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一种用于语音转换的区域最近邻迭代训练算法 

简志华
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摘  要：针对非对称语音库情况下的语音转换，该文提出一种新的改进的语音转换训练算法 ILNCA。与原有的训

练算法 INCA 不一样的是，ILNCA 首先利用高斯混合模型(GMM)分别对源、目标语音特征参数空间进行分类。然

后根据 Kullback–Leibler(KL)距离最小原则对源、目标 GMM 模型的子空间进行匹配，最后利用最近邻准则在相对

应的子空间中进行源、目标语音特征参数矢量的对齐。客观测试和主观听觉实验都表明由于该文算法采用了更加精

确的矢量对齐方法，能取得比 INCA 算法更优异的转换性能。 
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An Iterative Training Algorithm Based on Local 
Nearest Neighbor for Voice Conversion 

Jian Zhi-hua    Wang Xiang-wen 
(School of Communication Engineering, Hangzhou DianZi University, Hangzhou 310018, China) 

Abstract: A novel algorithm named Iterative combination of a Local nearest Neighbor search step and a Conversion 

step Alignment (ILNCA), a modified version of the Iterative combination of a nearest Neighor search step and a 

Conversion step Alignment (INCA), is proposed for training voice conversion system under the situation of 

nonparallel corpus. Unlike INCA, ILNCA uses firstly Gaussian Mixture Model (GMM) to represent the spectral 

feature spaces of both source speaker and target speaker respectively, and then matches each individual Gaussian 

components of the GMM from source speaker to target speaker and vice versa according to Kullback-Leibler (KL) 

distance. Finally, ILNCA performs the frame alignment of phonetically equivalent acoustic vectors from source and 

target speaker in their mapped sub-spaces, not in the whole space like INCA. Both object and subject evaluations 

are conducted. The experimental results demonstrate that the approach can achieve better performance than 

INCA because of the accurate vector alignment. 
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1  引言  

语音转换的目的是要改变源说话人语音中的个

性特征，使得转换后的语音听起来就像是目标说话

人的声音一样，而其中的语义信息不变[1,2]。较早期

的 语 音 转 换 算 法 是 基 于 矢 量 量 化 (Vector 
Quantization, VQ)模型[3]。但这种基于 VQ 的算法

将特征参数矢量离散化，导致频谱的不连续性，转

换性能和语音质量都不理想。之后，文献[4,5]等学

者针对基于 VQ 转换算法的不足，提出了一种基于

高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, GMM)的
具有连续形式的转换函数，具有较好的转换性能。

为了进一步提高转换性能和语音质量，文献[6]提出
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了基于隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model, 
HMM)的转换算法，用 HMM 中的状态变量来描述

语音的帧间时序信息。 
以上算法在训练阶段都需要有一个对称的语音

库，即源说话人和目标说话人录制相同文本内容的

语音。但在实际应用当中，有许多场合根本就不可

能获得对称的语音库，为了满足这种应用需求，学

术界做了许多有益的探索。文献[7]在原有的转换函

数的基础上，采用自适应方法得到非对称语音库情

况下的转换函数，但原有的转换函数是经过对称语

音库训练得到的，在实际使用上也并不便利。文献

[8]根据说话人识别的原理预先建立目标说话人统计

模型，然后根据最大似然估计法循环迭代计算转换

矩阵，从而使得转换后语音在目标说话人统计模型

下具有最大的输出概率。该算法过于依赖目标说话

人统计模型，一旦所建立的模型不准确，将对转换
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效果产生很大的影响。文献[9]根据最近邻的声学特

征参数对应着相同的音素这一原理，提出了一种循

环 迭 代 的 转 换 函 数 训 练 算 法 INCA(Iterative 
combination of a nearest Neighbor search step and 
a Conversion step Alignment)。但对整个语音特征

参数空间来讲，声学距离最近的特征参数未必对应

着相同的音素，因此这就会影响转换函数的有效性。 
针对 INCA 算法的不足，本文提出了一种基于

GMM 空间分类和 Kullback–Leibler(KL)距离的转

换函数训练算法 ILNCA。 

2  KL 距离矩阵 

KL 散度(Kullback–Leibler divergence)可用来

度量两个概率分布函数之间的相似度，在统计学、

信息论等领域有广泛的应用。假设 ( )f x 和 ( )g x 分别

表示两个连续分布的概率密度函数，则 KL 散度

( )KL ||D f g 定义为[10] 

( )KL
( )

|| ( ) lg d
( )

f x
D f g f x x

g x

∞

−∞
= ∫

＋

      (1) 

对于任意的概率分布 ( )f x 和 ( )g x 来说， KL( ||D f  
) 0g ≥ ；当且仅当 ( ) ( )f x g x= 时， ( )KL || 0D f g = 。

由于 KL 散度具有不对称性，即 KL( || )D f g ≠  

KL( || )D g f ，所以它不具有距离的属性。为此，可将

KL 距离定义为 

( ) ( ) ( )KL KL
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, || ||
2
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对于具有高斯分布的概率密度函数来讲，

KL(D f || )g 具有闭式的解，即当 ( )f x 和 ( )g x 都服从正

态分布时， ( )KL ||D f g 为[11] 
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其中 fμ , gμ 和 fΣ , gΣ 分别表示 ( )f x 和 ( )g x 中的

均值向量和协方差矩阵， [ ]Tr ⋅ 表示矩阵的迹，d 表

示矢量的维数。 
假定 { }n=X x 和 { }k=Y y 分别表示源说话人

和目标说话人的语音特征参数空间，分别用 GMM
对这两个特征参数空间进行建模，得到的概率密度

函数分别为 
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参量 { , , }x x
i i iα μ Σ 和 { , , }y y

i i iβ μ Σ 可分别由期望

最大(EM)算法迭代训练得到。从分类的角度来看，

GMM 的每个高斯分量对应着一个子空间，假定 x
iΩ

是源说话人特征参数空间中的第 i 个子空间， y
jΩ 是

目标说话人特征参数空间中的的第 j 个子空间，则
x

iΩ 与 y
jΩ 之间的 KL 距离为 
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因此，可以计算源、目标语音特征参数空间中任意

两个子空间的 KL 距离，则形成了如下的 KL 距离

矩阵： 
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3  ILNCA 算法 

在非对称语音库情况下，假定 { ,n n= =X x  
1, , }N 和 { }, 1, ,k k K= =Y y 分别表示源、目标说

话人的语音声学特征参数空间，ILNCA 算法是在空

间分类和 KL 距离的基础上，利用 KL 距离最小原

理对源语音、目标语音的子空间进行匹配，然后在

相对应的子空间内，根据最近邻准则将源、目标语

音的特征参数进行对齐，最后利用循环迭代思想对

转换函数进行训练。该算法的具体步骤如下：  
(1)初始化：定义中间矢量集 { }' '

n=X x ，并初

始化为 '
n n=x x 。 

(2)计算 KL 距离矩阵：分别用式(4)和式(5)对
{ }' '

n=X x 和 { }k=Y y 进行 GMM 建模，用期望最

大(EM, Expectation Maximization)训练算法得到

GMM 参量{ , , }x x
i i iα μ Σ 和{ , , }y y

i i iβ μ Σ ，然后根据式

(6)计算出 KL 距离矩阵D。 

(3)区域最近邻距离匹配：对任意的矢量 '
nx 根据

最大后验概率准则进行分类，即 
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在将 '
nx 分类到第 ( )'

nI x 子空间后，再根据 KL
距离最小准则将子空间 ( )'

nI x 匹配到Y 中的某子空

间J ，即 

( )
argmin '

nI j
j

J D=
x

           (9) 

也就是说， '
nx 应该在Y 中的第J 个子空间中根

据最近邻准则找到其匹配的矢量，并将该矢量的下

标存储为 ( )p n ，有 

( )      ( ) arg min , ,' y
n k k J

k
p n d Ω= ∈x y y     (10) 

其中 ( , )'
n kd x y 表示矢量间的距离测度，距离测度的

选择依赖于特征参数的类型，由于本文以线性预测

倒谱系数(LPCC)作为特征参数，故距离测度采用欧

式距离。 
同理，对于任意的目标语音矢量 ky ，也根据前

述方法在 'X 的某个子空间 I 中根据最近邻准则找

到其所匹配的矢量 ( )kq 。 
这样，任意的 '

nx 和 ky 都有相匹配的矢量，不会

造成遗漏，能充分地利用训练集中的数据，另外删

掉那些重复匹配的矢量对。因此，就形成了一对相

匹配的矢量序列。 
(4)转换函数训练：将前面匹配好的矢量序列对

( ){ , }'
n p nx y 和 ( ){ , }'

k kqx y 中相对应的矢量拼接成一个

更长的矢量z，即 

( ) ( )

TT T,'
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⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
z x y 和 ( )

TT T
( ) ,'
k k
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然后用 GMM 对新的矢量空间 { }=Z z 进行建

模，有 

( )
1

( ) ; ,
M

z z
i i i

i

p ω Ν
=

= ⋅∑z z μ Σ        (12) 

参数集{ , , }z z
i i iω μ Σ 用 EM 算法训练得到。由于

矢量z是由{ }'
nx 和{ }ky 中相对应的矢量拼接而成，

故均值向量 z
iμ 和协方差矩阵 z

iΣ 分别可以分解写成

如下的结构形式： 
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因此，根据式(13)可得转换函数为 
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其中 ( )iλ x 是后验概率，为 
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(5)更新中间矢量 '
nx ：利用得到的转换函数式

(14)对 nx 进行转换，转换后的值作为中间矢量 '
nx 的

更新值，即为 

 ( )'
n nF=x x , n∀            (16) 

(6)收敛判决：判断收敛条件是否满足，如果满

足，则停止迭代，得到转换函数式(14)；如果不满

足，则回到第(2)步，进入下一个循环。收敛条件采 

用
( ) ( )

( )

1

1
%

m m

m

d d

d
δ

−

−

−
< ，其中d 是匹配后的序列中相 

对应矢量的平均距离，为 
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d d d
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而
( )1m

d
−

, 
( )m

d 分别表示第 1m − 步和第m 步迭代循

环时的d 。 

4  实验与结果 

4.1 语音信号模型及特征提取 
本文采用 STRAIGHT 模型作为语音信号的分

析/合成模型，它可以允许语音参数在进行较大幅度

的修改之后还具有很高的语音合成质量，非常适合

用于语音转换研究[12]。STRAIGHT 模型将语音信号

分解成平滑的频谱和基音频率，因此，可以通过如

下计算得到相应的线性预测编码(Linear Prediction 
Coding, LPC)模型的参数： 

     2( ) ( ) , 0 /2s l x l l L= ≤ ≤                (18) 

    
1

0

1 2
( ) ( )exp , 0 1

L

l

li
R i s l j i L

L L
π−

=

⎛ ⎞⎟⎜= ≤ ≤ −⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑   (19) 

其中 ( )x l , 0 1l L≤ ≤ − ，是由 STRAIGHT 模型获

得的频谱，( )s l 是功率谱，且有 ( ) ( )s l s L l= − ，而 ( )R i

是自相关系数。根据功率谱和自相关系数互为傅里

叶变换对可以得到自相关系数，因此，就可以根据

LPC 分析的自相关求解法获得 LPC 模型参数。之

后，根据LPC参数获得LPCC参数，本文采用LPCC
参数作为语音信号的特征参数。 
4.2 客观评测 

本实验所用的语音是在高信噪比的实验室环境

下录制的汉语语音，信号的采样率为 16 kHz，每个

样点 16 bit 量化。本文抽取其中 4 个人的语音，即

2个男声和 2个女声，分别命名为M1, M2和F1, F2。
每个人都取 300 个发音内容相同的语句，为了形成

实验对照组，我们从每个人中选取 200 个语句作为

对称的语音库Ξ。同时，从每个人的 300 个语句中

随机地选择不同的 200 个语句，从而形成非对称的

语音库Ξ。 
实验的语音帧长为 20 ms，帧移为 10 ms，采用

Hamming 窗。另外，由于源、目标训练语音的样本

数大致相同，因此，式(4)，式(5)和式(12)中 GMM
的分量个数取相同的数值，即 x yN N M= = 。整个

实验根据转换方向的不同分为 4 部分，分别是男声
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转换成女声(M1-F1)、男声转换成男声(M1-M2)、女

声转换男声(F2-M2)和女声转换成女声(F2-F1)。由

于语音信号的频谱失真和听觉感觉特性密切相关，

并且人耳的听觉特性又具有对数规律，因此本文采

用文献[8]中的对数频谱相对距离来反映语音信号的

频谱差异。 
图 1 是在 4 个不同转换方向下 ILNCA, INCA[9]

和GMM(具有对称语料基于GMM模型的算法)3种
转换算法的相对距离的对比图。从图上可以看出，

在 GMM 模型的分量个数M 较小的情况下，ILNCA
算法和 INCA 算法的转换性能差不多，但是随着M

的逐渐增大，ILNCA 算法的性能要越来越明显地好

于 INCA，甚至M 增加到一定程度，ILNCA 的性能

快要接近对称语音库转换算法 GMM 的性能。这是

因为随着M 增大，也即随着子空间数目的逐步增

加，ILNCA 能够越来越精准地将源、目标语音的特

征参数矢量进行对齐，这样就会使得转换函数更加

准确，转换系统的性能也就越好。 

图 2表示的是 ILNCA算法中收敛门限 δ 对算法

的循环迭代次数和总体的相对距离的影响。从图上

可以看到，随着 δ 的增加，即收敛的条件越松，算

法的迭代次数会迅速减少，所要求的计算量也就越

来越少；但相对距离会逐渐增大，即算法的转换性

能是下降的。在 5δ = 左右，如果 δ 再继续增大，迭

代次数的减少会变得非常慢，而转换性能是急剧下

降的。因此，在本文的实验中，我们取 5δ = 。 

图 3 表示的是一段语音信号在转换方向 F2-M2

下的经过 ILNCA, INCA 和 GMM 这 3 种算法转换

后的语谱图对比，其中图 3(a)和图 3(b)分别表示源

语音和目标语音的语谱图。从图上可以看出， 

ILNCA算法比 INCA算法能够更好地保留高频分量

和一些能量较弱的频率分量，而这些频率分量有利

于提高转换后的语音质量。 

 

图 1 不同转换方向下 3 种转换算法的相对距离的性能对比 

 

图 2 ILNCA 算法收敛门限 δ 对循环迭代次数和总的相对距离的影响 
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图 3 一段语音经过 3 种算法转换后的语谱图对照( 50M = ) 

4.3 主观测试 
人耳的听觉感受是评价语音转换的重要方法，

毕竟转换后的语音最终还是要给人听的。主观听觉

测试主要包括两方面，一是转换性能测试，主要是

为了反映转换的程度，二是语音质量评价，语音质

量的好坏对语音转换技术的应用具有非常大的影

响。而转换性能测试又包括 ABX 测试和相似度测

试。ABX 测试中的 A 和 B 分别表示源说话人和目

标说话人，X 指的转换后的语音，该测试的目的主

要是为了反映转换后的语音听起来是像源说话人还

是更像目标说话人，如果听起来像源说话人则得分

为 0，如果像目标说话人则得分为 1，然后将总分加

起来再去除以总共测试的语音个数。相似度测试是

为了反映转换后的语音跟目标语音的相似程度，用

5 分制来打分，其中 1 表示“完全不同”，5 表示“完

全相同”，其余几个分值介于它们之间。而对语音质

量的评价采用的是常用的 MOS 打分。 
在本文实验中，参与主观听觉测试的人数为 20

人，每人在每个转换方向上评测 50 个语句，这样在

每个转换方向上就要进行 1000次评测。表 1是ABX
的测试结果。从表中可以看出，异性之间转换的

ABX 分值要高于同性之间。这是因为，异性之间的

频谱距离虽然比同性之间的要大，但它的转换程度

要大于同性，这样就导致转换后的语音听起来很明

显地不再像源说话人，而是像目标说话人。这是一

种相对的结果，这一结果也和客观测试中的频谱相

对距离的结果相吻合。图 4 是相似度的测试结果。 

从图中的结果来看，同性之间转换的打分要高，也 
即同性之间转换时转换语音和目标语音更像。这一

结果和 ABX 结果其实并不矛盾，相似度反映的转

换语音和目标语音之间的绝对距离，对于同性之间

转换来讲，源语音和目标语音之间频谱距离要小于

异性转换，转换后语音和目标语音之间频谱距离也

自然要小，所以，同性之间转换的相似度测试分要

好于异性之间。从表 1 和图 4 综合来看，本文算法

ILNCA 比 INCA 在转换性能上具有明显的改善，只

是略低于对称语音库情况下的转换算法。图 5 是转

换后语音的 MOS 分。从图中可以看出，ILNCA 算

法在语音质量上比 INCA 改善得并不大，只是略有

提高。另外也可以看出，同性转换的语音质量要好

于异性之间。这是因为，异性语音频谱之间的距离

一般要大于同性之间，转换的程度也要大些，而对

语音参数修改的程度要大，对语音质量的影响也越

大，这就导致了异性转换之间的语音质量有所下降。 

表 1 ABX 测试值(%) 

算法 M1-F1 F2-M2 M1-M2 F2-F1 

GMM 

INCA 

ILNCA 

95.6 

91.4 

94.2 

94.9 

91.2 

94.1 

91.9 

87.6 

88.3 

92.1 

88.2 

88.7 

 

5  结束语 

本文针对 INCA 转换算法的不足，提出了一种 

 

图 4 3 种算法的相似度得分对照                          图 5 3 种算法的 MOS 打分对照 
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改进的用于非对称语料的转换函数迭代训练算法

ILNCA。ILNCA 算法首先利用 GMM 模型分别对

源、目标语音信号的特征参数空间进行建模，然后

利用 KL 距离最小原则将源、目标语音特征参数空

间的各个子空间进行匹配，最后在相匹配的两个子

空间中利用最近邻准则将源、目标语音的特征参数

矢量进行对齐，从而对转换函数进行迭代训练。客

观测试和主观听觉评测结果表明，本文算法在转换

性能上比 INCA 有较大的改善，同时在语音质量上

也略有提高。 
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