理、语音信号特征参数训练前的动态时间规整处理

方法和 STRAIGHT 语音分析合成模型。然后重点论述基于 ANN 中采用 SC 和 PSO 算法

的 RBF 网络和基于改进的后知概率 GMM 模型这两种语音转换算法，并进行了实验比

对。 

第五章：总结与展望 

本章主要是对全文的一个工作总结，并对今后语音转换技术的一个展望。 

1.5 本章小结 

本章先是对语音信号处理作了引出，然后对本文研究的重点语音转换技术的定义进

行了阐述，再重点阐述了语音转换的意义，分析了语音转换的研究历史以及国内外研究

现状，最后再简单介绍了本文全部章节内容安排。 
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2 语音转换基础及原理 

2.1 语音产生机理 

声音是一种振动频率在 20～2000Hz 之间的能被人耳听到的波。大自然中包含有各

种不同的声音，如风声、雨声、雷声、机械声、不同乐器声等等。而人说话的语音是各

种不同声音中的其中一种，它是从人的发声器官发出的，是具有一定的规律性语法和语

义的声音[23]。语音的震动频率最高可以达到 15000Hz 左右。 

人类生成语音过程的第一个阶段是决定想要给对方传递什么内容，然后将内容转换

成语言的形式。选择能够表达其内容的适当语句，将其按既定的语法规则排列，便能构

成语言的形式。由大脑对发声器官发出运动指令，发声器官各种肌肉运动，振动空气而

形成语音波。 

又人类的语音是由人体发声器官在大脑控制下的生理运动产生的。人的发音器官由

三部分组成：①肺和气管产生气源；②喉和声带组成声门；③咽腔、口腔和鼻腔组成声

道。如图 2.1 所示，这些器官共同构成一条形状复杂的管道。空气由肺部排入喉部，经

过声带进入声道，最后由嘴辐射出声波，这就形成了语音[23-25]。语音由声带振动或不经

声带振动来产生，其中由声带振动产生的音统称为浊音，而不由声带振动产生的音统称

为清音。在发音器官中，肺和气管是整个系统的能源，喉是主要的声音生成机构，而声

道则对生成的声音进行调制。 

 
图 2.1  人的发声器官剖面图 
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当声音产生后，便沿着声道进行传播。声道可以看成一根具有非均匀截面的声管，

在发声时起着共鸣器的作用。声音进入声道后，犹如进入一个具有某种谐振特性的腔体，

声音的频谱特性必然就会受到声道共振特性的影响。声道内具有一组谐振点，称为共振

峰频率或共振峰，声道的频谱特性便主要是反映出每个峰的共振峰位置和这些个共振峰

的频带宽度[24]。共振峰所在的位置及其频带宽度主要取决于声道的形状和大小，因此，

不同的语音和不同的共振峰参数相对应。 

2.2 语音信号生成的数学模型 

建立了语音信号的数学模型才能够用计算机来定量地对语音信号进行模拟和处理。

从人体发声器官的发声机理这方面来看，声道情况会因为发出声音的性质不同而有所不

同。另外，由于声道和声门的相互耦合，还形成了语音信号的非线性特性。由此可知，

语音信号实际上是一个非平稳的随机过程，具有随着时间而发生改变的特性，所以数学

模型中的信号参数应该也是随着时间而改变的[23]。但语音信号的这一特性是非常缓慢

的，因此可以将语音信号划分成一些连续的短时段进行处理，在这些短时段内语音信号

特性可以看作是固定不变的，是不会随着时间而发生改变的平稳随机过程。从而，可以

将短时间段内的语音信号采用线性时不变模型来表示。 

通过对人体发声器官进行剖析和对语音信号产生机理进行分析，可以知道首先是由

肺部和气管里的气流激励声道，然后从嘴唇或鼻孔，或者从嘴唇和鼻孔同时辐射出来而

形成语音声波。我们将声道入口声门以下的部分，称为“声门子系统”，主要功能是用

来产生激励振动，因此是“激励系统”；而声门到嘴唇或是鼻孔的呼气通道是声道，称

之为“声道系统”；最后语音从嘴唇或是鼻孔辐射出去，所以嘴唇或是鼻孔之外就称之

为“辐射系统”[23,26]。 

激励系统、声道系统和辐射系统各自对应着气流冲击声带产生振动形成激励效应，

声道中各器官对语音的调音作用，嘴唇和鼻孔辐射语音的效应，因此，可以对这三个系

统分别进行建模，成为激励模型、声道模型以及辐射模型。这样，就可以将激励模型、

声道模型和辐射模型这三个子模型级联起来表示成一个完整的语音信号数学模型。 

2.2.1 激励模型 

浊音是由声带的不断开启和关闭产生的脉冲波，仪器测试其类似于斜三角脉冲波，

也就是这时的激励波可以看作是具有周期性的斜三角脉冲波。 

单个三角脉冲波可以用数学表达式（2-1）表示成： 
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                （2.1） 

式中，N1 为斜三角波的上升部分的时间，N2 为其下降部分的时间，观察图 2.2 中

单个斜三角波的频谱  jwG e ，可以发现，它表现出一个低通滤波器的特性。其 z 变换的

全极模型表示形式如下： 

        
 

2
1

1

1 cT
G z

e z 


 
                           (2.2) 

其中，c 是一个常数，并且 1 2T  N N  。显然上式表示的斜三角波可以描述为一个

二级点模型，所以，可以认为单个斜三角波模型被加权单位脉冲序列激励产生的结果就

是得到斜三角波串。 

这个单位脉冲串和幅值因子的 z 变换形式可以表示成如下所示： 

          11

vA
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z



                               (2.3) 
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图 2.2 单个的斜三角波图和其频谱图 

所以完整的激励模型表示如下： 
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                 (2.4) 

在发清音的场合，声道被阻碍形成湍流，所以可以模拟成随机白噪声。 

2.2.2 声道模型 

当声波通过声道时，受到声腔共振的影响，在声波的其中某些频率处会产生谐振现

象。谐振现象在信号频谱图上的表现就是其谱线包络在谐振频率处产生峰值，这种峰值

一般就被称作为共振峰[26,27]。如图 2.3 所示为一段语音信号的频谱图，具有明显的峰起，

即为共振峰，一般元音可以有 3～5 个共振峰。我们将从这个角度描述出的声道模型称

为共振峰模型。由于人耳听觉的柯蒂氏器官的纤毛细胞的位置是按着频率感受去排列

的，所以用共振峰的方法来表示这种声道模型是行之有效的，因而经常被拿来使用。 
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图 2.3  语音信号频谱图 

实践表明，一个元音用前 3 个共振峰进行表示就足够了，而辅音或鼻音，因为比较

复杂，对其表示可能要用到至少 5 个共振峰才行。一个二阶谐振器的传输函数可表示成： 

        
1 2

( )
1

i
i

i i

A
V z

B z C z 


 
                           (2.5) 

多个 iV 叠加就可形成声道的共振峰模型，即声道模型可以表示成： 
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              (2.6) 

通常 N>R，还有分子和分母无公共因子，及分母无重根。可见，声道模型的传递函

数是一个零极点模型。 

另外，语音信号还可以用语谱图来直观的表示信号随时间变化的频谱特性。时间量

用横轴表示，纵轴则表示语音信号的频率，语音信号的能量用图像的黑白度来表示，这

样就构成了语谱图。如图 2.4 为“She had your dark suit in greasy wash water all year.”的

语谱图。黑带部分表示声道的谐振频率，条纹图形表示浊音部分，这是因为此时的时域

波形有周期性，在浊音的时间间隔内图形显得很紧密。
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图 2.4 “She had your dark suit in greasy wash water all year.”的语谱图 

2.2.3 辐射模型 

声道的终端是口和唇，速度波会从声道模型输出，而语音信号则为声压波，辐射阻

抗就是速度波和声压波的倒比，口唇的辐射效应就可以用辐射阻抗来表征。如果认为口

唇张开的面积非常小，头部的表面积远远大于口唇张开的面积，则可推测出下面的辐射

阻抗的公式[23]： 
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其中，
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c
 ，这里 a 表示成口唇开口半径， c 作为声波传播速度。 

由于辐射阻抗实部和因辐射而产生的能量损耗成正比例关系，并且研究表明，口唇

端的辐射效应在高频段影响较为明显，而在低频段影响则较小。因此，辐射模型可以用

高通滤波器来表示成： 

                                       
1( ) 1R z rz                               (2.8) 

其中， 1r  。 

2.2.4 数字模型 

前面分别讨论得到语音信号激励模型 ( )U z ，声道模型 ( )V z 和辐射模型 ( )R z ，并且

知道其级联组合形式为零极点模型。因此，语音信号产生的完整模型可以用 3 个子模型

级联而成，如图 2.5 所示即为语音信号的数学模型表示。这样语音信号数学模型的传递

函数  H z 可以用下列式子表示为： 

              H z A U z V z R z                       （2.9） 

其中，A 是加权系数， 1Av An  。 

周期脉冲发
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语
音
信
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激励模型

声道参数

                       
图 2.5 语音信号生成的数学模型 

2.3 语音转换的系统框架 

说话人语音信号中含有诸多不同的信息，如说话的内容、说话人的个性化特征、以

及说话人所处的说话环境等等。其中，说话人的个性化特征是指与说话人自身身份相关

的声音方面的特征，而与具体的说话内容和说话人所处的说话环境没有关系。前面我们

讲到说话人语音转换的目的就是要保持说话人原有的语义信息不变，而改变说话人语音
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中所具有的个性化的信息，使其听起来像是另一个人在说话。 

我们要达到这样一个语音转换效果，首先要提取能表征说话人各方面特点的声学特

征参数。然后，对声学特征参数进行转换，再用转换后的声学特征参数合成出新的，接

近于目标说话人的语音。为了能很好地完成这样一个语音转换，一般我们将这样一个转

换过程分成两部分，训练和转换两个部分，如图 2.6 所示语音转换系统的转换原理。 

源说话人语音 提取特征参数

目标说话人语音 提取特征参数

训

练

匹配

函数

源说话人语音 提取特征参数 语音转换 语音合成

训

练

阶

段

转

换

阶

段
  

图 2.6 语音转换系统框架 

其中训练阶段的主要任务就是要找出源说话人与目标说话人语音的个性化特征参

数，并找出两者特征参数序列之间的对应关系。其过程为先是分析源说话人的训练语音

和目标说话人的训练语音，然后对分析后的语音进行特征参数的提取。最后对每个特征

参数序列分别进行训练，得到转换规则，即建立源说话人和目标说话人之间的匹配函数。 

在转换阶段，首先对源说话人语音进行分析并提取特征参数，然后使用训练阶段得

到的匹配函数，对源说话人的个性化特征参数进行转换。最后再使用语音合成方法对转

换后的特征参数进行语音合成，从而使得合成后的语音具有目标说话人的个性化特征。 

由语音转换的系统框架图中可以知道，语音转换的关键技术主要表现在以下几个方

面： 

①选取说话人语音特征参数。无论在训练阶段还是在转换阶段都必须对语音特征参

数进行提取，并且在以后的转换和合成中都要用到这些语音特征参数，所以，提取说话

人语音特征参数这一点需引起足够的重视。若是说话人的个性化特征不能由选取的说话

人语音特征参数很好的反映出来，就会出现转换后合成语音跟目标语音出现大的偏差的

问题，因此必须选取影响说话人音色的主要特征参数来进行转换。 

②训练出匹配函数。据上所知，之所以需要利用训练阶段对特征参数进行训练，其

目的就是为了找出源说话人个性特征参数与目标说话人个性特征参数之间的转换规则，

建立两者之间的匹配函数，这就是语音转换的核心所在。其实，两者之间的转换规则实

际上就是它们的个性化特征参数集之间的一种映射关系，其中，源语音特征参数集是原
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像，目标语音参数集就是像。通过建立不同模型对参数集进行训练，寻找到最优的映射

函数来确定原像和像之间的对应关系，也即两者的匹配函数。 

③合成语音。因为转换的是代表语音个性化的特征参数，所以需要对转换后的特征

参数进行语音合成，使合成后的语音具有目标说话人的个性特征，这就是语音合成。合

成后的语音不仅要求不单调，具有目标说话人的个性化特征，还要有较好的语音质量，

即要求语音相对清晰自然。这就对语音合成模型要求比较高，需要合成模型尽可能的精

确。现今的语音合成技术用得比较多的是 PSOLA 算法，相较于 LPC 和共振峰合成器，

其语音合成效果更好。另外 STRAIGHT 语音分析合成模型也受到越来越多的关注。 

2.4 说话人语音转换效果评价方法 

对于评价说话人语音转换的效果也是整个语音转换系统的其中一部分，评价语音转

换的效果可以帮助不断的改进构建的语音转换系统。语音中是包含很多不同因素的，经

过转换后合成出的语音的效果自然就可以有很多的评判因素，针对不同的评判因素就设

定出了不同的评价标准。只有根据不同的评价标准改进语音转换系统各方面性能进行，

才能从整体上提高语音转换的质量。语音转换质量的评价方法主要分为主观评价方法和

客观评价方法[21]。 

2.4.1 主观评价 

语音是说话人发出的声音，也是说给人听，让人辨识的。所以纵使是经过转换的语

音也终将是为了服务于人的，那人对转换后语音的主观评价自然是一个非常重要的标

准。主观评价语音转换后的效果用得比较普遍的主要有以下三种方法： 

1、ABX 测试 

在主观评价方法中，最常用的一种主观测试手段就是 ABX 测试方法。ABX 

测试方法是针对语音本身的，在 ABX 测试中，A 代表源说话人的语音，B 代表与之相

对应的目标说话人的语音，X 表示通过语音转换系统转换后得到的语音。 

ABX 测试方法通过众多测听人员主观听觉判断转换后的语音在个性特征方面是更

接近于源说话人的语音还是更接近于目标说话人的语音，最后对测听人员的主观判断结

果进行统计，以计算转换后语音更接近于目标说话人的概率，从而判断语音转换系统的

效果。尽管可能会有所有的测听人员都选择转换后的语音更接近于目标说话人的语音，

但是转换语音也不能被认为就是目标说话人自己说出来的，只能说更像目标说话人发出

的声音，主观测试出语音转换效果是非常不错的。 

2、倾向性测试 

我们知道语音转换的算法不是单一的，自对语音的转换研究提出以来研究人 
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员提出过许多不同的转换算法。倾向性测试就是针对语音的不同转换算法的，主要用来

评价两种不同语音转换算法孰优孰劣的一种主观评价方法。倾向性测试过程类似于ABX

测试，其中 A 表示采用其中一种转换算法的获得的转换语音，B 表示采用另一种转换算

法获得的转换语音，对比 AB，看哪种转换语音有更高的转换质量，X 表示获得较好转

换语音所采用的那种转换算法，是 AB 中的其中一种。测试时，要求测试人员评价由哪

种语音转换算法转换出来的语音效果更好，更加接近于目标语音的个性特征。由此可见，

倾向性测试是一种横向的语音转换效果比较评估方法。 

3、MOS 平均意见得分方法 

MOS 方法针对因素其实类似于 ABX 测试方法，只是多了语音质量这一项。因为转

换语音最终会被应用到一些实际的场合，转换语音的质量必须从实际使用方面进行评

估。传统的 MOS 方法主要是针对语音质量，衡量语音的可懂度、清晰度、自然度等，

而采用 MOS 方法对转换语音效果进行评价，不仅需要衡量转换后的语音质量，还需要

衡量个性化特征这一指标，该指标用来评价转换语音是否更接近于目标说话人的语音，

根据以上指标，MOS 方法将转换语音分为“很差”、“差”、“一般”、“好”、“很好”五

等，5 分代表转换效果“很好”，表示转换后的语音十分逼近目标语音，且转换语音听觉

质量也好，1 分则代表转换效果“很差”，表示虽然经过转换，但转换后的语音依然十分

接近于源语音，和目标语音相差较大，转换语音听觉质量很差。 

2.4.2 客观评价方法 

研究语音信号的频谱包络这些客观存在的语音特征参数，可以根据其在语音转换前

后的变化差异进行客观的评价，还能给出具体的数字。现今，用得比较多的语音转换客

观评价方法主要有以下三种： 

1、频谱失真程度[29]
 

前面讲过对语音进行转换时，选择语音频谱包络参数作为转换的重要特征参数。实

际上频谱包络参数作为语音信号的重要特征参数，不单只是表征语义信息，也可以表征

出说话人个性化特征信息。不同人说同样的语义内容由于其个性化特征不同，其语音信

号频谱也会有所不同，因此可以用频谱参数的差异衡量语音个性特征的差异程度。具体

来讲，可以分为绝对距离测试方法和相对距离测度方法。 

绝对距离测试方法测试的是转换后的语音和目标语音的平均谱失真。可以表示为： 

       
1

1
( , )

L

l l

l

D d x b
L 

                            （2.10） 

其中， lx 表示的是经转换后得到的语音频谱参数， lb 表示的则是目标语音频谱参数，

d 表示某种谱失真测度，L 为语音帧的数目。 
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相对距离测度方法测试的是转换后的语音和目标语音的频谱距离与转换后的语音

和源语音的频谱距离的比值。可以表示为： 

       1

1

( , )

100%

( , )

L

l l

l

L

l l

l

d x b

D

d x a





 



                        (2.11) 

其中， la 、 lb 、 lx 分别表示源说话人语音频谱参数、目标语音频谱参数和转换后语

音频谱参数。 

D 比值越小，说明转换系统性能越好，也就是转换后的语音更加接近于目标语音。

D 值的大小与频谱参数的时间规整能力有很大的关系[30]，因此 D 值通常情况下比较大，

实际上 50％左右就可以获得可接受的转换语音质量。目前技术上用得最多的就是相对距

离测度方法。 

2、信噪比 

在对语音编码的性能评估中会用到信噪比这一检测因素，同样，在语音转换的性能

评估中也可以借用信噪比这一检测因素。信噪比 1 2( , )SNR S S 具体表示如下： 

       

2
1

1 2
2

2 1

( ( ))
( , ) 10lg

( ( ( )) ( ( )) )

FFT S n
SNR S S

FFT S n FFT S n







           (2.12) 

其中， 1S 表示转换语音矢量， 2S 表示实际目标语音矢量，信噪比值越大，说明转换

效果越好。 

3、说话人辨识 

说话人辨识也被用来进行转换语音效果的评估[31]，其主要思路是：进行语音识别，

将源说话人语音和目标说话人语音都作为识别的目标语音，而将经语音转换系统转换后

合成出来的语音作为需要进行语音识别的对象，测试转换合成出来的语音更倾向于哪一

个目标语音。 

测试模型的数学表达式为： 

        
( , ) 1

a r g m a x l o g ( / )
N

n q

q S T n

S p X 
 

                             （2.13） 

其中， S 和 T 分别代表源说话人和目标说话人的语音识别模型。计算出转换语音

分别基于源说话人语音识别和目标说话人语音识别的最大似然和，比较这两种识别的和

值，哪一种语音识别模型的和值大，则代表转换后的语音属于该说话人。通常对于说话

人决策的置信度测量可以采用基于目标说话人和源说话人的对数似然比，表达公式如

下： 
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       1
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p X
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                               （2.14） 

其中， ST 似然比值越大，则表示转换算法的性能就较好。 

上面从主观和客观方面分别介绍了几种语音转换系统的评估方法，当系统评估应用

于实际中时，为了能给予语音转换系统好的改进建议，需要将各种主观和客观的语音评

价方法充分利用起来，从各个方面准确评价语音转换系统的性能。由于人类听觉系统的

特殊复杂性，往往客观的频谱差别不一定表明存在主观感觉在性能上的差异，这表明客

观语音转换的质量和主观感官评定之间的联系薄弱。若是完全依靠主观评价方法对语音

转换进行评估需要花费较大的人力物力，因此，为了对语音转换系统进行合理评估可以

采用主观和客观的评价方法相结合使用。 

2.5 本章小结 

本章简单介绍了语音信号的产生机理，并对语音信号进行数学建模，然后阐述了语

音信号的转换原理，还介绍了对语音转换效果的主观和客观评估方法。 
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3 语音信号分析及特征参数提取 

3.1 语音信号预处理 

初采录的语音信号或是语音库中的语音信号都是模拟信号，在对语音信号进行数字

处理之前，先要将模拟语音信号采样离散化，以避免信号的频域混叠失真。然后再进行

数字处理。 

3.1.1 预加重处理 

当语音信号的平均功率谱受到声门激励和口鼻辐射的影响时，高频端大约在 800Hz

以上会按 6dB/倍频程跌落，因此语音信号需要在预处理中进行预加重处理，以加重语音

信号的高频部分，从而使语音信号的频谱变得平坦，增加语音的高频分辨率[26]。预加重

可以采用一阶 FIR 高通数字滤波器来实现，数字表示为： 

            
1( ) 1H z uz                                （3.1） 

其中，u 为预加重系数，其值一般近似于 1。 

将预加重系数u 设为 0.98 时，高通滤波器的特性表示如图 3.1。 
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图 3.1 高通滤波器的幅频和相频特性 
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对一段语音信号进行上述高通滤波器预加重后，信号的频谱在高频部分的幅度得到

了提升。图 3.2 为语音信号预加重前后的信号波形及频谱图。 
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图 3.2 语音信号预加重前后的信号波形及频谱图 
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3.1.2 分帧处理 

前面我们提过语音信号是一种随时间而变化的信号，主要分为两大类——浊音和清

音。 

浊音的基音周期、清浊音信号幅度和声道参数等都随时间而缓慢变化。并且实际的

语音信号是很长的，我们不能也不必对非常长的数据进行一次性处理。明智的解决办法

就是每次取一段数据，进行分析，然后再取下一段数据，再进行分析。 

而语音信号又具有短时平稳性，即由于发音器官的惯性运动，可以认为在小段时间

内（一般为 10～30ms）语音信号是近似不变的。因此，取段也就是我们所说的分帧，

可以把语音信号划分为一些短时间段即分析帧来进行处理，其中每一段信号就是一帧，

每一段的长度就是帧长。分帧虽然可以采用连续分段的方法，但为了能保持每一帧的连

续性，即使帧与帧之间平滑过渡，可以选择交叠分段的方法。交叠分段就是对语音信号

分帧时，每相邻的帧之间都有一部分信号是重叠的，前后两帧信号的交叠部分就称为帧

移[23]。一般，帧移长度取帧长的 0～1/2 长。至于分帧的方法，则是采用后面我们将提

到的加窗的方法来实现。 

3.1.3 加窗处理 

分帧可以通过对可移动的有限长度窗口进行加权的方法来实现。窗每次移动的距离

如果恰好与窗的宽度相等，相当于各帧语音信号是相互衔接的，而如果窗的移动距离比

窗宽要小，那么相邻窗之间将会有一部分是重叠的。 

在语音数字信号处理中常用的窗函数有直角窗也称矩形窗和 Hamming 窗两种，窗

序列沿着语音样点值序列逐帧从左向右移动，N 为窗长度。 

矩形窗属于时间变量的零次幂窗。在信号处理中对矩形窗的使用是最为频繁的，习

惯上不加窗即是使信号通过了矩形窗处理。矩形窗的优点是其主瓣相对集中，其缺点则

是具有较高的旁瓣，还伴有负旁瓣。由于频谱能量的泄漏与窗函数两侧的旁瓣有关，因

此，矩形窗的高旁瓣和负旁瓣会导致高频干扰和频谱泄漏，甚至可能出现负谱现象。矩

形窗函数表达式为： 

       
1, 0 ( 1 )

( )
0,

n N
w n

  
 
 其他

                         （3.2） 

Hamming 窗又称余弦窗，其频谱可以认为是 3 个矩形时间窗的频谱合成，或者说是

3 个 sinc(t)型函数之和。Hamming 窗主瓣相较于矩形窗有所加宽并降低，旁瓣幅度显著

减小，在减小频谱泄漏方面，Hamming 窗比矩形窗更适合。但 Hamming 窗主瓣加宽，

相当于分析带宽加宽，频率分辨力下降。其窗函数表达式为： 
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0 . 5 4 0 . 4 6 c o s [ 2 / ( 1 ) ] , 0 1

( )
0,

n N n N
w n

    
 
 其他

        （3.3） 

另外还有其他形式的窗函数，如 Hanning 窗，Blackman 窗等，均是中心对称的。
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图 3.3 矩形窗和 hamming 窗的时域波形及幅频特性 

不同的窗函数对信号频谱的影响是不一样的，这主要是因为不同的窗函数，产生泄

漏的大小不一样，频率分辨能力也不一样。图 3.3 为矩形窗和 hamming 窗的时域波形及

幅频特性，对比可以看出，矩形窗的主瓣宽度小于 hamming 窗，具有较高的频率分辨率，

但是矩形窗的旁瓣峰值较大，因此其频谱泄露比较严重。相比较，虽然 hamming 窗的主

瓣宽度较宽，约大于矩形窗的一倍，但是它的旁瓣衰减较大，具有更平滑的低通特性，

能够在较高的程度上反映短时信号的频率特性。 

经过上述预处理后，语音信号就被窗函数分割成很多帧的短时信号，并且每一帧短

时信号都可以被视作为一个平稳随机信号。如图 3.4 所示为语音信号分帧加 hamming 后

信号波形。针对分帧后的语音信号就可以对其数字信号处理以进行特征参数的提取。进

行处理时，先是按帧取出数据区中的数据，一帧处理完后再取出下一帧的数据进行处理，

最后得到按时间排列的特征参数序列，这个序列是由每一帧的语音特征参数共同组成

的。 
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图 3.4 语音信号加 hamming 前后信号波形 

3.2 语音信号时域分析 

语音信号特性是随着时间变化而改变的，对语音信号分析最直接方法就是以时间为

自变量进行分析，称为语音信号时域分析。语音信号时域特征参数有短时能量及短时平

均幅度、短时过零率、短时相关函数和短时平均幅度差函数等。 

3.2.1 短时能量及短时平均幅度 

因为语音信号的能量随时间变化比较明显，一般清音信号和浊音信号之间的能量差

异特别突出，像是一段信号中浊音部分的能量就比清音部分的能量大得多。因此，可以

通过对短时能量的分析描述语音的这种特征变化。 

定义 n 时刻某语音信号的短时平均能量[32] nE 为： 

2 2

( 1)

n= [ ( ) ( )] [ ( ) ( )]
n

m m n N

E x m w n m x m w n m


   

                 （3.4） 

窗函数的选择直接影响着短时能量的计算，因此窗函数的选择显得尤为重要，若是

窗长过长，会使计算出的短时能量变化很小，没法将语音信号的特性表征出来，若是窗

长过短，又会保留下语音信号的振幅瞬间变化细节，无法反映出振幅包络的变化。 
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由于短时能量对信号的高低电平非常敏感，在进行信号样值计算时容易溢出，因此

在度量语音信号幅度时可以采用另一个参数，短时平均幅度函数[32]来表示： 

( 1)

Mn= ( ) ( ) ( ) ( )
n

m m n N

x m w n m x n w n m


   

                （3.5） 

通过表达式可以发现，短时平均幅度相较于短时能量计算得到简化。 

图 3.5 是对语音信号进行短时能量和短时平均幅度的处理后得到的。 
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图 3.5 语音信号短时能量与短时平均幅度 

前面讲过语音中的清音和浊音之间的能量差别相当突出，由图 3.5 中原语音信号波

形和其短时能量波形及短时平均幅度波形的对比中，我们也可以发现，浊音的短时能量

和短时平均幅度明显高于清音。所以可以选取短时能量和短时平均幅度函数区分清浊

音，另外还可以用来区分声母与韵母，无声与有声，连字分界等。 

3.2.2 短时过零率分析 

每一帧语音中信号通过零电平的次数称为短时平均过零率。因而对于连续语音信

号，语音信号的时域波形通过横轴意味着过零，而对于离散语音信号，则若是相邻的采

样值的代数符号不同则称为过零。因此，单位时间内信号过零的次数称为过零率。一段

长时间内的过零率就称为平均过零率了。 

对语音信号短时过零率[27]的定义为： 
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                       （3.6） 

其中，  sgn 为符号函数，即 

        
1, ( ) 0

s g n ( )
1 , ( ) 0

x n
x n

x n


 

 
                              （3.7） 

过零率在某种程度上来说是可以反映语音信号的频率信息的。对于浊音来说，尽管

声道有多个共振峰，但因为声门会引起谱的高频跌落，使其语音能量集中在 3kHz 以下；

而对清音来说，语音能量集中在高频上。高频意味着语音信号具有较高的平均过零率，

低频则相反。因此，可以认为，相较于清音信号，浊音信号具有较低的平均过零率，而

清音信号则具有较高的平均过零率。图 3.6 是对一段加入 15dB 噪声后的语音信号画出

的短时过零率变化曲线，从图中可以看出清音与浊音的短时过零率区别还是比较明显

的。 
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图 3.6 语音信号短时过零率 

3.2.3 短时自相关分析 

语音信号的短时相关分析分为自相关和互相关，一般互相关是研究两个信号之间的

相关性，而自相关则是研究一个信号自身时间波形的相关性。由于不同语音的发音机理

不同，因此不同语音的时间波形的差异性较大，像是浊音信号的时间波形具有一定的周
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期性，波形之间的差异性自然就比较小，相似性则比较好；而清音信号的时间波形是随

机白噪声的特性，没有什么规律，则波形之间的差异性自然就比较大，相关性也就差。

因此对于不同语音信号的相似特性可以用短时自相关函数来进行表示。对其定义为： 

        

1

0

( ) ( ) ( ) ( 0 )
N k

n n n

m

R k x m x m k k K
 



                   （3.8） 

其中，K 是最大的延迟点数。 

由此可以知道，短时自相关函数可以很好的反映出浊音信号的周期性，但不同窗函

数对又会影响自相关函数的结果。因此，不同的窗长会直接影响浊音信号的短时自相关

性。由于语音信号随时间变化这个特性，需要窗长 N 尽可能的小些，才不至于影响信号

的短时性；而为了明显反映出语音信号变化的周期性，又必须使窗长 N 足够宽，能够匹

配预期的基音周期。这两者显然是相互矛盾的，要同时满足显然是不可能，这就需要能

够让窗长自适应基音周期的变化，但计算起来会增加复杂度。为了解决这个问题就有了

修正的短时自相关函数来代替： 

        

1

0

ˆ ( ) ( ) ( ) 0
N

n

m

R k x n m x n m k k K




                       （3.9） 

其实，若严格来说， ˆ ( )nR k 并不是真正的自相关函数，只是具有互相关函数的性质，

但是 ˆ (0)nR 与最接近的第一个最大值点仍然代表了基音周期的位置，可以用来估算浊音

信号的基音周期。 
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图 3.7 浊音和清音信号的短时自相关函数 

    如图 3.7，为一帧浊音信号和一帧清音信号的短时自相关函数波形。可以观察发现，
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浊音信号的短时自相关函数波形有明显的峰值突出，周期性也非常明显，而清音信号的

自相关函数没有周期性，也不具有明显突出的峰起，其性质类似于白噪声。 

3.2.4 短时平均幅度差函数 

短时平均幅度差函数是与自相关函数所起作用类似的参量，但是可以避免自相关函

数中的乘法，从而减少运算时间。短时平均幅度差函数主要是利用差值，因为如果说语

音信号是完全的周期信号，则距离为周期的整数倍数上的样点的幅值是相等的，其差值

为零。实际的语音信号虽然不是完全的周期信号，差值不为零，但其值也很小，因此，

可以将短时平均幅度差函数定义为： 

       

1

0

( ) ( ) ( )
N k

n n n

m

F k x m x m k
 



                            （3.10） 

如图 3.8，即为一帧浊音信号和一帧清音信号的短时平均幅度差函数波形。 

短时平均幅度差函数也可用于基音周期的检测，并且因为没有了需要长时间处理的

乘法，相较于短时自相关方法计算起来更为简便。 
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图 3.8 浊音和清音信号的短时平均幅度差函数 

3.3 语音信号线性预测分析 

线性预测分析（LPC）是最有效的语音分析技术之一，在语音编码、语音合成、语
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音识别和说话人识别、语音转换等语音处理领域中得到了广泛的应用。语音线性预测的

基本思想是：一个语音信号的抽样值可以用过去若干个取样值的线性组合来逼近。通过

使实际语音抽样值与线性预测抽样值的均方误差达到最小，可以确定唯一的一组线性预

测系数。 

采用线性预测分析不仅能够得到语音信号的预测波形，而且能够提供一个非常好的

声道模型。如果将语音模型看作激励源通过一个线性时不变系统产生的输出，那么可以

利用 LPC 分析对声道参数进行估值，以少量低信息率的时变参数精确地描述语音波形

及其频谱的性质。此外，LPC 分析还能够对共振峰、功率谱等语音参数进行精确估计，

LPC 分析得到的参数可以作为语音转换的重要参数之一。 

3.3.1 LPC 分析基本原理 

LPC 分析为线性时不变因果稳定系统 ( )V z 建立一个全极点模型，并利用均方误差准

则，对已知的语音信号  S n 进行模型参数估计。 

如果利用 p 个取样值来进行预测，则称为 p 阶线性预测。假设用过去 p 个取样值

 ( 1), ( 2), ( )s n s n s n p   的加权之和来预测信号当前取样值  S n ，则预测信号  S n


为： 

                                  
1

p

k
k

S n a n k




                                （3.11）                                                   

其中加权系数用
k

a 表示，称为预测系数，则预测系数误差为： 

                
1

p

k
k

e n s n S n s n a n k




                     （3.12） 

要使预测最佳，则要使短时平均预测误差最小有： 

        2 m i nE e n                               （3.13） 

        
 2

0 , ( 1 )
k

e n
k p

a

      


                        （3.14） 

令 

            , ,i k E s n i S n k                            （3.15） 

最小的 可表示成： 

          m i n
1

0 , 0 0 ,
p

k
k

a k  


                         （3.16） 

显然，误差越接近于零，线性预测的准确度在均方误差最小的意义上为最佳，由此

可以计算出预测系数。 



3 语音信号分析及特征参数提取 

 

  

 

27 

通过 LPC 分析，由若干帧语音可以得到若干组 LPC 参数，每组参数形成一个描绘

该帧语音特征的矢量，即 LPC 特征矢量。由 LPC 特征矢量可以进一步得到很多种派生

特征矢量，例如线性预测倒谱系数、线谱对特征、部分相关系数、对数面积比等等。不

同的特征矢量具有不同的特点，它们在语音编码和识别领域有着不同的应用价值。 

使用一段采样频率为11000Hz的语音进行测试、运行，取其中第30帧进行观察，线

性预测阶数为12，看到图3.9所示的原始语音帧的波形，预测语音帧波形和它们之间预测

误差的波形。 
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图 3.9 原始语音、预测语音及预测误差波形 

从图3.10我们可以看出，原始语音帧和预测语音帧的短时谱和LPC谱的波形。 

3.11是原始语音和预测误差的倒谱波形，我们可以从中计算出原始语音的基音周期。

从图中看出两峰值之间的间隔为 40点左右，因此语音信号的基音周期为

40/11000=3.6ms，频率为278Hz左右。 
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图 3.10 原始语音和预测语音的短时谱和 LPC 谱 
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图 3.11 原始语音和预测误差的倒谱 
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3.3.2 LSP 参数 

线谱对（LSP）参数[39]是语音信号频谱包络中的其中一个特征参数，和频谱包络的

共振峰有非常紧密的联系。是线性预测系数的一种推演参数，具有非常好的量化特性和

插值特性，因而在语音转换的研究中获得了非常广泛的应用[40]。 

对LSP参数分析中，仍然采用全极点模型为基础，设p阶线性预测误差滤波器传递函

数为A(z)， ( )( ) ( )pA z A z ，由线性预测推倒可得[23]： 

                             
( ) ( 1) 1 ( 1) 1( ) ( )p p p

pA z A z k z A z                         （3.17） 

令           ( 1 ) 1( ) ( ) ( )pP z A z z A z    ， ( 1) 1( ) ( ) ( )pQ z A z z A z     

则                    
1

( ) [ ( ) ( ) ]
2

A z P z Q z                               （3.18） 

( )A z 和合成滤波器 ( )H z 之间满足 ( )* ( ) 1H z A z  。也就是说当 ( )A z 的零点在 z 平面

单位圆内时， ( )P z 和 ( )Q z 的零点都在单位圆上，并且其零点沿着单位圆随着 的增加

而交替出现。 

设 ( )P z 和 ( )Q z 的第 i个零点分别为 i 和 i ， i 和 i 的排列关系是： 

/ 2 / 20 1 1 p p           

i 和 i 就是和LSP系数对应的线谱频率LSF，分别为P(z)和Q(z)的第i个根， cos i 、

cos i  就是LSP系数在余弦域的表示。 

( )P z 和 ( )Q z 可进行因式分解成： 

                      

/2
1 1 2

1

/2
1 1 2

1

( ) (1 ) (1 2cos )

( ) (1 ) (1 2cos )

p

i

i

p

i

i

P z z z z

Q z z z z





  



  



   

   





                  （3.19） 

因为因式分解中的系数 i 、 i 成对出现，反映出了谱的特性，所以称之为“线谱对”，

就是线谱对进行分析要求的系数。线谱对参数能够很好地反映声道幅度谱的特点，在语

音信号幅度谱较大的地方LSP分布较密，反之较疏，这就相当于反映出幅度谱的共振峰

特性，并且每对零点  ,i i  对应于一个共振峰。 

求解线谱对参数就是求解 ( )P z 和 ( )Q z 关于 z 的根。当线性预测系数求出后，就可以

通过代数方程式求根法和DFT法两种方法求解LSP参数。 

1、代数方程式求根 

因为 

                   
1

1 2 1

1 1

(1 2 cos ) 2 cos
2

m m
m

j j

j i

z z
z z z 


  

 

 
    

 
        （3.20） 
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令  1 / 2 cosj
z ez z y 
   ， 则 可 以 通 过 变 换 ， 使 1( ) / (1 ) 0P z z  和

1( ) / (1 ) 0Q z z  表示成关于 y 的一对 / 2p 次代数方程组。这对代数方程可以用牛顿迭

代法求解得到方程的根，进一步求出 i 和 i 。 

2、DFT法 

对 ( )P z 和 ( )Q z 的系数求DFT，得到 , 0,1, ,
k

j
N

kz e k N




   各点的值，搜索极小值点

的位置，即可能的零点位置。用这种方法可以直接得到LSF参数，而其码长取决于N的

取值。 

3.4 语音信号特征参数 

由诸多不同因素导致每个说话人都有各自特有的说话方式，即每个人的语音特征是

不尽相同的。人们可以从说话人发出语音的音色、音高等信息中来感受不同说话人的个

性化特征，一般我们在考虑选择用来表征语音特征的参数时会从不同特征的形成因素来

考虑： 

① 说话人先天性的特征：每个人的发声器官是先天就形成了的，由于不同人生理

构造的不同，同一语音经不同人发出也会不同。主要反映在语音的频谱结构上，其中主

要包含频谱包络和频谱细节构造都会有所不同，因为频谱包络是声道共振和声道反共振

特性的反映，频谱细节构造是声带振动等一些音源特性的反映； 

② 说话人后天性说话习惯形成的特征：由于说话人生活在不同环境，有不同的生

活方式，这样就形成了不同的说话习惯，自然发音习惯也会有所不同。主要表现在语音

的频谱结构的时间变化上，具有一种动态特性； 

③ 在语音的识别、转换、合成等阶段由于采用不同模型，合理选取特征参数。 

总的来说，选取用于语音转换的特征参数可以从短时声学特征、声学特征的时变和

语言学特征这三个方面选取： 

① 短时声学特征：短时声学特征也即音段特征信息，在短时间段内不会产生改变。

其与各人的发声器官有关，像是LSP参数、共振峰参数、倒谱系数、基音周期等都是短

时声学特征参数。 

② 时变声学特征：声学特征的时变也即超音段信息，具有时变性，不稳定。与说

话人一贯的风格和说话人的韵律特征有关，像是基音频率、因素时长以及基音轨迹等都

是时变声学特征参数。 

③ 语言学特征：语言学特征与个人的生活环境、文化水平等因素有关。像是说话

时的选词造句、方言和口音等都属于语言学特征，现今的说话人语音转换技术还没有达

到对这个程度的转换。 
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说话人的声学特征参数在很大程度上决定了说话人的个性化特征。对说话人发出的

语音信号进行分析，并找出表征其本质特征的参数加以利用才能进行高效的语音通信。

语音信号的特性是随着时间而不断变化的，是一个非平稳的随机过程。换一个角度看，

语音信号尽管随着时间而不断改变，但是，语音信号具有在一个短时间段内时保持不变

的基本特性。这是由于人体肌肉的惯性运动所致，不可能瞬时完成一个状态的转变，需

要一定的时间过程。所以可以假设在没有完成状态转变时，可以近似的认为它是不变的，

只要时间够短，这个设想就是成立的。在一个较短的时间内语音信号的特征基本保持不

变，即语音的“短时平稳性”。因此，贯穿于整个语音分析过程采用的是“短时分析技

术”。 

短时方法是用平稳信号的处理方法处理非平稳信号的关键。虽然短时处理方法是语

音处理的基本，但对于一些要求较高的研究领域或应用方面，应该要考虑语音信号的是

时变或非平稳的，此时则可以采用HMM进行分析处理。 

那语音信号最重要的感知特性在功率谱中比较突出，而相位信号只是起着非常小的

作用，所以相较于时域特征参数，频域特征参数则显得更为重要。 

对于历年研究人员对语音信号特征参数的分析，可以看出各种特征参数对语音信号

的个性化特征都有不同的反应，但总结各项研究结果可以发现决定说话人语音个性特征

参数的最主要因素中一定少不了基音周期和共振峰参数，另外，频谱包络中的还有一个

重要的特征参数就是线对参数LSP，LSP可以很好地反映幅度谱中的共振峰的特性，所

以，LSP也是研究语音转换的一个重要参数。 

3.4.1 基音周期估计 

在语音产生的数学模型中基音是激励源的一个重要参数，是语音信号最重要的参数

之一。基音是一种周期性的声带振动，声带振动频率的倒数就是语音信号的基音周期。

对于基音周期的提取和估计是语音信号处理研究中非常需要引起重视的问题，尤其是研

究汉语语言时。众所周知汉语是一种有调语言，其声调就反映了基音的变化，携带有极

其重要的辨义信息，有区别意义的功能。准确地检测语音信号的基音周期对于高质量的

语音分析合成、语音识别、语音转换和语音编码等具有重要的意义。例如在低速率语音

编码中，准确地基音检测是非常关键的，它直接影响到整个系统的性能。基于种种影响，

语音信号的基音周期是反映说话人个性特征的重要参数，对于说话人语音转换选择基音

周期作为转换参数之一是极其必要的，基音周期的提取与估计则显得尤为重要。 

因为不同人的声道特征是不同的，就算是同一个人其声道随时间变化也会发生改

变，而基因周期的范围比较宽，且同一个人在不同情况下发出语音的基音周期也是有所

不同的，另外基音周期还会受到发音声调的影响，所以要精确地对基因周期进行检测实
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际上是一件比较困难的事。对其提取与估计的困难主要表现在一下几个方面： 

（1）基音周期的变化范围很大[35]，男声女声，成人小孩的基音周期都有很大的区

别，低音男声80Hz到高音女声的500Hz，这个范围是非常广的，难以进行基音检测。 

（2）声道共振峰有时会严重影响到语音中激励信号的谐波结构，若是想要只是提

取与声道有关的声源信息而去掉声道共振峰的影响，这一点是非常不容易的。 

（3）语音信号本身是准周期的，信号波形的峰值会受到共振峰结构及随机噪声信

号的影响，这样就难以精确地确定出浊音信号每个基音周期开始和结束的位置。 

（4）另外，我们知道语音信号的变化是非常繁杂的，声门的激励波形并不就是一

个完全的周期序列。特别是语音信号的头和尾部，并不具有声带振动那样的周期性。因

地，对于语音信号的过渡部分是很难判断到底是周期还是非周期性的，无法判断其周期

性，自然也就无法估量出其基音周期， 

我们知道能够准确地检测基音周期是非常重要的，尽管对于基音周期的估计有如此

多的困难，但由于其重要性，历来对于提取基音周期的研究一直在进行中，为此提出了

各种不同的基因检测算法。 

3.4.1.1 基于短时自相关法的基音周期估值 

由前面对于短时自相关的分析[25]知，清音信号的时间波形没有什么规律性，自然

就没有峰值，自相关性比较差，而浊音信号的时间波形具有一定的周期性，在基音周期

的整数倍上会出现峰值，相似性是比较好的。根据这一个特点，我们可以采用短时自相

关法来对基音周期进行检测。当语音信号有明显的峰值时，可以判断是浊音信号，而没

有峰值时，则可以判断是清音信号。另外根据浊音信号时间波形上相邻两个峰值的位置

就可以通过计算估计出其基音周期值。 

在进行浊音信号的自相关处理中，由于受到声道共振峰特性的干扰，基音的周期性

和共振峰的周期性可能会出现混叠，从而会加大基音周期检测的难度，纵使检测出来也

会有一定的误差。这就需要在估算基音周期前去掉声道共振峰对基音周期的干扰。因此

为了突出基音的周期性，减少无关信息的干扰，我们可以对语音信号先进行预处理再进

行自相关计算。 

我们知道信号的共振峰信息出现在语音信号的低幅度部分，而基音信息则出现在语

音信号的高幅度部分，因此可以对语音信号采用非线性变换，其中一种有效地变换方式

就是“中心削波”[26]，用来消除语音信号的低幅度部分。 

中心削波函数表示如下： 

                           ( ) 0

L L

L L

L L

x x x x

f x x x x

x x x x

 


   
   

                   （2.21） 
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削波电平 Lx 由语音信号的峰值幅度来确定，作为削波的一个门限值，它等于语音段

最大幅度 maxA 的一个固定百分数，一般取信号最大幅度的60%～70%。为了达到较好的

削波效果，对这个门限值得设定是非常重要的，一般是最大可能地设定高一点，当然，

需要满足不损失基音信息这个前提。 

语音信号经中心削波的结果是削去了很多与声道有关的波动响应，将超过削波电平

的信号保留下来。再对其求自相关函数，这样，语音信号的基音周期所在位置会出现大

并且陡的峰值，在其它位置的次要峰值，其幅度却小很多，最终结果是有效减少了倍频

和半频错误。图3.12和图3.13分别是语音信号在进行削波前后的对比图和削波前后的修

正自相关对比图。 

 
图 3.12 中心削波前后语音信号对比图 
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图 3.13 中心削波前后修正自相关对比图 

3.4.1.2 基于 AMDF 法的基音周期估值 

对于短时平均幅度差函数AMDF我们知道，如果说语音信号是完全的周期信号，则

距离为周期的整数倍数上的样点的幅值是相等的，其差值为零。对于实际的浊音语音信

号虽然不是完全的周期信号，在基音周期的整数倍上，这个差值不为零，但其值也很小。

因而，可以通过计算短时平均幅度差函数中相邻谷值间的距离来对基音周期进行估值。

需要注意的是，基于自相关法进行基音周期估值时采用的是两相邻峰值点间的距离，而

基于AMDF法[24]进行估值时采用的是两相邻谷值点间的距离。 

估值步骤如下： 

1、先将语音信号经过低通滤波器处理； 

2、计算滤波后的语音信号的平均幅度差函数，并求出最小值的下标，作为语音信

号基音周期的初步值； 

3、搜索平均幅度差函数的若干局部极小值点作为基音周期的备选点； 

4、在某个极小值点左右各几个点范围内对其AMDF值取平均，若该极小值点与此

平均值得差距大于阈值则称为清晰谷点，否则为不清晰谷点，舍掉不清晰点。 

5、在所有清晰谷点中选择最左边的那个店作为语音信号的基音周期。 
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图 3.14 语音信号的短时平均幅度差函数 

短时平均幅度差函数中是没有乘法运算的，因此其算法更为简便。并且在基音周期

的估值点处，短时平均幅度差函数的谷值点比自相关函数的峰值点更为尖锐，对基音周

期的估值也就更为精确。图3.14 所示为语音信号的短时平均幅度差函数。 

3.4.1.3 基于小波变换法的基音周期估值 

一个信号的小波变换[36]具有这样一个性质：信号小波变换模的极大值点与信号的突

变点相对应，至于信号规则变换或是缓慢变化部分会使得小波变换模取得较小值。 

由前面对人体发声器官进行剖析和对语音产生机理的分析，可以知道语音是由气流

经过声门再激励声道，最后从嘴唇或鼻孔，或同时从嘴唇和鼻孔辐射出来而形成声音。

对于浊音语音，语音由声带振动或不经声带振动来产生，其中由声带振动产生的音统称

为浊音，并且气流冲击声门时，声门会周期性的开启或是关闭。声门的这种周期性的开

启关闭会在语音信号中引起锐变。对语音信号作小波变换，则其极值点与声门的开启闭

合相对应，相邻极值点之间的距离就对应着基音周期。这就是采用小波变换法对语音信

号进行基音周期检测的原理。 

在基音周期的检测估值中应用到的小波变换一般都是采用二进小波变换。如图3.15 

所示为语音信号的多级小波分解。 
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图 3.15 语音信号的多级小波分解 

3.4.2 基音周期估值后处理 

观察浊音语音信号的波形，可以发现其周期性还是比较明显的，但是形状比较复杂，

这使得基因检测算法很难做到处处准确可靠。不管采用哪种方法进行提取，提取出的基

音频率轨迹与实际的基音频率轨迹都会有偏差，不可能完全一致。不过大部分还是相吻

合的，只是在一些局部区域中会有一个或是几个基音频率估计值产生偏差，甚至远离正

常的轨迹，这种偏离出去的点就称为基音轨迹的“野点”[37]。那这些“野点”既然有比

较大的偏差就需要将其去除。因此，为了去除这些“野点”，对求得的基音轨迹进行平

滑处理就显得非常必要了。常用的平滑处理方法有中值平滑处理、线性平滑处理。 

1、中值平滑处理 

中值平滑的主要思想是：假设x(n)是输入信号，y(n)则是经中值滤波器滤波后的输

出，利用一个滑动窗，则n0处的输出值y(n0)就是将滑动窗的中心移到n0处时，窗内输入

样点在这时的中值。也就是在中点n0的左右分别取L个样点，这样连同被平滑点一起构

成一组具有（2L+1）个采样值的信号，并且将这些采样值按照大小顺序一字排开，平滑

器最后的输出就是排列序列的中间值[37]。其中，一般取滑动窗的窗长为三到五个样值

点，这样就可以说明一般L的值为一或者是二。中值平滑处理具有既可以将少量野点去

除掉，又不至于损害基音周期轨迹中相邻平滑段跃变型变化的优点。 



3 语音信号分析及特征参数提取 

 

  

 

37 

2、线性平滑处理 

线性平滑处理实际上就是一种滤波处理，只是这种滤波处理是线性的，并且是利用

一个滑动窗来线性滤波的，其表达式为： 

                              ( ) ( ) ( )
L

m L

y n x n m w m


                     （3.22） 

其中， ( ), , 1, 0,1,2, ,w m m L L L      为2 1L 点平滑窗，满足 

                                  ( ) 1
L

m L

w m


                          （3.23） 

线性平滑处理的一个特点是既将输入信号中的非平滑样点值纠正了过来，又修改了

在非平滑样点值附近的样点值。研究发现，加大滑动窗口的长度大尽管可以使信号更为

平滑，但是，也有可能面临相邻平滑段之间跃变模糊被加重了的问题。 

另外，为了达到平滑的最优效果，可以将中值平滑和线性平滑这两种平滑方法进行

组合平滑处理，为了使平滑的基音轨迹更为贴近，还可以采用二次平滑的算法。下图3.16

即为经过各种平滑处理后的基音周期轨迹，图中分别采用了五点中值平滑、线性平滑、

五点中值平滑和三点中值平滑的组合以及五点中值平滑和五点线性平滑的组合。可以看

出，线性平滑的效果相对中值平滑效果要差些，两次中值平滑的组合平滑效果优于一次 

中值平滑效果，也比中值平滑和线性平滑的组合平滑效果要好。 
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图 3.16 各种平滑算法平滑效果对比图 
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图 3.17 五点中值平滑处理前后基音轨迹对比图 

如图 3.17 为一段语音进行五点中值平滑处理前后的基音轨迹对比图，对语音通过短

时自相关法进行基音周期估值后得到基音轨迹图，然后再采用五点中值平滑处理。 

3.4.3 共振峰估计 

在前面研究声道模型时，一般是将声道看成是一段非均匀截面的声管，在发音时声

道主要是起到共振器的作用。当声波通过声道时，受到声腔共振的影响，在某些频率附

近形成谐振。反映在信号频谱图上，在谐振频率处其谱线包络产生峰值，一般称其为共

振峰。共振峰频率及共振峰频带宽度都属于共振峰参数，而共振峰信息则又包含于语音

频谱包络中，是频谱包络中的其中一个参数。并且研究认为，共振峰参数是语音频谱包

络中最为突出的一个特征参数，所以对共振峰参数的估计关键就是对语音频谱包络的估

计。 

与对基音周期的估计类似，要精确地对共振峰进行估值实际上也是一件比较困难的

事。对其提取与估计的困难主要表现在共振峰产生叠加，出现虚假峰值和高音调语音样

点差几个方面[23-27]： 

1. 共振峰产生叠加。在语音信号的频谱中可以看到，有些相邻共振峰可能靠得比较

近，这样就难以对其进行分辨。而在实际中，要能够寻找一种有效的算法对叠加的共振
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峰进行分辨是是有一定困难的。 

2. 出现虚假峰值。一般正常情况下，认为语音频谱包络中的最大值就是共振峰。但

是，因为一些因素的影响，在语音频谱包络中有时会出现虚假峰值。一般，对语音频谱

包络的预测分析方法不同，出现虚假峰值的情况也会有所不同。像是利用非线性处理时，

出现虚假情况就比较多，而在采用线性预测方法时，出现虚假峰值情况较少。 

3. 高音调语音样点差。因生理个体差异，女声和童声的音调是比较高的，但高音调

语音的谐波间隔比较宽，提供给频谱包络的样点比较少。而传统的频谱包络估计方法都

是利用谐波峰值提供样点，因为高音调语音无法提供较多的样点就无法进行共振峰的选

取。高音调语音中的线性预测包络峰值会有离开其本身实际的位置的倾向性，并且会向

与之最为相近的谐波峰值方向移动，所以就算是采用线性预测的方法对频谱包络进行估

值也还是存在这个问题。 

我们知道能够准确地检测基音周期是非常重要的，对共振峰的提取同样也是非常重

要的，纵使有这么些困难，但基于其重要性，对其研究仍然不断，下面是几种不同的算

法。 

3.4.3.1 基于带通滤波器组的共振峰估值 

带通滤波器组法类似于语谱仪，但由于使用了计算机，使滤波器特性的选取更具灵

活性，实现框图如图 1 所示。带通滤波器组是最早提取共振峰参数使用的方法，相较于

线性预测方法稍微差一些， 但从匹配度来这一方面来看，滤波器组法又优于线性预测

方法，这是因为人耳有个灵敏度，使用滤波器组法估计出的共振峰频率与这个灵敏度更

为匹配。 

带通滤波器由于其中心频率的分布不同具有两种不同的设计。其中一种是将带通滤

波器组设计成同样地带宽，来确保滤波器各通道具有一样的群延时，这种设计是在其中

心频率在分析频段上的分布是等间距的前提下设计的。另外一种是将带通滤波器组设计

成不同的带宽，随高低频变化，高频端的带宽就设计得比低频端的宽，还要使滤波器阶

数也和带宽是正比例关系，这样的设计也是为了确保一样的群延时，避免失真波形的产

生。 

在实际研究中经常使用带通滤波器组分析信号中的共振峰走向，这是因为带通滤波

器组具有分辨较高频率的优点。事实上优良的截止特性才能提高频率的分辨率，这就需

要带通滤波器取得足够大的阶数，但这又导致每一个滤波器的冲激响应都比较长。而较

长冲激响应又会模糊语音的时变特性，所以时间分辨率和频率分辨率是一对矛盾体。尽

管如此，还是依然需要使用带通滤波器组的高频率分辨率来对共振峰进行估值。 

图 3.18 是利用带通滤波器组的高频率分辨率来对共振峰进行估值的结构示意图。滤

波器的中心频率从 150～7000Hz，分析带宽从 100～1000Hz，频率是递增的，并且遵循
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对数规律。频谱包络是由滤波器输出并经过全波整流后得到的，峰值检测部分是用来选

择在一定频率范围里的峰值，逻辑部分则辨识检测出的峰值并确定出前面 3个共振峰值。

这样顺序指定出频谱峰值，并且每一个峰值都高于之前的共振峰频率，还被自身已知的

频率范围所约束。 
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输入
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图 3.18 带通滤波器组法提取共振峰 

3.4.3.2 基于倒谱法的共振峰估值 

虽然可以直接对语音信号求离散傅里叶变换 DFT，然后用 DFT 谱来提取语音信号

的共振峰参数，但是这种方法测得的共振峰会有比较大的误差。这是因为基频谐波会影

响到由 DFT 得到的谱，共振峰的最大值只会在谐波频率上出现，这就需要找到一种方

法将基频谐波给消除掉，倒谱法就可以达到这样一种目的。 

倒谱分析也即同态解卷分析，可以分离出基因谐波以及声道频谱包络，主要是利用

二次时域和频域之间的变换及对数运算方法进行分离。这样在同态滤波后就可以去除基

频谐波的影响，得到较平滑的谱包络，然后就可以较精确地提取出语音信号的共振峰参

数。倒谱低时部分用来进行声道、声门以及辐射信息的分析，而高频部分则用来进行激

励源信息的分析。首先对倒谱进行低时窗选，然后进入语音倒谱分析系统最后一级进行

离散傅里叶变换，最后的输出就是平滑后的对数模函数。一定语音段输入的谐振就可以

从这个平滑后的对数谱中反映出来，定位其中的峰值点就可以估计出语音信号的共振

峰，这是因为共振峰的频率和对数谱的峰值点基本上是相互对应的。 

图 3.19 所示为采用倒谱法进行语音频谱包络求取的原理图。实验表明，倒谱法因为

其频谱曲线的波动比较小，所以估计共振峰参数的效果是较好的，但其运算量太大。采

)(ns )(nx )(kX )(ˆ KX )(nc )(nh

)(nl)(nw

)(ˆ KHDFT ||log  IDFT DFT

 

图 3.19 倒谱法语音频谱包络求取原理图 
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    用 MATLAB 经过倒谱法进行共振峰检测后运行出的图 3.20 所示。 
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图 3.20  共振峰检测运行结果 

3.4.3.3 基于 LPC 法的共振峰估值 

从线性预测导出的声道滤波器是频谱包络估计器的最新形式，根据这个声道滤波器

可以找出共振峰线性预测提供了一个优良的声道模型(条件是语音不含噪声)。尽管线性

预测法的频率灵敏度和人耳不相匹配，但它仍然是最廉价、最优良的行之有效的方法。

当然 LPC 法也有其缺点，用一个全极点模型逼近语音谱，对于含有零点的某些音来说

全极模型分母多项式的根反映了零极点的复合效应，无法区分这些根是相应于零点还是

极点，或完全与声道的谐振极点有关。但如上所述，LPC 法仍行之有效。 

用线性预测可对语音信号进行解卷：即把激励分量归入预测残差中，得到声道响应

的全极模型 H(z)的分量，从而得到这个分量的 ia 参数。解卷有一定的缺陷，那就是由于

逼近误差的存在而使信号声道响应分量精度稍微降低了，但其非常重要的作用是可以消

除激励分量对信号的影响。这时，对声道响应分量进行谱峰求解，就可以得到语音信号

的共振峰值。对谱峰的求解可以采用求根法和离散傅立叶变换（DFT）这两种方法。求

根法主要是需要计算出全级模型分量中分母多项式的根植；而 DFT 法则是定位分母多

项式中离散频率响应谷点值以确定共振峰的位置，DFT 法的运算量相对来说要小一点。 

下面详细介绍求根法和 DFT 法。 

1、DFT 法 
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因为 1

1

( ) 1
p

i

i

A z a z



  ，所以若求此多项式系数序列  1 21, , , , pa a a 的 DFT，就可得

到 ( )A k 。但是，预测阶数 p 一般不大，这就会影响到对离散频率响应谷点值的求解的精

度，也就是共振峰频率值精度会受到影响。当频率分辨率具有较高的 DFT 时，对序列

时间长度的增加上可以使用后边补零的方法，即用  1 21, , , , ,0,0, ,0pa a a  进行 DFT，为

了也能使用快速傅立叶变换 FFT，将长度尽量取为 64 点、128 点、256 点和 512 点等 2n

点上。另外，当频率分辨率比较低时，还可以利用抛物线内插技术，来对共振峰频率值

进行求取。  

设抛物线函数为：   2y a b c     ，另 ( )A k 的某个谷值为  0y ，而其相邻值分

别为  1y  和  1y ，则可求得系数如下： 

                            

 

   

     

0 ,

[ 1 1 ] / 2,

[ 1 1 ] / 2 0

c y

b y y

a y y y




  
    

                        （3.24） 

接着，求   / 0dy d   ，就可以得到抛物线极小点位置。 

                               / 2p b a                                (3.25) 

由此得共振峰频率： 

                                   
s

p p
f

F k
N

                             (3.26) 

式中， sf 为 ( )A k 的取样率；N 为其长度的点数；
sf

N
是频率分辨率，即幅频特性上

的一个点所相当的频率数； pk 为  0y 处得离散频率，即在幅频特性上的点数，它相当

于频率为 p
fs

k
N

；而
2

p
b

a
   是相对于图 3 上的点数，也即是到 pk 的距离。共振峰带宽

可先由条件 ( ) / ( ) 0.5W py y   得出  

       

2 4 [ 0 . 5 ( ) ]

2

p
W

b b a c y

a




   
                 (3.27) 

再由此得 

       

2 4 [ 0 . 5 ( ) ]2 ( ) s pW p s
F

f b a c yf
B

aNN

   
         (3.28) 

2、求根法 

求根法是找出多项式的复根，根据找出的复根来确定共振峰的方法。通过对预测多

项式系数的分解可以精确地确定出共振峰是求根法的优越之处。找出多项式复根的过程
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比较常用的是采用牛顿——拉夫逊{ Newton-Raphson )算法。这个算法的过程是首先猜

测出一个根值，并且事先设定一个阈值，然后就这个猜测值进行多项式计算以及求导，

最后利用结果找出一个改进了的猜测值，不断重复这个过程，直到前后两个猜测值的差

值小于事先设定的这个阈值时，求根过程结束。 

假如每一帧的原始猜测值和前一帧根的位置相重合，那么一般来说根的帧帧之间的

移动是足够小的，这样经过比较少的重复运算之后，可以使新的根值聚在一起。并且当

初始求根时，第一帧最初猜测值在单位圆上可以等间隔放置。 

具体的过程是：设某个点 iz 为一个根，其共轭值也会是一个根。则与 i 相应的共振

峰频率 iF 和 3dB 带宽 iB 分别为： 

                                
2

i
i

s

F
T




                               (3.29) 

                               
ln i

i

s

z
B

T
                                (3.30) 

其中， sT 是取样周期。 

因为 p 是预先选定的预测器阶数，所以复共轭对的数量最多是
2

p
。这样就很容易排

除掉额外极点，因为这些额外极点并不属于共振峰，根据是额外极点的带宽比共振峰的

带宽大很多。所以，要解决某一个极点的归属问题就没那么复杂了。     
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图 3.21 语音信号的 LPC 谱包络信息 
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    图 3.21 为由 LPC 参数表征的语音信号共振峰谱包络信息。 

3.5 本章小结 

本章对语音信号预处理方法进行了介绍，分析了语音信号的时频特征，还对语音信

号的线性预测方法进行了分析，并详细论述了语音信号主要特征参数的提取方法。 
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4 语音转换算法 

在第二章中讨论到语音转换的过程包含训练和转换两部分的内容。在训练阶段，需

要将源说话人和目标说话人语音的个性化特征放在一起进行训练，找出两者之间参数的

对应规则，在转换阶段，则是将源说话人的个性化特征通过训练阶段得到的对应规则进

行转化，然后再合成就得到具有目标说话人个性化特征的语音。 

由此语音转换的过程我可以知道语音转换中的重点内容是找到一种最优方法对语

音的特征参数进行训练，以得到最优的匹配规则，另外就是找到合适的方法对语音进行

特征提取和对转换后的语音进行合成。对语音的转换一般是选取韵律信息和频谱包络进

行转换，本章就基于 ANN 的语音转换算法和基于 GMM 的语音转换算法进行研究。 

4.1 转换过程 

在语音转换系统中，最常用的特征参数就是频谱包络，而频谱包络中的其中一个特

征参数就是线谱对参数 LSP，LSP 可以很好地反映共振峰的特性。因此选择 LSP 作为语

音频谱包络的转换参数。 

将语音转换分为训练和转换两个阶段进行。在训练阶段，将源说话人和目标说话人

的语音信号进行预处理，采用 STRAIGHT 语音分析——合成模型，提取源——目标说

话人的频谱参数，并将提取出的频谱参数转换为比较好计算的 LSP 参数。接着使用动态

时间规整(Dynamic Time Warping，DTW)算法对 LSP 参数进行对齐，然后采用 ANN 算

法或是 GMM 算法进行训练映射，建立频谱转换规则。在转换阶段，仍然采用 STRAIGHT

语音分析——合成模型，提取源说话人的频谱参数，并将提取出的频谱参数转换为 LSP

参数，利用前面已经训练好得到的转换规则转换源说话人的 LSP 参数。最后，把转换后

的 LSP 参数进行逆向滤波得到频谱包络，并通过 STRAIGHT 模型合成转换后的语音。 

4.2 动态时间规整 

在进行语音信号特征参数转换时，需要将源说话人和目标说话人的特征矢量时间序

列进行训练得到匹配函数。但是，语音信号具有非常大的随机性，即便是同一个人在不

同时刻所讲的同一句话、发的同一个音，也不可能具有完全相同的时间长度，在进行特

征参数训练匹配时，这些时间长度的变化必然会影响到函数匹配，因此，进行动态时间

规整（DTW）就显得尤为必要。 

DTW
[41-43]是把时间规整和距离测度计算结合起来的一种非线性规整技术。语音转换

中使用 DTW 就是将源说话人和目标说话人的特征矢量序列进行时间规整，使得规整后
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的每一帧参数描述的都是同一个音节。 

设源说话人和目标说话人语音特征矢量序列分别为  1 2, , , MX x x x  和

 1 2, , , NY y y y  ，M N 。DTW 算法就是要寻找到一个最佳的时间规整函数，使得

源说话人语音的时间轴非线性地映射到目标说话人语音时间轴上，使得总计累计失真量

最小。即通过局部优化的方法实现加权距离总和是最小的： 

                                
1

min [ ( ( ), ( )]
M

f
i

D d x i y f


                         (4.1) 

其中， ( )f w i 为时间规整函数， [ ( ), ( )]d x i y f 为第 i 帧源矢量和目标矢量之间的距

离测度。现在所要做的就是寻找到这样一个时间规整函数 f 使得 D 值最小，即处于最优

时间规整情况下的两矢量之间的匹配路径。这样就可以通过时间规整函数 f 计算出与目

标矢量相对应的源矢量参数序列，继而用于语音转换的特征参数训练。 

DWT 算法步骤如下： 

1、初始化。规整函数起始点为 (1,1)，任一点为 ( , )i j ，终止点为 ( , )I J 。 

2、目标函数。定义 ( , )D i j 是 (1, )x i 和 (1, )y j 之间的 DWT 距离，对应的最佳路径由 (1,1)

到 ( , )i j 。 

3、递推关系。 ( , ) (1,1) min ( 1, ), ( 1, 1) ( , 1)D i j D D i j D i j D i j           （4.2） 

4、得到最佳路径。 ( , )D m n  

图 4.1 是源语音帧数为 350，目标语音帧数为 430 的时间规整函数走势图。  
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图 4.1 DWT 时间搜索路径 

4.3 STRAIGHT 语音分析——合成模型 

STRAIGHT（Speech Transformation and Representation using Adaptive Interpolation of 

weighted spectrum)是一种语音分析合成模型，可以对语音的转换以及重构进行实现，其

实现的原理是通过自适应加权谱内插（STRAIGHT）。STRAIGHT 模型是在九十年代末

期由 Kawahara 教授提出的语音分析合成系统，主要针对语音参数的修改和恢复。

STRAIGHT 对频谱包络进行精确地提取时，需要自适应内插平滑语音信号的短时谱，并

且可以将语音信号的频谱及基频参数分解成独立的两部分。STRAIGHT 还能够对语音信

号基频参数、时长以及语速参数进行灵活调整，语音参数被调整后依然能够合成出质量

效果优良的语音。 

4.3.1 STRAIGHT 提取谱包络 

 STRAIGHT 模型在分析语音信号频谱时先对语音信号进行短时傅里叶变换，然后

提取语音信号频谱包络。设源语音信号为 ( )x t ， gf 为语音由模拟量转换为数字量时的抽

样频率。 

语音信号短时谱为： 

( , ) [ ( ) ( )] ( )* ( )F w t FFT x t w t X w W w                      （4.3） 
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令 
0 0

1
( , ) (1 )(1 )

4 ( ) ( )
th

t t

 
 

 
    

平滑后谱包络为： 

1 2 1/2( , ) [ ( ( , ) ( ( , ) ) ]ts w t g h g F w t d d                     （4.4） 

其中，函数 ( )g  定义了插值操作时要保留的何种特性。 

4.3.2 STRAIGHT 提取基频轨迹 

使用小波变换分析基频，计算出瞬时基频，进行谐波分析。平滑频率轴，得到最终

的基频。 

将 ( )x t 分解为一系列经过滤波处理后的复合信号 0( , )D t  ，并采用复合 Gabor 滤波器

得到的 ( )NGg t 作为分析小波，为 Gabor 滤波器参数，代表滤波器频率分辨率。由其中

关系可推导出： 

                         
2( ) 2

( ) , 1

t
j t

g t e
 
 

 

                             （4.5） 

                      ( ) ( 0 . 2 5 ) ( 0 . 2 5 )NGg t g t g t                          （4.6） 

1

20 0

0

( , ) ( ) ( )NG
t u

D t x t g du 







                      （4.7） 

在实际语音中应用中，“基本性”指数 M 为： 

2
2

2 2
0 0

2

1 arg 1 arg
lg[ ( ) ] lg[ ( ) ] lg( ) lg ( ) 2lg

d D d D d D d D
M du du D du

du du du du
 

    

       
                                                                              

（4.8） 

M 的最大值对应语音信号的基频成分，此时 0 的取值为计算瞬时频率所用到的值。 

因此，瞬时频率为： 

                                  0 0( ) / 2f w t                          （4.9） 

其中， 0

( )
( ) 2 arcsin

2

d

g

y t
w t f ，而

0 0

0 0

( / 2, ) ( / 2, )
( )

( / 2, ) ( / 2, )
d

D t t D t t
y t

D t t D t t

 

 

  
 

  
。 

4.3.3 STRAIGHT 合成器实现 

用 STRAIGHT 模型进行语音的合成时是将语音信号的基频曲线数值和二维谱包络

作为合成系统的输入数据，其中的二维谱包络是由时间轴以及频率轴都平滑后得到的。

然后采用 PSOLA 技术与最小相位冲激响应的方法进行合成。另外，在语音合成时还需

要对时长、基频和频谱特征参数进行调整。 

设 ( )y t 为合成后的语音信号，语音合成过程如下： 
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①设 ()A 、 ( )u  、 ( )r t 分别表示为对平滑后频谱包络 ( , )s w t 在幅度、频率和时间轴

上的调整。 

                  
1

( ) l n ( ( ( ) , ( ) ) , ( ) , ( ) )
2

j q
tc q e A S u r t u r t d   







          （4.10） 

②采用倒谱转换方法，将一般相位谱转化为最小相位。 

                            

0 0

( ) (0) 0

( ) 0

t t

t

q

h q c q

c q q




 
 

                        （4.11） 

③对最小相位冲击响应进行傅里叶变换。 

                       
0

1
( , ) e x p ( ( ) )

2

j q
tV t h q e dq





                     （4.12） 

④求取每一帧语音应的冲激响应。 

                      
( )1

( ) ( , ) ( )
2

i
j t

tu t V t e d   





                     （4.13） 

其中， ( )  表示具有附加的控制相位的激励，主要目的是用来改善听觉。 

⑤确定基音同步位置。 

0,

1
( )

( ( ))
i

kk Q k i

T t
G f tt  

                           （4.14） 

其中，Q 表示用于语音合成的基音同步位置的集合函数， ( )G  表示基频的调整函数，

可以是任意形式的映射关系。 

⑥基音同步叠加。 

0

1
( ) ( ( ))

( ( ))
it i

ii

y t u t T t
G f tt

                      （4.15） 

这整个过程就是语音合成步骤， ( )y t 即为合成后的语音信号。 

STRAIGHT 模型提取的频谱包络并不能直接用来进行参数的建模，需要对频谱包络

进行特征参数化，然后再对参数进行建模。选择一种合适的频谱包络参数化方法是非常

重要的，因为它将直接影响到转换语音的合成的效果。 

4.4 基于 ANN 的语音转换算法 

人工神经网络（Artificial Neural Networks，简记作 ANN）[45]，是对人类大脑系统的

一阶特性的一种描述，由大量简单的处理单元即人工神经元广泛地相互连接而组成的一

个并行处理网络系统。尽管神经元的结构和功能是非常简单的，但由其构成的网络系统

对知识的存储方式是分布式的，使得神经网络具有很强的自组织和自学习能力以及很高
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的容错力和顽健性。神经元、训练及学习算法和网络的连接方式这三个基本要素构成了

神经网络[23]。运用 ANN 进行语音转换主要就是利用 ANN 的自学习能力对源说话人和

目标说话人的语音个性特征参数进行训练，以期得到它们之间的匹配函数。对于利用

ANN 进行语音的转换，前人也做过不少的研究。 

学者 NarendraIlath
[4]提出了使用神经网络对说话人语音进行转换的算法。他将神经

网络分为 4 层结构，其中 3 个输入单元、2 个隐含层以及 3 个输出单元。输入单元的输

入为源说话人语音特征参数中的前 3 个共振峰，输出单元的输出则为目标说话人语音特

征参数的前 2 个共振峰，而中间的隐含层使用 8 个神经元，利用误差反向传播（BP）算

法对其训练。利用训练得到的转换函数进行语音转换，然后合成通过转换得到的共振峰

频率与平均基音频率，最终得到转换语音。 

学者 Baukoin 也是利用 BP 神经网络对语音信号进行转换。在他的实验中，神经网

络的隐含层选择的有所不同，选择了分别含有 2 个隐含层和 3 个隐含层的二种类型神经

网络。在含 2 个隐含层的网络中，每个隐含层包含 15 个神经元，而在含 3 个隐含层的

网络中，每个隐含层包含 12 个神经元。他选择倒谱参数作为训练的特征参数。他将实

验分为训练和转换两个阶段，其步骤为： 

训练阶段：先用均值与协方差归一化处理源说话人语音信号和目标说话人语音信号

的频谱参数，然后对其分类，再将进行过动态时间调整的源说话人特征参数和目标说话

人特征参数分别作为训练网络的输入输出序列。在这一个阶段，找到使输入输出序列具

有最小平均距离的路径，这个路径就是输入和输出之间的一种最优联系，也即源说话人

特征参数和目标说话人特征参数的匹配函数。 

转换阶段：先归一化处理源特征矢量，然后进行归类，再用神经网络转换归类后的

源特征矢量，再解归一化处理转换出的特征矢量。 

国内，左国玉[21,22]提出了采用线谱对（LSP）特征参数为输入和利用遗传算法进行

训练的径向基函数（RBF）网络的语音转换方法，这种算法使转换效果得到很大的改善，

系统稳定性也得到很大提高。 

4.4.1 RBF 网络结构 

径向基函数网络（Radial Basis Function Network，简称 RBF 网络）是一种有关函数

映射的人工神经网络，其函数映射的执行采用的是局部接受域。RBF 网络模型[45]具有两

种模型：正规化网络和广义网络，本文在进行语音转换的实现时选用的是广义网络。广

义径向基函数神经网络是一种具有单隐层的 3 层前馈网络，其 3 层分别为输入层、隐含

层和输出层。信号源的节点为输入层的输入，隐含层中有多个隐单元，其变换函数是非

线性函数，这个非线性函数的中心点是径向对称的，并且会产生衰减，输出层自然就是
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对输入做出响应。 

10 

1

2

I

1y

2y

Jy

1x

2x

1Mx

 
Mx

输出层隐含层输入层

ijw

 

图 4.2  RBF 网络的拓扑结构 

RBF 网络的工作原理[46]是：隐单元具有径向基函数，作为隐含层的空间，输入层输

入信号，并传递给隐含层，对输入矢量作非线性变换，使低维输入变换到高维空间，这

样就可以将非线性问题线性化 ，也就是隐含层和输出层之间存在一个线性关系。图 4.2

为 RBF 网络拓扑结构。 

从 RBF 网络的拓扑结构中可以分析出：设定的输入层的神经元有 M 个，隐含层的

神 经 元 有 I 个 ， 输 出 层 的 神 经 元 有 J 个 。 隐 含 层 和 输 出 层 之 间 用

( 1,2, , ; 1,2, , )ijw i I j J   作为其连接权值，另还有一个阈值 0 设置在输出层。因为隐

含层的基函数要求选择其中心点是径向对称的，而高斯函数是中心对称函数，所以通常

选择高斯函数作为 RBF 网络隐含层的基函数[46]。 

假 设 有 样 本 X 作 为 RBF 网 络 的 训 练 样 本 集 ， 1 2[ , , , ]T
LX X X X  ，

1 2[ , , , ]k k k kMx x x x  ， 1,2,k L  为训练样本集中的任一样本。 

隐含层的高斯函数可以表示如下： 

                     
2

21
( , ) e x p ( )

2
k i k i

i

X c X c


                          （4.16） 

其中， ( , )k iX c 表示第 i 个隐含层的输出， kX 为第 k 个输入样本， ic 为第 i 个隐含层

的高斯函数的中心， ic 为第 i 个隐含层变量，也称标准化常数或者是基宽度。 

在 RBF 网络[46]中，隐含层的每一个神经元节点都有一个径向基函数，而每一个径

向基函数都有一个中心向量 ic ，并且这个中心向量的维数和输入样本的维数保持一致，

1 2[ , , , ] , 1,2,T
i i i imc c c c m M   整个 RBF 网络有 M 个这种中心向量。因为隐含层神经节
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点的净输入为每一训练样本与该节点的基函数中心向量 ic 之间的欧几里得范数

2icX  ，也就是： 

                       



M

m

cxcXi mimi

1

2)(2                      （4.17） 

隐含层神经元节点的输出为隐含层径向基函数对隐含层输入的非线性转换。所以有

如下隐含层输出公式： 

         
2 2

2 2

1

1 1
( , ) ( ) exp( ) exp( ( ) )

2 2

M

k i k i k i km im

i i m

X c G X c X c x c
  

           (4.18) 

                   
2

21
( , ) e x p ( )

2
k i k i

i

X c X c


                                   (4.19) 

其中， i 为径向基函数的方差。 

在 RBF 网络中，每一个隐含层的输出实际上表达的是输入样本 X 离开这个神经元

节点的中心的程度。并且 RBF 网络中并没有一个隐含全矩阵来连接输入与输出，所以，

RBF 网络隐含层训练学习的是基函数的中心向量。 

RBF 网络的输出层为一组线性组合器，所以隐含层和输出层之间是线性的关系，不

像输入层和隐含层之间是非线性的。也就是说输入层实现的是 ),( ik cxX  的非线性映

射，而输出层实现的是 ki ycx ),( 的线性映射，因此可知 RBF 网络的输出有如下公式： 

                           0

1

( ) ( , ) , 1 , 2 , ,
I

k j k j j i k i

i

y X w w X c j J


                  （4.20） 

由以上推导可知，RBF 网络对输入样本和输出之间可以建立如上公式 4 的关系式，

我们将 RBF 用于语音转换时，这个关系式就可以认为是训练得到的匹配函数。分析此

式子，可以知道有两类参数是待定的，一类为基函数中心 ic 与宽度 i ，另一类是隐含层

和输出层这两者之间的的联结权值 ijw 。一旦将确定出基函数中心 ic 与宽度 i ，那就可

以用公式 4 知道 RBF 的输出了，也就可以求解出来了，这样又联结权值 ijw 是线性的，

所以可以通过 PSO 算法求解出来。 

4.4.2 RBF 网络隐含层学习算法——SC 算法 

RBF 网络隐含层的训练是为了得到隐含层径向基函数的中心和方差。对于基函数的

中心，我们采用 SC 算法去求；在确定基函数中心后，就可以确定出基函数的方差值。  

SC（减法聚类）算法[49,50]是一种相对有效的确定基函数中心个数的聚类算法。考虑

把数据归一化放到一个单位超立体中的 n 维空间的 p 个数据点 1 2( , , , )X X Xp ，首先由

公式(4.21) 列出数据点 Xi 所在处的密度指标： 



4 语音转换算法 

  

 

53 

2

2
1

exp( )
( / 2)

p
i j

i

aj

x x
D




                       （4.21） 

其中 a 是一个正数，假如一个数据点附近有多个相邻的数据点，则此数据点会有较

高的密度值。半径 max 10.15 cD D 定义了这个点的一个邻域，半径之外的数据点对这个点

的密度指标影响相对来说小一点。我们可以明显发现，假如一个数据点附近有多个相邻

的相关数据点，那么此点会具有相对较高的密度值。通过计算出全部数据点的密度指标

之后，选取具有最高密度指标的数据点作为第一个聚类的中心，令 cix 为该点， 1cD 为该

点密度指标，则每一个数据点 ix 的密度指标可以用公式（4.22）进行修正。 

2
1

1
2

exp( )
( / 2)

i c

i i c

b

x x
D D D





                    （4.22） 

从(4.22)式可以看出常数 b 定义了一个领域，该领域的密度指标呈显著减少的趋势，

一般选 1.5b a  ，这是为了防止出现聚类中心相距过近的情况。换句话说，降低了它四

周训练数据被选作为隐含层节点中心的概率。由于距离第一个聚类中心 cix 较近的数据点

的密度指标显著减小，当 0iD  时，此点 ix 将不可能变为聚类中心点。通过公式(4.22)

修订全部数据点的密度指标后，得出下一个聚类中心，多次重复这个过程，利用顺序的

削去已经存在的密度函数值来选取新的聚类中心，当新聚类中心相应的密度指标 maxD 与

初始最高密度值 1cD 相比满足公式(4.23)时则聚类过程结束。 

                            m a x 1/ cD D                             （4.23） 

通常设定 max 10.15 cD D 作为循环终止的条件。 

1、确定基函数中心 cix
 [45]

 

把 SC 算法引到基函数中心的学习后，其学习算法为：令  1 2, , , M
nx x x R 是一个

训练样本集，而 M 是其输入样本空间的维数，本文中的样本空间 LSF 参数是 16 维的；

n 是样本的个数。 

第一步：计算参数 a ， b 。 

1
min(max )

2
a i k

k i
x x                             （4.24） 

1.25b a                                        （4.25） 

第二步：对每个输入训练样本 ix ，计算每个样本的初始密度指标： 

2

2
1

exp( )
( / 2)

n
i j

i

aj

x x
D




                         （4.26） 

第三步：选择密度指标最大的一个样本点，并把该点作为第一个聚类中心 1cx 。 

第四步：假定 ckx 为第 k 次选取出来的聚类中心，该中心的密度指标为 ckD ，利用公

式（4.27）对每一个数据点的密度指标进行修正，选取密度指标最高的样本点 1ckx  作为
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一个新的聚类中心。 

2
1

1
2

exp( )
( / 2)

i c

i i c

b

x x
D D D





                      （4.27） 

第五步：判断 max 1/ cD D  是不是成立的。如果不等式成立就要退出来结束掉，如

果不成立就要转到第三步；当然其中是事先已经给定好的参数，而最后生成的聚类中

心数目便由该参数决定，的大小与聚类数目成反比。这里取 0.15  。 

2、确定基函数方差  

神经网络隐含层中基函数的方差能够在求解出各个基函数的中心后通过下面的公

式得到： 

max
1 2

2
I

d

I
                           （4.28） 

其中 I 为聚类中心点的个数，是使用 SC 算法训练得到， maxd 则为每个聚类中心相

互间距离的最大值。 

4.4.3 RBF 网络输出层学习算法——PSO 算法 

PSO（粒子群优化)算法是一种基于迭代的优化算法，通过粒子追随问题空间中最优

粒子来进行问题空间搜索。在粒子群算法中，所有的粒子都有一个被优化的函数决定的

适值，粒子在搜索空间中的位置是每个优化问题的解，同时，粒子的速度决定了粒子飞

翔的距离和方向。种群规模也即粒子个数，若粒子群体规模为 m,假设在一个 d 维（由优

化问题所决定）的空间中搜索，则第 i（i=1,2,…,m）个粒子在搜索空间中的位置可以表

示为 i il i2 idX ( , , )x x ， x ，第 i 粒子的速度可以表示为 i il i2 idV ( , , )v v v ， 。PSO 初始化为一

群随机粒子，然后粒子根据两个极值来动态调整自己的位置和飞行速度，第一个极值是

粒子本身找到的最优值即个体极值 bp ；第二个极值是整个种群目前找到的最优解即整体

极值 bg 。找到两个最优值，粒子对其速度和位置的更新可以通过下面式子来计算： 

1

1 1 2 2( ) ( )k k k k

i i b i b iv v c r P x c r g x                             （4.29） 

1 1k k k

i i ix x v                                            （4.30） 

式中 1k

iv 表示第 i个粒子的第 1k  次飞行速度； k

iv 表示第 i个粒子的第 k 次飞行速度；

1k

ix 则表示第 i 个粒子在第 k+1 次飞行中的位置， k

ix 是第 i 个粒子在第 k 次飞行中的位

置；c1、c2 为学习因子，通常令 c1=c2，并且范围在 0 和 4 之间；r1 和 r2 是介于 0 到 1

之间的随机数；还有就是 是惯性权重系数，粒子的当前速度受历史速度影响程度就由

 控制着，会影响算法的收敛性，通常设置在[0.4,1.2]之间， 的迭代过程表示为： 

max min
max

max

k
k

 
 


                                    （4.31） 
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其中，k 代表当前迭代次数， m axk 代表最大迭代次数。 较大表示全局收敛能力越

强，局部收敛能力弱； 较小，则局部收敛能力强，全局收敛能力弱。 

粒子在更新自己位置时，需要受到最大速度 maxv 和最小速度 minv 的限制。当

max

1 vv k

i  时，则设定为 m ax

1 vv k

i  ；当 m in

1 vv k

i  时，则设定为 m in

1 vv k

i  。 maxv 的选择

受到粒子宽度范围的限制， maxv 设置比较大时，才能够保证粒子种群具有全局搜索能力，

而 maxv 设置比较小时，就加强了种群在局部的搜索能力。 

迭代过程重复进行，其终止条件有两种，一是达到了设置的最大迭代次数，二是粒

子在解空间中相对静止。 

公式(4.29)得出粒子 i 新的速度主要通过三部分来计算：粒子 i 前一时刻的速度、粒

子 i 当前位置与群体最佳位置之间的间距、粒子 i 当前位置与本身最佳位置之间的间距。

粒子 i 新位置的坐标可以通过公式(4.30)计算得来。粒子下一步运动的位置通过公式

(4.29)、(4.30)来决定。下图 4.3 以两维空间为范例，并根据公式(4.29)、(4.30)，描述了

粒子从位置移动的原理。 

 

图 4.3 粒子移动示意图 

在前面，对 RBF 网络选择是考虑用 SC 算法来进行的，也就是通过对训练样本采用

SC 算法聚类，得到聚类中心个数。若获得 I 个聚类中心个数，此时就可以选择 16-I-16

的 RBF 网络对其进行频谱包络转换。同时将各个聚类中心当作为 RBF 网络中隐含层的

基函数中心，通过公式（4.32）求出各径向基函数的方差， 

max
1 2

2
I

d

I
                               （4.32） 

然后就能够通过公式（4.33）将各隐含层节点的输出求解出来， 

2 2

2

1

1 1
( , ) ( ) exp( ) exp( ( ) )

2 2

M

k i k i k i km im

i i m

X c G X c X c x c
  

         （4.33） 

再把隐含层节点的输出当作输出层的输入，也就是 PSO 算法采用的是隐含层节点的



4 语音转换算法 

  

 

56 

输出作为其输入，同时将目标说话人的 LSP 参数作为目标输出。通过把 PSO 算法放到

输出层进行训练，可以用如下步骤表示出 RBF 网络输出层的训练算法： 

第一步：将期望响应设置为： 

1 2[ , , , ]T
Jd d d d  ，本文中选择 J=16。 

第二步：假定已知通过 SC 算法后得到的聚类中心为 I，再通过下面公式（4.34）计

算得出每个隐含层节点的输出响应： 

2

2
( ) exp( ,( 1,2, )

2

ci

i

i

x x
x i I



 
                    （4.34） 

第三步：将每一个粒子的速度、位置和粒子个数 m 进行初始化。 maxt 为其最大循环

的迭代次数。 

第四步：再将个体极值 bfp 和全局极值 bfg 以及位置的全局极值 bg 和个体极值 bp 进行

初始化。 

第五步：通过公式（4.35）计算得出输出层各神经元响应： 

0

1

( ) ( , ), ( 1,2, ,16), ( 1,2, , )
I

kj k j ij k i

i

y X w w X c j k K


                （4.35） 

第六步：计算出误差向量： 

1 2 1 1 2 2[ , , , ] [( ),( ), , ( )]k J J Je e e e y d y d y d                          （4.36） 

第七步：计算得出粒子适应度： 

16
2 2

1 1 1

1 1
( )

K K

k ki kj

k k j

MSE e y d
K K  

                                    （4.37） 

第八步：输入其它粒子，并带回到第五步进行迭代，直到计算出每一个粒子的适应

度。 

第九步：通过比较得到 bp 、 bfp 、 bg 、 bfg 。 

第十步：更新所有粒子的速度以及位置。 

根据公式(4.29)、公式(4.30)更新粒子的位置以及速度，同时考虑更新后的位置和速

度是否在设置的范围内。 

考虑速度：若 max( 1)ijv t v  ，则 max( 1)ijv t v  ； 

若 max( 1)ijv t v   ，则 max( 1)ijv t v   ； 

否则 ( 1)ijv t  不变。 

考虑位置：若 max( 1)ijx t x  ，则 max( 1)ijx t x  ； 

若 min( 1)ijx t x  ，则 min( 1)ijx t x  ； 

否则 ( 1)ijx t  不变。 

其中， minx 、 maxx 、 maxv 分别为最小位置、最大位置和最大速度。 
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第十一步：比较出迭代次数是不是满足最大迭代次数或者是预设的精度，若满足，

则此时迭代结束。网络的最佳权值便是迭代得到的全局最优解值 bg 。 

4.4.4 基于改进的 RBF 网络谱包络转换 

根据本章第一节语音转换流程进行转换，在训练阶段，先对选取的语音特征参数 LSP

参数进行 DTW 对齐后，然后将源说话人的参数序列作为神经网络的输入，目标说话人

的参数序列作为神经网络的输出，进行 RBF 神经网络训练，其中对网络隐含层采用 SC

算法训练，对其输出层用 PSO 算法进行训练。整个训练结束得到输入与输出之间的匹

配函数。在转换阶段，将源说话人的 LSP 参数作为 RBF 网络的输入，通过匹配函数做

映射，最后的得到转换后的谱包络。图 4.4 为 RBF 网络频谱包络转换。 

 

图 4.4 RBF 网络频谱包络转换 

4.5 基于 GMM 的语音转换算法 

现在常用到的语音转换算法之一还有高斯混合模型（GMM）算法。最早引入 GMM

算法的是 Stylianou、Kain 等，通过加权求取平均的方法解决了矢量算法中参数离散化的

特点。Stylianou 对源特征参数和目标特征参数分别进行建模，采用最小二乘法估计未知

矢量；Kain 将源特征参数和目标特征参数进行联合概率密度建模，并采用联合概率估计

求解未知矢量。本文通过对基本 GMM 算法的改进，解决由于对特征矢量加权求平均引
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起的参数过平滑问题。 

4.5.1 GMM 建模           

前面讲到对语音信号的转换分为训练和转换两个部分，在进行特征参数的转换之前

需要将源说话人和目标说话人的特征矢量时间序列进行动态时间规整，使得规整后的每

一帧参数描述的都是同一个音节。在对特征参数进行 DTW 动态时间规整后，下一步就

是对规整后的特征参数进行 GMM 建模训练和转换。 

GMM 模型是具有多个高斯混合分布函数的状态模型，将进行 DTW 规整后的语音

特征参数矢量集的概率分布进行拟合。设源语音参数矢量表示为 X，目标语音参数矢量

为 Y，构成一个联合矢量 Z，  
 YXZ ，由 Z 建立高斯模型。一个 M 阶的高斯混合模

型的概率密度函数表示如下式：  

                     
1

( ) ( ; , ) , ( 1 , 0 )
M M

n m n m m m
m

m m

P z N z   


                （4.38） 

其中， nz 是任一样本，m 为单个高斯函数的个数，也称为混合度。 m 是混合权重，

即第m 个高斯分布在整体高斯混合分布中权重值。 m 和
m 为第m 个高斯函数的均值

和协方差。 m
mnzN ),;(  代表d 维的正态分布，其数学表达式为：   

   
1

1 / 2/2

1 1
( ; , ) exp ( ) ( )

2(2 )
m

n m n m n m
m d

m

N z z z  


 
    

 



            （4.39） 

简单来说，混合高斯模型可用参数 简化表示为： 

                                   ( , , , )m                                 （4.40） 

4.5.2 GMM 模型训练 

GMM 模型训练的结果就是要求出模型参数 ，这里采用最大似然估计中的期望最

大（EM）迭代算法[54]。 

上述建出的 GMM 模型最终的似然函数可以表示为 N 个 ( )nP z 相乘： 

                       ,

11

( / ) ( / )
N M

m n m
m

mn

P Z p z  


                     （4.41） 

EM 算法就是通过特征参数矢量的增加迭代使这个似然函数达到最大，进而求得最

大时所对应的模型参数 。采用 EM 算法对 GMM 模型的参数估计是从参数  的初始值

开始，运用 EM 算法得到一个新的模型参数 ̂ ，使得在新的模型参数下的似然度

ˆ( / ) ( / )P Z P Z  。新的模型参数 ̂ 再作为新的初始值反复迭代，直到模型收敛。 
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混合权重的重估迭代公式如下： 

                             
1

1
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                     （4.42） 

混合均值的重估迭代公式如下： 
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                    （4.43） 

混合协方差的重估迭代公式如下： 
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                 (4.44) 

)/( , nzmP 表示第 n 帧特征矢量属于第m 类的后置概率，可由贝叶斯准则计算得到： 
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                 (4.45) 

4.5.3 GMM 模型的转换 

把 GMM 看作一个分类器，对特征参数矢量进行分类，将每个高斯成分看作为一类。

并没有把每一个特征矢量唯一的分给其中某一个高斯成分，而是可以将每一个特征矢量

分给若干个不同的高斯成分，只是分给每一个高斯成分的概率不一样。在每一单个高斯

分量里对源特征矢量和目标特征矢量之间建立起线性关系，即为转换函数，采用使时间

对应的源和目标特征参数矢量间距离最小的方法估计转换函数。可以得到转换函数为： 

             





YX

m

XX

m

X
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XX
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11

1

, ][)/()(ˆ          (4.46) 

对上式分析可以发现，转换函数主要由均值项 


M

m

n
Y

m zmP
1

, )/(  和相关项
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XX

m
nz

11
] 两部分组成。因为 Y

m 代表每一单个高斯分布

的混合均值，当均值和相关项标准差同时增加各自相同比例时，均值项所造成的整个转

换特征标准差的增加量比相关项所造成的整个转换特征标准差的增加量要大些，而且随

着变化量的增大，差距逐渐增大。所以转换后语音信号频谱离散性会变差，转换特征比

较集中，即出现过平滑现象，因此 Y

m 是造成转换后特征参数过平滑现象的主要原因。

为了防止过平滑现象的发生，可以考虑转换语音的协方差。我们在特征参数的转换中可



4 语音转换算法 

  

 

60 

以保持足够大的协方差以制约混合均值的影响。但有一个现实问题是，源说话人语音特

征参数的协方差很难得和目标说话人语音特征参数的协方差进行匹配，考虑到这一点，

我们可以假设转换语音和目标语音有着相同的协方差，因此我们可以对原来的转换函数

加以改进，得到新的转换函数为： 

                   )()/()(ˆ
1

,
X

m

Y

m

M

m

nnn zmPzzFy   


                  (4.47) 

对训练阶段中的混合均值矢量 m 和混合协方差m
进行因式分解，可以得到上式

转换函数中的 X

m ， Y

m ，
XX

m
和

YX

m
： 
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m YY
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xx
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XX

m                       (4.48) 

 

4.5 GMM 频谱转换 

这样得到转换函数后，就可以利用转换函数将源说话人语音的特征参数矢量进行转

换，然后再利用我们前面介绍过的 STRAIGHT 模型合成算法，将转换所得特征参数合

成目标语音，从而最终完成语音的转换。图 4.5 为 GMM 频谱转换后的语音波形，图中

的转换波形相较于源语音波形更接近于目标语音波形，说明转换效果良好。 
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4.6 语音合成 

由于清音帧属于高频信号，而人耳对低频信号比较敏感，清音帧对语音的贡献比较

小，所以在语音合成时，对清音帧采用直接复制的方式，只对浊音帧进行转换合成，如

果转换后相邻语音帧的 LSP 系数差距变大，可以需要对 LSP 进行平滑处理，所用的平

滑方法与基音提取的平滑处理方法相同。用 STRAIGHT 模型对语音进行合成，实验表

明这种方法是有效的，图 4.6 表示源语音的波形图，图 4.7 表示目标语音的波形，图 4.8

表示使用 RBF 网络转换方法得到的转换语音波形，图 4.9 表示使用 GMM 模型转换方法

得到的转换语音的波形。从图 4.8 和图 4.9 中可以看出两种转换方法得到的转换语音从

波形上都比较接近于目标语音，各有优劣，还需进行改进，以期得到更好的转换效果。 

0 2 4 6 8 10 12

x 10
4

-1

-0.5

0

0.5

1

样点数

幅
度

源语音波形

 

图 4.6 源语音时域波形 
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图 4.7  目标语音时域波形 
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图 4.8 使用 RBF 转换方法得到的转换语音波形 
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图 4.9 使用 ANN 转换方法得到的转换语音波形 

4.7 本章小结 

    本章实现了基于改进的 ANN 模型和改进的 GMM 模型的语音转换，详细介绍

了其实现过程，并对两种算法的转换效果作了比对。 
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5 总结与展望 

5.1 总结  

本文研究的主要对象是说话人语音转换技术。因为语音转换的重要意义，不断有人

投入到语音转换技术的研究中，到现今，已经有不少的语音转换算法。本文研究的目的

就是在现今算法的基础上，再加以研究与优化，意图找到一种更加有效的转换算法，从

而达到转换的目的，使转换后的语音特征听起来与目标说话人的语音特征更为接近，并

且使转换后的语音质量更为理想。 

论文针对语音转换的两个重要阶段——训练和转换阶段进行了研究，分析这两个阶

段，将重点放在语音信号的分析与合成、特征参数和匹配函数这三个点上。对于语音信

号的分析及信号的合成，采用 STRAIGHT 语音分析合成模型。STRAIGHT 语音分析合

成模型相较于其他的语音合成模型最大的优势是能够将语音信号分解为相互独立的频

谱参数和基频参数，并能灵活调整语音信号的基频、时长、语速等参数，调整语音参数

后仍能合成出高质量的语音。在特征参数的选择上，根据语音信号的产生机理，对语音

信号进行了不同的分析，并介绍了不同特征参数的提取方法，选择了频谱包络和基因周

期作为转换的重要特征参数。由于 LSP 参数非常好的量化特性和插值特性，作为频谱包

络的重要特征进入到语音转换的训练和转换中。对于源语音信号和目标语音信号的匹配

函数，本文采用了改进的 ANN 模型算法和 GMM 模型算法进行训练与转换。选择 ANN

中的 RBF 网络进行训练，并对 RBF 网络隐含层的学习采用 SC 算法代替原来的 K-均值

聚类算法，对输出层的学习采用 PSO 算法代替原来的 LMS 算法，最终得到匹配函数，

即转换规则。在 GMM 模型算法中主要是针对转换语音的过平滑现象进行协方差改进得

到新的转换函数。最后将转换出的特征参数进行合成得到转换语音。另外，本文的转换

系统均是在 MATLAB 平台上实现的。 

由于本人主观方面专业知识有限，及一些客观原因，本文的系统实现还有存在着一

些问题，致使转换效果不佳。虽然在一定程度上使得转换后的语音特征更为接近目标说

话人的语音特征，但与其还是有一定的距离，有待进一步的学习与研究。 

5.2 语音转换研究方向与展望 

想要实现一个优良的说话人语音转换系统，找到有效的语音转换算法，达到理想的

语音转换目的，目前的工作还远远不够，需要对现今相关语音转换算法加强研究并优化。

目前的研究不足主要表现在以下几方面: 
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由于语音的复杂性，构建精确的语音发音模型，选取更多、更准确的语音特征参数

作为语音转换的基本参数是非常必要的。只有更多的特征参数才能表整出更加清晰自然

的语音。 

2、现今的语音转换算法主要是对表征语音的特征参数进行线性转换，但语音发声

受各方面因素影响，语音信号并不是线性平稳信号，仅仅采用线性转换，并不能达到期

望的转换效果。如果能够研究出一种算法实现语音的非线性转换，语音的转换效果将会

有较大的提高。 

3、现今的说话人语音转换算法仍然停留在理论研究阶段，离实际开发应用还有一

定的距离，需要加强相关算法的研究，以实现语音转换技术的实用性，根据需要做到语

音的实时转换。 

总之，说话人语音转换技术还有待进一步的研究与探索，相信随着科学技术的发展，

说话人语音转换技术会有进一步的突破，会在社会生活的各个领域得到越来越广泛的应

用。 

5.3 本章小结 

本章先是对全文以及研究的语音转换算法作了一个总结，最后对语音转换今后的研

究方向作了展望。 
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