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摘　 要：语音转换是计算机听觉领域的热点问题之一，将歌声运用于语音转换是一种新的研究方向，同时拓宽了语
音转换的应用范围。 经典的高斯混合模型的方法在少量训练数据时会出现过拟合的现象，而且在转换时并未有效
利用音乐信息。 为此提出一种歌唱声音转换方法以实现少量训练数据时的音色转换，并且利用歌曲的基频信息提
高转换歌声的声音质量。 该方法使用核聚类和偏最小二乘回归进行训练得到转换函数，采用梅尔对数频谱近似
（ＭＬＳＡ）滤波器对源歌唱声音的波形直接进行滤波来获得转换后的歌唱声音，以此提高转换歌声的声音质量。 实验
结果表明，在少量训练数据时，该方法在相似度和音质方面都有更好的效果，说明在少量训练数据时该方法优于传
统的高斯混合模型的方法。
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　 　 语音转换是一项非常热门的技术，在近 ２０年间

开始涌现，它可以通过修饰一个源说话者的声音，在
不改变语义信息的情况下，使其声音听起来像是另

一个特定的人所说的。 由于每个人生理特征的限

制，使得我们在发音的时候不能自由的转换音色，只
能在某种程度上轻微地改变自己的音色，但是当说



话者想要使其声音变成另一个人的音色时存在很大

的难度。 然而语音转换技术可以突破这一限制，实
现任意人之间的音色转换。 在语音转换方面，科研

工作者已经做了大量的工作，因此很多人开始寻找

新的研究方向，将歌唱声音运用到语音转换中将会

成为一门热门课题，而且这也是和音乐相关技术运

用的一种创新［１］。 本文针对歌唱声音提出了一种

转换的方法，以实现不同歌唱者音色之间的转换。
到目前为止，已经有了很多种语音转换的方法，

其中一个非常经典的方法就是码本匹配［２］，它通过

对源声音特征的码本中心进行线性加权来实现转

换。 可是由于码本中心的数量限制，这样转换得到

的声音特征被限制在一定范围内，使得转换后的声

音特征缺少多样性。 针对这一问题，很多人都提出

了解决方法，其中基于高斯混合模型（ＧＭＭ）的统计

方法［３⁃４］是最为经典的方法，也是目前最前沿的方

法。 此方法通过使用 ＧＭＭ 来对声音特征进行统计

建模，并使用多个局部回归函数的线性组合来作为

转换函数。 不过这种方法存在 ２ 个问题：帧间的不

连续和过平滑，这是由于在这个模型中未对帧间的

关联性进行建模，从而导致在转换时出现帧与帧之

间的不连续；另外由于统计模型经常会忽略频谱的

细节信息，细节信息的缺失就自然导致了过平滑的

出现。 为了解决高斯混合模型中出现的 ２ 个问题，
Ｔｏｄａ［５］提出了频谱参数轨迹的最大似然估计法。 一

方面，通过增加帧间的动态变量来描述帧间的相关

性，动态变量的引入成功地解决了帧间不连续的问

题；另一方面通过构建频谱包络的全局变量来缓和

过平滑问题。
尽管基于 ＧＭＭ方法的帧间不连续以及过平滑

问题在某种程度上被解决了，但是此转换方法依然

存在过拟合的问题。 过拟合的出现是由于系统过于

复杂而训练数据不足所导致的，在基于 ＧＭＭ 的方

法中过拟合是在计算协方差矩阵时被引入的。 为了

在训练数据过少时避免过拟合问题，可以采用对角

阵来计算协方差矩阵。 可是对角阵的使用又使得输

入矢量的各维之间相互独立，从而导致了语音质量

的下降。 为了克服对角阵导致的变量独立性和过拟

合问题，Ｅ． Ｈｅｌａｎｄｅｒ 提出了使用偏最小二乘回归

（ＰＬＳ） ［６］来计算转换函数的方法，这一方法在少量

训练数据的时将会得到比基于 ＧＭＭ 方法具有更高

的精确性。
这两年随着神经网络的迅速崛起，也有一些

人开始使用神经网络相关方法来做语音转换［７⁃９］ 。
尽管这些方法都取得了比较好的成果，但是与 Ｔｏ⁃
ｄａ的方法相比并未有显著的提升，而且都较为复

杂，效率偏低。 在歌唱声音转换的实际应用中，由
于歌唱声音的数据相比普通语音数据会少很多

（有时候只有一首歌），在很多情况下不能获得大

量的歌唱声音数据，因此针对歌唱声音转换的实

际应用，本文采用偏最小二乘法来计算转换函数。
另一方面为了提高数据统计的精度，采用核模糊

聚类来对歌唱声音特征进行聚类，以此来获得高

精度的聚类结果。
当语音的频谱被转换完成之后，下一步要进行

的是对语音进行合成。 传统的合成方法是使用一个

声码器对转换后的频谱和基频进行合成，以此来合

成转换后的声音。 可是相对于普通的语音来说，歌
唱声音的音质是一个更为重要的指标，因此需要采

用一些新的方法来提高歌唱声音的声音质量。 为了

减小合成的误差，提高歌唱声音的音质，本文使用差

分频谱的方法进行歌唱合成［１０］，但不同于文献［１０］
中的方法，我们不使用差分频谱来进行训练，因为这

样可能会带来误差，本文将直接使用源声音频谱特

征进行训练。

１　 歌唱声音转换框架

图 １给出了本文歌唱声音转换的框架图。 我们

采用 ＳＰＴＫ以及 ＳＴＲＡＩＧＨＴ ［１１］ 作为语音信号处理

工具。 由于歌唱声音的音色体现在频谱包络上，故
在歌唱声音转换中采用频谱包络作为声音特征进行

训练以及转换。
歌唱声音转换通常分为两部分：训练和转换。

在训练阶段，首先采用核模糊 ｋ⁃均值聚类算法［１２⁃１３］

对输入的源声音特征进行聚类，得到的聚类结果为

一个隶属度矩阵。 对隶属度矩阵和目标歌唱声音特

征向量使用偏最小二乘回归算法经行训练，从而得

到转换函数。 在转换阶段，对于输入源歌唱声音特

征，计算其隶属度矩阵，将隶属度矩阵代入求得的转

换函数中，从而计算出目标歌唱声音特征。
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图 １　 歌唱声音转换框架

Ｆｉｇ．１　 Ｓｉｎｇｉｎｇ ｖｏｉｃｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２　 核模糊 ｋ⁃均值聚类

核模糊 ｋ⁃均值算法通过将输入空间的数据非线

性映射到高维空间中，使得输入数据的可分辨性增

大，模式类之间的差异更明显，增大了输入数据的可

分概率，经过验证核模糊聚类拥有更准确的聚类

结果。
对于输入的歌唱声音特征 ｘｎ，ｎ ＝ １，２，…，Ｎ，假

设已被映射到高维的特征空间 Φ（ｘｎ），ｎ ＝ １，２，…，
Ｎ，在该空间中 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离则表示为

ｄ Φ ｘ( ) ，Φ ｙ( )( ) ＝ ‖Φ ｘ( ) － Φ ｙ( ) ‖２ ＝

Φ ｘ( ) Φ ｘ( ) － ２Φ ｘ( ) Φ ｙ( ) ＋ Φ ｙ( ) Φ ｙ( )

（１）
　 　 在高维空间中，输入数据的点积形式表示为

Φ ｘ( )·Φ ｙ( ) ＝ Ｋ（ｘ，ｙ） （２）
式中：Ｋ（ｘ，ｙ）表示核函数，核函数有多项式核函数、
高斯核函数、ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数等，在此我们采用高斯

核函数：
Ｋ（ｘ，ｙ） ＝ ｅｘｐ（ － σ‖ｘ － ｙ‖２） （３）

　 　 因此有

ｄ Φ ｘ( ) ，Φ ｙ( )( ) ＝ Ｋ（ｘ，ｘ） － ２Ｋ（ｘ，ｙ） ＋ Ｋ（ｙ，ｙ）
（４）

　 　 聚类的准则是最小化目标函数从而得到聚类结

果，目标函数如下：

Ｊ ＝∑
Ｃ

ｊ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
μｍ

ｊｎｄ２ Φ ｘｎ( ) ，Φ ｖｊ( )( ) （５）

式中：Ｃ 代表类别数，ｍ 是模糊加权指数（人为设
定），μ ｊｎ 代表声音特征隶属于类别 ｊ 的程度，且

∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μ ｊｎ ＝ １，ｖｊ 表示高维空间中的聚类中心在输入空

间中的原象。 令 ｄ′（ｘ，ｙ） ＝ １ ／ ｄ２ Φ ｘ( ) ，Φ ｙ( )( ) ，则
隶属度的求解如下：

μ ｊｎ ＝ ｄ′ ｘｎ，ｖｊ( ) １ ／ （ｍ－１） ／∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｄ ｘｎ，ｖｊ( ) １ ／ （ｍ－１） （６）

　 　 在高维空间中新的聚类中心为

Φ（ｖｊ） ＝∑
Ｎ

ｎ ＝ １
μｍ

ｊｎΦ（ｘｎ） ／∑
Ｎ

ｎ ＝ １
μｍ
ｊｎ （７）

　 　 则有

Ｋ（ｘｎ，ｖｊ） ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｊｉ Ｋ（ｘｉ，ｘｎ） ／∑
Ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｊｉ （８）

Ｋ（ｖｊ，ｖｊ） ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
μｍ

ｊｉ μｍ
ｊｎＫ（ｘｉ，ｘｎ） ／ （∑

Ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｊｉ ）
２
（９）
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更新隶属度：

ｕ ｊｎ ＝ ｄ′ ｘｎ，ｖｊ( ) ） １ ／ （ｍ－１） ／∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｄ′ ｘｎ，ｖｊ( ) １ ／ （ｍ－１）

（１０）
　 　 循环迭代，直到ｍａｘ

ｊ，ｎ
｜ μ ｊｎ －μ ｊｎ ｜ ＜ε 或者迭代次数

等于预先设置的迭代次数。 聚类结束后得到一个隶

属度矩阵 Ｋ 如下：
Ｋ ＝ ｋ１ ｋ２ … ｋＮ[ ] （１１）

式中：第 ｎ 个列向量表示第 ｎ 帧歌唱声音特征相对

于 Ｃ 类的隶属度，即 ｋｎ ＝ ［μ１ｎ μ２ｎ… μＣｎ］ Τ。 对于求

得的隶属度矩阵将要使用偏最小二乘法进行训练，
可是偏最小二乘法要求训练的对象是零均值的矩

阵，那么对于隶属度矩阵要进行零均值处理。
对 Ｋ 的每一行求均值，矩阵的每一行都减去该

行的均值，这些行的均值保存在列向量 ν 中。 对于

每一列也进行相同的操作，但是不保存每一列的

均值。

３　 偏最小二乘回归（ＰＬＳ）
ＰＬＳ（ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）是一种结合

了主成分分析和多元线性回归的技术，它非常适用

于高维的数据，并且能够解决数据本身带来的共线

性问题［１４］。 ＰＬＳ 有一个假设，源矢量 ｘｎ 是由一个

维度更低的矢量表示，并且这个矢量也可以生成目

标矢量 ｙｎ。 这个假设在歌唱声音转换中可以理解

为：输入的源歌唱声音特征和输出的目标歌唱声音

特征可以由一个和说话者无关的歌唱声音特征所表

示。 这个原理可以表示如下：
ｘｎ ＝ Ｑｒｎ ＋ ｅｘ

ｎ （１２）
ｙｎ ＝ Ｐｒｎ ＋ ｅｙ

ｎ （１３）
式中：ｘｎ 和 ｙｎ 分别表示源和目标的歌唱声音特征，
ｒｎ 表示和说话者无关的向量，Ｑ 和 Ｐ 表示特定说话

人的转换矩阵，ｅｘ
ｎ 和 ｅｙ

ｎ 表示残差项。 由（１２）、（１３）
可以看出，通过 Ｑ 和 Ｐ 这两个矩阵可以得出 ｘｎ 和

ｙｎ 之间的一个关系式：
ｙｎ ＝ βｘｎ ＋ ｅｎ （１４）

式中：β 表示回归矩阵，是根据 Ｑ 和 Ｐ 这两个矩阵

求得的， ｅｎ 表示回归残差。
由于单纯的线性回归转换的歌唱声音的相似性

以及质量都会下降， 所以采用隶属度矩阵作为偏最

小二乘法的源数据特征，目标特征直接使用频谱特

征，从而间接建立了一个非线性转换，大大提高了转

换的准确性。 在歌唱声音转换中有一个很重要的一

项就是构建动态特征，我们通过拼接当前帧的前一

帧和后一帧的隶属度来形成新的特征矢量 ｋｎ
 ＝

［ｋｎ－ ｋｎ ｋｎ＋］ Τ。 那么根据偏最小二乘法有

ｙｎ ＝ β ｋｎ
 ＋ ｅｎ

　 　 通过对训练数据的训练则可以得到回归矩阵

β，对于任一输入歌唱声音特征，进行了核模糊 ｋ－均
值聚类后都可以通过 β 矩阵求得目标歌唱声音

特征。

４　 实验

４．１　 客观实验

对于客观实验的结果，我们使用转换后的 Ｍｃｅｐ
（Ｍｅｌ⁃ｃｅｐｓｔｒａｌ）系数与目标的 Ｍｃｅｐ 系数的误差来描

述，具体计算公式如下所示：

Ｓ ＝ １０
ｌｎ１０

２∑
２４

ｉ ＝ １
（ｃｉ

ｎ － ｃ
～ ｉ
ｎ） ２ （１５）

式中：ｎ 表示任一帧，ｃ
～
ｉ
ｎ 表示第 ｎ 帧经转换得到的第

ｉ 个 Ｍｃｅｐ，对应的 ｃｉｎ 表示目标的第 ｉ 个 Ｍｃｅｐ。
在这个实验中我们对比的是基于 ＧＭＭ 模型的

方法，本文方法简称为 ＫＣＰＬＳ。 对于 ＧＭＭ 的方法

我们选择 ３２个 ＧＭＭ，在 ＫＣＰＬＳ 的方法中我们采用

了具有 ４００ 类的核聚类，核函数的 σ 参数值设为

０．１。 客观实验结果如表 １所示。
表 １ 频谱平均误差

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｃｅｐ
ｄＢ

方法 ＧＭＭ ＫＣＰＬＳ

频谱误差 ５．２３ ５．０４

　 　 如上表所示，基于 ＫＣＰＬＳ的方法相对于传统的

ＧＭＭ 方法能获得更准确的转换频谱，从而使得误差

更小，转换的音色更相像。
４．２　 主观实验

主观实验主要包括转换的相似度的主观实验和

转换合成后的歌唱声音质量的主观实验。 由于传统

方法在声音合成上存在较大的误差，误差主要来自

基频的提取、频谱的建模以及激励的合成，尤其是在

声音质量上可能会带来更大的误差。 歌唱转换并不

同于普通的语音转换，普通的语音转换要求在转换

频谱包络的同时也要转换基频，但是在歌唱声音的

转换中却不需要，也不应该转换基频，这是由于每首

歌都有其特定音高，而音高在某种程度上和基频有

着特定的关系，因此不建议转换基频。 基频在提取

以及用于合成声音时，会引起误差的存在，利用歌唱

声音不需要转换基频的特性，用一种新的合成方法

来提高歌唱声音的质量，即使用转换后的 Ｍｃｅｐ 系
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数与源 Ｍｃｅｐ 系数的差值构建一个梅尔对数频谱

（Ｍｅｌ ｌｏｇ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ）滤波器［１５］，并且使

用这个滤波器直接对源歌唱声音信号进行滤波，从
而得到质量更高的歌唱声音。

主观实验要求实验人员听力等方面正常，无听

力相关方面的疾病，且对音乐有一定的鉴赏能力。
测试数据为 １０句中文歌唱声音，我们采用平均意见

分（ｍｅａｎ ｏｐｉｎｉｏｎ ｓｃｏｒｅ）为我们的统计指标，实验人

员对歌曲进行打分，分数为 １ ～ ５ 分，１ 分最差，５ 分

最好。 所有打分结束后，对每种方法的分数进行统

计，求均值及 ９５％的置信区间。 所得结果如图 ２
所示。

图 ２　 相似度和声音质量的平均意见分及 ９５％置信区间

Ｆｉｇ．２　 ＭＯＳ（９５％ ＣＩｓ） ｆｏｒ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ

从图 ２ 的主观实验可以看出，在主观的相似度

实验方面，基于核模糊 ｋ⁃均值聚类和偏最小二乘法

的实验结果在听觉上获得了更高的相似度，ＭＯＳ 得

分高了 １．８ 分。 在声音质量的主观实验上，基于频

谱差值构建 ＭＬＳＡ滤波器的方法能够合成质量更高

的歌唱声音，ＭＯＳ得分高出了 １分。
４．３　 实验结果分析

客观实验和主观实验表明，相对于传统的基于

高斯混合模型的转换方法，基于核聚类和偏最小二

乘法对歌唱声音的转换能够取得更高的准确度，实
验也证明了基于频谱差值构建 ＭＬＳＡ 滤波器的方

法，在提高合成的歌唱声音质量上有明显的优势。
此外，相对于普通的语音来说，歌唱声音对声音的要

求更高，而且某种程度上歌唱声音质量可能也会影

响听者对于转换相似度的分辨。
基于核模糊 ｋ⁃均值聚类和偏最小二乘回归的方

法，通过使用核模糊 ｋ⁃均值聚类的方式引入了概率

隶属度矩阵，使得非线性转换在某种程度上以线性

转换的形式实现，提高声音转换的准确性。 在整个

算法的介绍中明显看出算法相比于传统的 ＧＭＭ 模

型复杂度低，以线性的形式实现非线性的形式。 高

斯混合模型的方法中，由于协方差矩阵的使用，在训

练数据不足的情况下，会出现过拟合的现象，严重影

响声音的相似度和声音的质量，而偏最小二乘法却

没有这个缺点，客观实验的结果很大程度上说明了

这个问题。

５　 结束语

本文提出了一种基于核模糊 ｋ⁃均值聚类和偏最

小二乘的歌唱声音转换方法。 该方法避免了传统基

于高斯混合模型方法的过拟合问题。 同时，基于差

值的 ＭＬＳＡ滤波器，大大提高了合成的歌唱声音质

量。 实验采用中文歌唱声音进行转换，结果表明，新
方法在相似度以及声音质量上都要优于传统的基于

高斯混合模型的方法。 尽管该方法目前取得了不错

的效果，但未来还会对该方法进行完善，下一步工作

是研究如何用完整的频谱包络代替梅尔倒谱系数进

行歌唱声音转换，期望未来能够取得更好的结果。
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