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摘要　提出了一种融合梅尔谱增强与特征解耦的噪声鲁棒语音转换模型, 即 MENR-VC模型。该模型采用 3个编码器提取

语音内容、基频和说话人身份矢量特征, 并引入互信息作为相关性度量指标, 通过最小化互信息进行矢量特征解耦, 实现对说

话人身份的转换。为了改善含噪语音的频谱质量, 模型使用深度复数循环卷积网络对含噪梅尔谱进行增强, 并将其作为说话

人编码器的输入; 同时, 在训练过程中, 引入梅尔谱增强损失函数对模型整体损失函数进行了改进。仿真实验结果表明, 与同

类最优的噪声鲁棒语音转换方法相比, 所提模型得到的转换语音在语音自然度和说话人相似度的平均意见得分方面，分别提

高了 0.12和 0.07。解决了语音转换模型在使用含噪语音进行训练时, 会导致深度神经网络训练过程难以收敛, 转换语音质量

大幅下降的问题。
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Abstract    A novel noise-robust voice conversion model named MENR-VC which combines Mel-spectrum enhancement and feature
decoupling is proposed in this paper. Speech content,  fundamental frequency, and speaker identity vector features are extracted by
three encoders in the model, and mutual information is introduced as a correlation metric to achieve speaker identity conversion via
minimizing  mutual  information  for  feature  decoupling.  To  overcome  the  limitations  of  noisy  speech,  a  deep  complex  recurrent
convolutional network is employed by the model to enhance the noisy Mel spectrum, which serves as input to the speaker encoder.
Additionally,  the  Mel-spectrum  enhancement  loss  function  is  introduced  during  the  training  process  to  improve  the  overall  loss
function  of  the  model.  The  simulation  results  demonstrate  that  similar  optimal  noise-robust  voice  conversion  methods  are
outperformed by the proposed model, with an enhancement of 0.12 and 0.07 in the average opinion scores of speech naturalness and
speaker  similarity  of  the  converted  speech  respectively.  The  training  of  deep  neural  network  can  be  easily  converged  when  noisy
speech is used as training data in the proposed voice conversion model, and the quality of the converted speech is also satisfatory.
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 引言

语音转换 (VC)是一种在不改变语音内容的前

提下, 将源说话人的声音改变为目标说话人声音的

技术[1-2] 。
传统的语音转换方法包括高斯混合模型 [3]、频

率曲折[4-5] 以及基于模板[6] 的方法等, 这种基于参数

统计的方法, 其最终目标是得到从源语音到目标语

音的映射函数 , 主要采用平行语料数据集进行训
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练。随着深度学习的蓬勃发展 , 生成对抗网络 [7-8]、

编码器−解码器 [9]、特征解耦 [10-11] 等方法被相继提

出, 以上基于数据驱动的方法不仅突破了平行语料

数据集的约束, 还通过解耦语音内容和说话人身份,
灵活实现任意说话人之间的语音转换[12-13]。上述方

法多采用在实验室或安静的声学场景下录制的干净

语音数据集进行训练和测试, 但在实际的应用场景

中, 背景噪声是个不可避免的环境因素, 无论是源说

话人还是目标说话人, 语音中若掺杂着噪声因素, 转
换后的语音质量和可懂度必将受到不可估计的影响。

针对噪声场景下的语音转换, 有学者通过引入

域对抗训练来学习噪声不变的潜在特征 [14-15], 试图

解开声学特征中的噪声条件。文献 [16]提出了一种

基于矢量量化和对比预测编码的方法—NoiseVC, 通
过噪声增强提高语音内容和说话人身份的解耦精

度。2021年亚马逊公司受去噪自动编码器框架的启

发, 提出了针对嘈杂语音背景下的语音转换框架—
Voicy[17], 该框架能够执行非并行零样本语音转换。

Xue等基于最新的 Glow-WaveGAN模型 [18], 提出了

一种噪声可控的 WaveGAN[19], 通过编码器直接从波

形中学习无噪声的声学表示, 该模型在目标说话人

噪声语音转换中获得了不错的效果。但无论是上述

的 Voicy方法还是噪声可控的 WaveGAN模型, 其转

换效果还是受限于自动语音识别 (ASR)模型的性能,
且均未考虑语音特征矢量解耦的充分性。

因此, 在前人研究的基础上, 结合VQMIVC模型[13]

提出了一种融合梅尔谱增强及特征解耦的噪声鲁棒

语音转换模型 (Mel-spectrum Enhanced Noise Robust
Voice Conversion, MENR-VC)。MENR-VC模型包括

3个编码器: 语音内容编码器、音高编码器以及添加

了梅尔谱增强模块的说话人编码器。使用 3个编码

器分别提取语音内容、基频和说话人身份 3个特征

矢量 , 并在训练时引入互信息来度量 3个语音特征

矢量解耦的充分性 ,梅尔谱增强模块采用改进后的

DCCRN[20] 网络模型。首先, 输入含噪语音的梅尔谱,
使用复数卷积循环网络对幅度和相位部分进行训练,
将训练所得的增强梅尔谱直接作为说话人编码器的

输入。同时, 在训练过程中引入梅尔谱增强损失函

数对模型整体损失函数进行了改进。最后, 分别从

3个编码器中提取对应特征矢量输入到解码器

中重构语音梅尔谱 , 再通过神经声码器 Parallel
WaveGAN[21] 得到转换后的语音波形。实验结果表

明 , 在目标说话人语音含噪的情况下 , 使用 MENR-
VC模型得到的转换语音在自然度和说话人相似度

方面均有显著提高。引入梅尔谱增强模块对带噪语

音进行增强, 改善了带噪语音梅尔谱的频谱质量, 缓
解了现有语音转换模型面对目标说话人语音含噪的

情况下, 转换语音质量下降的问题; 引入互信息作为

相关性度量, 通过最小化互信息降低语音内容、音高

和说话人身份特征矢量之间的相关性, 提高特征解

耦的充分性; 将梅尔谱增强模块和特征解耦模块进

行联合训练, 避免了因分开训练造成的语音失真问

题, 提高模型整体的噪声鲁棒性。

 1　语音转换中的特征解耦

语音信息大致可分为语音内容、音高、韵律和

音色。目前, 基于音色信息和语义信息解耦的语音

转换方法是学者们的重点研究方向。图 1给出了基

于音色信息和语义信息解耦的语音转换框架。

语义信息是动态的, 各帧之间的语义表示差异

巨大, 因此内容编码器的作用主要是以语义的形式

对内容进行编码。内容编码器通过压缩编码得到内

容表示, 而在压缩过程中部分不必要的信息如说话

人身份等会被丢失。

说话人身份是与时间无关的静态信息, 为了从

频谱中分离出说话人表示, 说话人编码器首先使用

 

源说话人语音

目标说话人语音

内容
编码器

说话人
编码器

内容表示

说话人表示

解码器

转换后语音

图 1    基于音色信息和语义信息解耦的语音转换框架 
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一维卷积层来获得帧级说话人特征, 然后采用平均

池化层对帧级说话人信息进行聚合, 形成话语级说

话人表示。

内容编码器以源说话人语音频谱作为输入 , 提
取出帧级的语音内容表示; 说话人编码器以目标说

话人的语音频谱作为输入, 提取话语级的说话人表

示; 最后, 解码器将内容和说话人表示作为输入, 重
构转换后的语音频谱。

采取语音内容和说话人身份解耦的方式进行语

音转换 , 可以实现独立控制生成语音的说话人身

份。除了语音内容和说话人身份, 音高信息同样对

转换语音质量产生影响。现有研究通过添加多个编

码器分别对语音信息进行矢量编码, 并通过瓶颈调

优 , 来约束自动编码器输入端语音成分的特征解

耦。然而, 瓶颈调优是不健壮的, 各个语音特征分量

之间解耦的充分性难以衡量。因此提出了 MENR-
VC模型, 引入相关性度量指标互信息, 在完成含噪

语音转换的同时关注了语音信息各个特征矢量之间

解耦充分性的问题。

 2　MENR-VC模型

图 2给出了 MENR-VC模型框架图 , 该模型由

梅尔谱增强模块和特征解耦模块构成。特征解耦模

块中包含 3个编码器: 说话人编码器、内容编码器和

音高编码器 , 通过最小化互信息降低 3个编码器提

取的特征矢量之间的依赖关系, 实现特征解耦并提

高语音转换模型的性能。梅尔谱增强模块添加在说

话人编码器之前, 可以获得噪声鲁棒的说话人矢量,
与特征解耦模块共同训练可提高模型的噪声鲁棒性。

 2.1　梅尔谱增强模块

DCCRN模型的网络结构如图 3(a)所示。改进

后的梅尔谱增强网络如图 3(b)所示, 由于人类对于

频率的感知在梅尔尺度上更加敏感, 因此将输入变

为含噪语音的梅尔谱, 以及含噪语音经过短时傅里

叶变换后得到的相位谱, 采用 stack函数将梅尔谱和

相位谱相结合输入到 DCCRN网络中。经过 DCCRN
网络的训练后并未进行逆短时傅里叶变化, 而是经

过一维卷积层处理后直接输出增强的梅尔谱。

图 3的复数编码器模块包括复数二维卷积 , 复
数批归一化和实数 PReLU, 其结构如图 4所示。输

入的梅尔谱特征按照通道维度划分 , 前 256维作为

实部, 后 256维作为虚部, 分别输入到实部卷积和虚

部卷积, 将卷积层的输出结果按复数运算步骤进行

处理, 最后得出特征输出。

U = Ur + jUi

V = Vr + jVi Ur

Ui

复数二维卷积模块中 , 包含 4个传统的二维卷

积, 其作用是控制编码器中的复数信息流。其中, 复
数卷积滤波器为    , 同时, 自定义复数矩阵

为    , 实数矩阵    表示复数卷积核的实部,
 表示复数卷积核的虚部, 由此得到的复数卷积操作: 

V ∗U = (Vr ∗Ur −Vi ∗Ui)+ j (Vr ∗Ui+Vi ∗Ur) . (1)

复数相较于实数更加适合表示频谱信息, 因此

与实数卷积相比, 复数卷积学习数据特征的能力更

强, 经过增强的梅尔谱也学习到了更多幅度谱和相

 

重构的梅尔谱
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训练阶段

转换语音

源说话人 (干净)

目标说话人 (带噪)
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图 2    MENR-VC模型框架图 
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位谱之间的关联关系。

 2.2　特征解耦模块

特征解耦模块包含 3个编码器: 内容编码器、音

高编码器和加入语音增强模块的说话人编码器, 使
用 3个编码器分别对语音的内容、音高和说话人身

份进行特征编码, 同时引入了互信息, 通过最小化互

信息降低各个特征矢量之间的依赖关系, 实现特征

解耦, 提高语音转换性能。

Ec

z

内容编码器    : 内容编码器采用矢量量化和对

比预测编码 (VQ-CPC)对输入语音提取内容信息。

VQ-CPC结构如图 5所示。首先, 将输入语音参数化

成为梅尔谱并输入到图 5灰色虚线框表示的编码器

中 , 该编码器由一个跨步卷积层 (将输入下采样  2
倍)和带有  ReLU 激活函数的  4 个线性层的堆栈组

成, 并在每一层后应用层归一化。编码器的输出被

投影到一系列连续的潜在向量    中, 接着使用 VQ信

z ẑ ẑ

ẑ
Rt

息瓶颈将    向量离散化为    , VQ通过信息瓶颈去除  

中不重要的细节信息, 因此能够捕获更多底层语言

信息。离散化的向量    被一个回归模型总结为上下

文向量    , 接着, 使用 CPC[22] 预测未来语音样本, 可
将跨多个时间步长的局部特征编码到内容表示中 ,
提高重建语音的准确度。

Es

N

n n Cn (N =

1,2,3, · · · ,n)

说话人编码器    : 图 6展示了说话人编码器的

结构。该结构中包括一个 ConvBank层 , 两个卷积

块、一个 Dense块和平均池化层。ConvBank层源自

于 2017年提出的端到端语音合成模型 Tactron中的

CBHG模 块 [23], CBHG   模 块 由 卷 积 层 组 (CB)、
Highway网络 (H)以及双向门控递归单元 (G)组
成。其中的 ConvBank层能够从序列中提取表示, 具
体而言, 输入序列首先与    个一维卷积滤波器集卷

积 , 其中第    个集合包含宽度为     的滤波器  

 。这些滤波器显式地建模局部和上下文

信息 (类似于建模 ungram、biggram, 直到 N-gram)。
使用 ConvBank层能够扩大感受野, 更好地捕获长时

信息, 通过应用平均池化层能够强制说话人编码器

只学习全局信息。说话人编码器接收梅尔谱增强网

络输出的增强语谱作为输入, 生成噪声鲁棒的说话

人矢量表示, 通过对全局语音特征的捕获来控制说

话人的身份信息。

E f0 f 0

f 0

f 0

音高编码器    :    中不仅包含音高信息, 同时

还有部分节奏信息和说话人身份信息, 所以无法直

接使用    编码音高。与内容编码器和说话人编码器

不同, 音高编码器直接从波形中提取    , 并且对每个

语音进行对数归一化处理, 提取与说话人无关的音

高矢量。
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x y

互信息: 互信息 (MI)是衡量两个随机变量之间

依赖程度的一个量。对于两个连续随机变量    和    ,
MI定义如下:
 

I (x;y) =
w

p (x,y)log10

p (x,y)
p (x) p (y)

dxdy =

Ep(x,y)

[
log10

p (x,y)
p (x) p (y)

]
, (2)

p (x,y) p (x) p (y)其中 ,     为联合分布 ,     和    为边际分布。

文中选用对比对数比上界 (CLUB)[24] 以对比学习的

方式, 利用正、负样本对之间的条件概率之差, 提出

了 MI上界估计量。由于 MENR-VC模型的目标是

对语音内容、说话人身份和音高等特征矢量进行特

征解耦 , 因此利用 CLUB来减少以上 3个特征矢量

两两之间的相互依赖。互信息的具体损失函数在

2.3节中介绍。

D解码器     : 解码器将以上 3个编码器的输出表

示映射为转换语音的梅尔谱。具体地, 分别对内容

和说话人矢量进行上采样和重复线性插值操作, 再
结合音高矢量, 最终生成转换语音的梅尔谱。

 2.3　改进的损失函数

MENR-VC框架的整体损失函数包括增强模块

损失、特征解耦模块损失 (内容编码器损失和互信息

损失)以及重构模块损失: 

LVC = βLEhan+LVQ+LCPC+γLMI+λLREC, (3)

β≥0, γ≥0, λ≥0

β = 10, γ = 1×10−2,

λ = 10 γ

其中,    , 用来控制客观项的权重。实

验中 , 这些超参数分别设置为  

 。其中,    的取值与文献 [13]实验所得的最优

值保持一致。

LEhan   表示增强梅尔谱模块的损失 , 将其定义为

增强后的梅尔谱与干净语音梅尔谱的均方误差

(MSE): 

LEhan =
1
T

T∑
i=1

(
Mic
−NE

(
Min

))2
, (4)
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Mic
Min

NE

其中,    表示干净语音梅尔谱,    表示含噪语音梅

尔谱,    表示梅尔谱增强网络。

LVQ

LCPC LMI

LVQ LCPC

特征解耦模块的损失由矢量量化损失    、对

比预测编码损失    和互信息损失    三部分组

成。通过最小化    和    优化内容编码器 , VQ损

失函数: 

LVQ =
1
T

T∑
i=1

∥∥∥sg (zi)− ẑi

∥∥∥2+α∥∥∥zi− sg
(̂
zi
)∥∥∥2, (5)

zi ẑi

α (α < 1)

其中,     表示连续特征向量,     表示使用最近邻搜索

得到的离散向量, sg(·)表示梯度停止算子, 在反向传

播时不计算此项梯度。另外, 为了保证重构效果, 引
入系数   控制两部分比例。

ẑi

m

Wm (m = 1,2, · · · ,M) ẑt+m

Nt,m

m

采用对比预测编码 , 能够鼓励离散化的    向量

捕获更多局部结构。给定    步的预测范围、可训练

的预测矩阵    、正样本    和负样

本集合    , 通过训练最小化  InfoNCE 损失 [22] 来区

分   步后的正负样本。InfoNCE损失如下所示: 

LCPC = −
1
M

m∑
m=1

log10


exp
(̂
zTt+mWmRt

)∑
Z∈Nt,m

exp
(
zTWmRt

)
 , (6)

Rt其中,    表示由回归模型总结得出的上下文向量。

I (x,y)

互信息损失与VQMIVC中相类似 , 采用 CLUB[24]

计算互信息的上边界, 可用   来表示: 

I (x,y)= EP(x,y)

[
log10Qθx,y

(x |y )
]
−EP(x)EP(y)

[
log10Qθx,y

(x |y )
]
.

(7)

Z s p

x,y ∈ {Z, s, p} Qθx,y
(x|y)

定义    表示语音内容,    表示增强后的说话人身份,  
表示基频 , 且    ,     为变分逼近网

络。为了最大程度解耦内容、说话人和音高 3个特

征矢量, 需通过式 (7)最小化互信息降低各个矢量两

两之间的相关性, 因此总体的MI损失为 

LMI = I (Z, s)+ I (Z, p)+ I (s, p) . (8)

x̂ ={
x̂1, x̂2, · · · , x̂t

} xt

LREC

在 重 构 语 音 训 练 时 , 重 构 的 梅 尔 谱 为  

 , 加入干净语音的梅尔谱    计算重构损

失   : 

LREC =
1
T

T∑
t=1

[∥∥∥x̂t − xt

∥∥∥1
1
+
∥∥∥x̂t − xt

∥∥∥2
2

]
. (9)

 2.4　MENR-VC 模型工作流程

MENR-VC模型的工作流程包括训练阶段和转

换阶段。

f 0

训练阶段: 首先, 对输入的干净语音及含噪语音

进行预处理, 提取语音的梅尔谱和    ; 接着, 将干净

Mc Mn

NE MEhan

MEhan Mc f 0

语音梅尔谱    和噪声语音梅尔谱    输入到梅尔谱

增强模块    中, 得到增强后的梅尔谱    ; 然后, 将
 ,    ,    输入到特征解耦模块对应的编码器中,

通过迭代计算损失函数不断优化模型; 最后, 训练得

到具有噪声鲁棒的说话人编码器、内容编码器、音

高编码器以及解码器。MENR-VC模型的训练算法

如下所示。
MENR-VC模型的训练算法

Mc f 0 Mn

γ β N
NE , Es, Ec, E f 0, D

i = 1
i <= N

输入: 干净语音的梅尔谱    、音高    , 含噪语音的梅尔谱    , 学习

率   和   , 训练迭代次数  

输出: 训练得到的    , 开始训练:
1.　     %设置迭代次数%
2. 　for    do

MEhan← f (Mc,Mn; NE) s← f (MEhan; Es)
Z← f (Mc; Ec) p← f ( f 0; E f 0)

3． 　　    ,  
　　　　    ,  

Lx,y = log10Qθx,y (x|y)4．　　%每次更新时, 计算对数似然函数    %

θx,y← θx,y +γ∇θx,y Lx,y x,y ∈ {Z, s, p}5．　　    ,  

LVC6．　　%每次更新时, 计算模型的整体损失    %

θ← θ−β∇θLVC θ ∈
{
NE , Es, Ec, E f 0, D

}
NE ,Es,Ec,E f 0,D

7．　　    , 
8．　 End for
返回:  

转换阶段: 将源说话人和目标说话人语音同时

输入到 MENR-VC模型中 , 得到由编码器重构的转

换语音梅尔谱, 再将重构的梅尔谱输入到预先训练

好的神经声码器中, 最后得到转换语音波形。

 3　实验及结果分析
本节共设置了 3组对比实验: (1) 噪声鲁棒语音

转换模型对比实验; (2) 不同信噪比及不可见噪声环

境下语音转换结果对比实验; (3)使用不同语音增强

方法的语音转换方法对比实验。采用主观评价指

标、客观评价指标以及语谱图可视化等对实验结果

进行评测和分析。

 3.1　实验设置

实验选取的是 CSTR-VCTK[25] 数据集 , 该数据

集包含 109个说话人近 43600句干净语音片段, 每个

语音片段持续 4~10 s。按照 10∶1的比例将数据集分

为训练集和测试集, 再将训练集中每个说话人的十

分之一语音数据提取出来作为验证集。实验中使用

验证集对网络进行交叉验证, 训练集与测试集没有

交集, 测试集中的说话人被认为是未出现过的说话

人 , 可用于执行 one-shot语音转换。噪声数据来自

CHiME4[26] 挑战赛的噪声数据集, 该噪声语料库包含

了大约 8.5 h的背景噪声, 记录在 4个不同位置 (公共

汽车、咖啡馆、步行区和街道 ) 的噪声数据。对

CSTR-VCTK数据集内说话人的干净语音分别加入
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f 0

不同的噪声 , 使含噪语音的信噪比分别为−5  dB,
0 dB, 5 dB, 10 dB, 20 dB, 并使用干净语音和含噪语音

对模型进行训练。声学特征提取阶段, 所有语音被

下采样至 16 kHz, 使用 Librosa从干净和含噪的语音

中提取 80维梅尔频谱图和    , 帧长为 25 ms, 帧移为

10 ms。

m

图 2中 DCCRN模型的通道数参考文献 [20]中
的设置: {32, 64, 128, 256, 256, 256}。卷积核的大小

为 2, 步长为 1, DCCRN使用了复数 LSTM, 实部和虚

部大小分别是 128。最后一个 LSTM层后连接了一

个 1024维的 dense层。VQMIVC模型中内容编码器

的量化器由一个带有 512个 64维的可学习向量码本

构成 , 自回归模型是一个 256维的单向 RNN网络。

对比预测模块中的预测步长    设置为 6, 负样本集合

大小为 10。说话人编码器将 DCCRN模块得到的

80维梅尔谱作为输入, 经过 8个 ConvBank层抓取长

时信息, 12个卷积层、1个平均池化层, 4个线性层,
最后推导出 256维的说话人表示。采用神经声码器

Parallel WaveGAN对转换后的语音进行合成。通过

Adam优化器对整个网络模型进行训练 , 共训练

500轮, 批处理大小设定为 64。

 3.2　评价指标

f 0 f 0−
RMSE

实验采用主观评价指标 MOS评分、客观评价指

标梅尔谱失真距离 (MCD)、    的均方根误差[27]( 
 )以及字符错误率 (CER)/字错误率 (WER)[28]

对转换语音质量进行评价。此外, 还将不同转换方

法输出的语音进行语谱图可视化, 对模型的转换性

能进行辅助评价。

主观评价指标 MOS评分检测是让测试人员对

转换后的语音进行评分。通常采用五分制 (5分: 优
秀, 4分: 良好, 3分: 一般, 2分: 差, 1分: 很差), 分数

越高表明转换方法性能越好, 转换语音与目标说话

人的语音更为接近。MOS测试共有 20名听众参与,
其中 10名听众学习过语音信号处理相关知识, 另外

10名听众则为随机选取。在每个测试场景中, 抽取

2名男性说话人和 2名女说话人进行随机转换, 每人

生成 10条转换语音。20名听众采用 MOS评分对各

个转换方法得出的转换语音与目标说话人语音的自

然度及相似度进行评价。

客观评价指标梅尔谱失真主要计算转换语音频

谱和真实目标语音频谱之间的距离, 其计算公式为 

MCD =
10

ln10

√√
2

N∑
n=1

(mc−mt)2, (10)

N mc mt

n

f 0 f 0

其中,    表示梅尔倒谱的维数, 而    和    分别表示第

 维的转换特征和目标特征的梅尔倒谱系数。转换

语音的    与其对应的目标语音    之间的均方根误

差为 

RMSE =

√√
1
M

M∑
i=1

(
log10 ( f 0ci)− log10 ( f 0ti)

)2
, (11)

f 0ci f 0ti i

f 0 f 0−RMSE
其中,    和    分别表示第    维的转换语音和目标语

音的    , 该均方根误差 (   )的单位为 Hz。
以上两种评价指标与语音质量呈负相关, 即数值越

小, 表明转换后语音的失真度越小, 语音质量越高。

由 ASR系统评估的 CER和 WER评价了被转换语音

是否保持了源语音的语言内容 , 为了获得 CER和

WER, 使用了来自 WeNet[28] 的预训练 ASR模型 , 该
模型使用 librispeech语料库进行训练。

 3.3　实验结果及分析

以下实验均在源说话人语音为干净语音、目标

说话人语音为含噪语音的转换场景下进行。另外 ,
在数据预处理阶段, 对语音内容进行随机重采样操

作 [29]。具体而言, 将输入的梅尔谱随机分割成不同

长度的片段, 然后将每个片段在时间维度上随机地

拉伸或压缩, 最后再将它们拼接到一起。随机重采

样操作的引入可以使内容编码器专注于输出语音内

容信息, 近一步实现语音内容和节奏信息的特征解耦。

 3.3.1　噪声鲁棒语音转换模型结果对比

实验对比对象选取 AutoVC[9]、AdaINVC[11]、基

线 VQMIVC[13]、 VAED-CN-C[15]、 NoiseVC[16] 以 及

FlowVC[19] 六种模型。其中, 前三种模型均采用干净

的语音数据集进行训练, 并在理想的实验室测试环

境下取得了不错的转换效果, 后三种模型则为目前

最先进的噪声鲁棒语音转换模型。实验的主观评价

结果对比如图 7所示, 当目标说话人语音含噪时 (实
验时使用信噪比为 5 dB的目标说话人含噪语音), 自
然度和相似度方面均优于其他模型, 表明 MENR-VC
模型具有较高的抗噪性。

f 0

f 0

使用 CER/WER指标来衡量上述所有转换模型

所得语音的可理解性, 用对数尺度    的均方根误差

来衡量    失真。实验选择了两名女性和两名男性说

话人进行随机转换, 对每个说话人的 30组转换语音

对进行客观评价, 结果如表 1所示。

表 1的转换实验中 , 统一对目标说话人的干净

语音添加了噪声, 加噪后目标说话人语音的信噪比

为 5 dB。观察实验结果可知, MENR-VC模型在各项

客观评价指标上均优于基线系统 VQMIVC, 在所有
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f 0−RMSE

方法中取得了最低的 CER和 WER, 说明 MENR-VC
模型在保留源语音内容的同时具有更好的可理解

性。同时, MENR-VC模型实现了更低的    ,
这表明模型有能力将源语音的详细语调变化进行转

换并保留到转换后的语音中。

同时, 与先进的噪声鲁棒模型对比发现, MENR-
VC模型得到的转换语音均取得了较好的实验效

果。分析原因为, VAED-CN-C及 FlowVC模型中对

于说话人身份信息的提取主要依赖声学 ASR模型的

性能 , 而 MENR-VC模型通过融合梅尔谱增强模块

的说话人编码器提取噪声鲁棒的说话人矢量, 对模

型整体进行训练, 避免因预训练模型性能不足导致

的转换模型性能降低的问题。NoiseVC只对内容编

码器进行噪声抑制, 并未考虑语音其他分量在语音

转换中的重要作用。

另外, 抽取上述实验中的 4组实验结果, 对源说

话人语音以及转换语音的语谱图进行可视化, 其中

源说话人均为男性, 目标说话人为一名男性和一名

女性, 含噪目标语音的信噪比为 5 dB, 结果如图 8所示。

图 8(a)(b)(c)是男性说话人语音转换为女性说话

人语音的实验结果语谱图 , 观察结果可知 , 对比
 

表 1    各模型所得转换语音客观评价结果

方法 MCD (dB) CER (%) WER (%) f 0−RMSE    (Hz)

AutoVC 11.12 30.39 55.72 30.75

AdaINVC 10.28 28.03 43.75 32.46

VQMIVC 10.05 21.90 37.14 27.31

VAED-CN-C 9.18 14.71 29.31 19.33

NoiseVC 8.95 20.73 34.88 21.05

FlowVC 8.49 16.29 31.14 16.89

Ours 8.29 10.11 27.49 12.17
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VQMIVC方法, MENR-VC模型在高频细节上, 与源

说话人的语谱图更为接近; 图 8(d)(e)(f)是男性说话

人到男性说话人之间的转换, MENR-VC模型不仅在

低频内容上的表现优于 VQMIVC方法, 高频部分同

样发挥稳定。同时通过人耳的主观判断, 模型得到

的转换语音在自然度和相似度上相较 VQMIVC方

法均有显著提高。

 3.3.2　不同信噪比及不可见噪声环境下语音转换结

果对比

为了验证所提方法对含有不同信噪比噪声的目

标说话人语音, 特别是在低信噪比环境下同样具有

有效性。对目标说话人语音进行加噪处理, 加入噪

声后 , 含噪语音的信噪比分别为−5 dB,  0 dB,  5 dB,
10 dB, 20 dB, 计算目标说话人干净语音和转换后语

音的梅尔谱失真距离, 同时也分析比较了不同性别

转换之间的差异性, 结果如图 9所示。
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图 9    不同信噪比环境下转换语音的梅尔谱失真距离
 

由实验结果可知 , 无论是在高信噪比或是在

−5 dB这种低信噪比的情况下, MENR-VC模型均具

备一定的鲁棒性 , 并且随着信噪比的提高 , MCD值

也是逐步降低。另外, 观察性别间的转换发现, 当目

标说话人是男性时, 其转换效果普遍优于目标说话

人为女性的情况。分析原因可能是, 模型采用梅尔

谱作为语音特征进行增强以及转换操作, 相较于男

性说话人, 女性说话人的梅尔谱包含更多的高频信

息, 因此对女性目标说话人的含噪语音的梅尔谱进

行操作的难度要高于男性说话人, 因此导致下游的

转换效果男性目标说话人的语音质量要高于女性目

标说话人。

验证所提方法在不可见噪声 (即测试所用的噪

声类型不属于训练中的噪声类型)环境下语音转换

的有效性。对于不可见噪声条件, 随机抽取了 Noise-
92噪声库中的 babble和 hfchannel两种噪声类型, 分
别以 5 dB和 20 dB信噪比添加到测试语音中 , 利用

上述含噪测试语音对 MENR-VC模型及其他模型进

行了测试。实验选择了两名女性和两名男性说话人

进行随机转换, 对每个说话人的 20组话语转换对进

行客观评价, 结果如表 2所示。

可以观察到, 随着信噪比水平的增加, 所有系统

的 MCD和 WER评分都在下降。此外, 在相同噪声

类型和信噪比水平下, 由于从干净语音和噪声语音

中提取的说话人表征分布不同 , 而解码器输出的

是干净语音 , 这种不匹配降低了解码器的性能。

MENR-VC模型通过使用梅尔谱增强模块获取含噪

语音的增强梅尔谱, 以此缓解上述解码器性能下降

的问题, 所取得的 MCD和 WER评分均优于基线系

统 VQMIVC。最后, 比较了可见和不可见噪声类型

下的系统性能。就 WER而言 , NoiseVC和 FlowVC
模型在所有评估的信噪比条件下, 不可见噪声类型

相较于可见噪声类型，性能表现均有所下降 , 而
MENR-VC模型在可见和不可见噪声类型之间的表

现更加稳定。

通过实验，验证了在室内混响的条件下所提模

型的有效性。为了快速构建 3D房间中涉及多个声

源和传声器的不同仿真场景 , 实验中通过使用

python包 (pyroomacoustic)实现房间脉冲响应 (RIR),
给干净的语音增加混响, 得到实验所需的混响语音

数据。具体的实验参数设置如下: 房间尺寸为 8 m ×
6 m × 5 m (长  × 宽  × 高 ); 人 (声源 )的位置为 (2 m,
2 m); 传声器的位置为 (3 m, 3 m); 混响时间 T60分别

设置为 200 ms, 400 ms, 600 ms, 800 ms。本实验只在

单一传声器、不同混响时间的条件下进行对比实验,
 

表 2    不可见噪声场景下各模型所得转换语音客观评价结果

场景

可见噪声 不可见噪声

MCD (dB) WER (%) MCD (dB) WER (%)

5 dB 20 dB 5 dB 20 dB 5 dB 20 dB 5 dB 20 dB

VQMIVC 10.02 9.88 37.14 30.55 10.05 9.85 37.19 30.59

VAED-CN-C 8.65 8.42 29.96 20.06 8.70 8.40 36.42 24.19

NoiseVC 9.25 9.19 34.87 27.75 9.49 9.27 40.26 30.13

FlowVC 9.18 8.79 31.29 23.64 9.23 8.85 37.13 29.34

Ours 8.30 8.21 27.52 18.10 8.30 8.19 27.89 17.99

1078 声　　学　　学　　报 2023 年

 



实验结果如表 3所示。

由表 3结果可知 , 相较于目标语音含有加性噪

声下的转换结果, 在混响环境中, MENR-VC模型所

得的转换语音在 MCD和 WER 值上均有所增加, 转
换语音质量有所下降。与基线模型 VQMIVC相比,
MENR-VC模型所得转换语音在 MCD与 WER等评

价指标上仍具有优势, 但差距并不大, 说明所提模型

在目标语音含有混响情况下的转换结果有较大的提

升空间, 这也将成为下一步的研究重点。
  

表 3    室内混响场景下转换语音客观评价结果

场景 200 ms 400 ms 600 ms 800 ms

MCD (dB) 9.88 9.92 9.98 10.03

WER (%) 33.71 34.12 34.89 36.45

 

 3.3.3　不同语音增强方法的语音转换结果对比

本组实验对比了添加不同的语音波形增强方法

的噪声鲁棒语音转换方法的性能, 同时, 对比了语音

增强、语音转换两个模块级联训练和联合训练的转

换效果。主要针对男−男、男−女、女−男、女−女 4种

转换场景, 分别计算了不同方法的梅尔谱失真距离,
实验结果如图 10所示。几种对比模型介绍如下 :

SEGAN-VC: SEGAN[30] 方法主要在波形域上对

语音进行操作, 基于生成对抗模型提出了一种端到

端的语音增强框架。该对比方法将 SEGAN模型与

VQMIVC模型级联训练。

Wiener-VC: 维纳滤波一直作为语音增强的经典

方法加入到对比实验中, 实验采取文献 [30]中的设

置, 同样也是与 VQMIVC模型级联训练。

DCCRN-CL-VC: DCCRN-CL是文献 [20]实验中

效果较好的一种模式 , DCCRN- CL的通道数为{32,
64, 128, 256, 256, 256}, 该对比实验是将增强后的语

音波形再输入到优化后的 VQMIVC模型中继续联

合训练。

MENR-VC模型在 4种场景下的MCD值均优于

其他 3种方法, 分析原因为, 以上 3种方法均是在波

形域对语音进行增强, 得到增强后的语音后, 再提取

增强语音的梅尔谱作为说话人编码器的输入来获取

说话人矢量。与所提模型直接在频谱上进行增强不

同, 中间增加的重构增强语音的环节必然会带来语

音的失真, 因此会对噪声鲁棒语音转换模型的训练

带来影响。另外, MENR-VC模型以及同样采用联合

训练的 DCCRN-CL-VC方法 , 在实验结果上优于另

外两种与 VQMIVC模型进行级联训练的转换方法,
表明了改进的整体联合损失函数的有效性。

 4　结论

为提高含噪场景下所得转换语音的质量, 提出

了一种融合梅尔谱增强和特征解耦的噪声鲁棒语音

转换方法。该模型引入梅尔谱增强模块, 直接在频

域对含噪语音进行增强处理, 避免语音在合成波形

过程中的失真。充分利用互信息降低语音内容、音

高、说话人身份 3个特征矢量相互间的依赖性, 通过

联合训练增强模块和转换模块提高模型整体的噪声

鲁棒性。实验结果表明, 在目标说话人语音含噪以

及在多种信噪比的场景下, MENR-VC模型得到的语

音在自然度和说话人相似度方面与基线模型相比分

别提高了 0.12和 0.07。
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