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Abstract: For the current speech conversion algorithms based on neural networks, the method of using the mean-variance 

linear transformation fundamental frequency (F0) can easily cause some “mechanical tones” and strange adjustments in the 

converted speech, and the similarity of the transformed speech is low. This paper proposes the nonlinear mapping of F0 using 

BLSTM (Bi-directional Long Short Term Memory) neural network, and merging the structural information with the source 

fundamental frequency. Firstly, the stable BLSTM network is trained through the paired fundamental frequency F0, and then the 

final required fundamental frequency is obtained by fusing the converted F0′ and the original structural information F0, and 

finally the speech synthesis is performed, thereby improving the similarity between the converted speech and the target speech. 

degree. At the same time, it is verified that the method proposed in this paper can reduce the mechanical sounds of speech 

conversion to a certain extent and improve the similarity of the converted speech. 
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摘要摘要摘要摘要：：：：针对目前基于神经网络的语音转换算法中，采用均值方差线性变换基频(F0)的方法易造成转换语音中存在部分

“机械音”和怪调以及转换的语音相似度低等问题。本文提出了采用BLSTM(Bi-directional Long Short Term Memory)神经

网络对F0进行非线性映射，并与源基频的结构信息进行融合的方法。首先通过成对基频F0训练稳定的BLSTM网络，然

后通过融合转换后的F0’和保留原始结构信息的F0，得到最终所需基频，最后进行语音合成，进而提高转换语音与目标

语音的相似度。同时通过与其他几种线性变换基频的语音转换算法仿真对比，验证了本文所提方法能够在一定程度上

降低转换语音的机械音问题，同时能够有效提升转换语音的相似度。 

关键词关键词关键词关键词：：：：语音转换，BLSTM神经网络，基频转换，非线性映射 
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1．．．．引言引言引言引言 

语音转换是指在不改变语言内容的前提下，通过修改

源说话人的语音特征参数使其听起来像目标说话人的语

音[1]。通常情况下语音转换系统主要由模型训练部分和语

音转换部分组成。模型训练阶段，主要是通过平行语料获

取源说话人和目标说话人语音特征参数的映射关系。语音

转换阶段则是利用训练好的转换模型将源说话人的任意

说话内容转换成目标说话人的声音。 

近几年随着神经网络和机器学习等算法的兴起，语音

转换技术也获得了长足的发展。因为神经网络在处理大量

不能用规则或公式描述的原始数据时，表现出了极大的灵

活性和自适应性[2]，而语音数据很多时候难以用公式详细

描述，所以基于神经网络的语音转换算法备受关注，相关

的语音转换的算法也层出不穷。大多数基于神经网络的语

音转换基本流程如图1所示。 

 

图图图图1 基于神经网络的语音转换基本流程框图。 

语音转换主要分为训练和转换两个阶段，在这两个阶

段中主要的技术或任务又集中在语音特征参数提取方法

和神经网络模型的选择上，这两种技术的不同组合也就产

生了不同的语音转换系统。以VCC2016（Voice Conversion 

Challenge 2016）中众多语音转换算法为例。特征参数提

取的工具主要有：STRAIGHT、AHOCODER、HTS等。

神经网络模型则包含：DNN、RNN、BLSTM[5]以及HMM

等等。 

在大多数基于神经网络的语音转换算法中，更多侧重

的是对语音频谱参数的提取和变换，而对于基音频率F0

的变换则基本采用均值方差的线性变换，例如：文献[3]

提出的利用深度BLSTMW网络进行语音转换，其F0采用

的线性转换。文献[4]提出了将基频作为wavenet的条件概

率进行训练，但是其仍采用的是线性转换后的基频，进行

的训练。文献[5]等等也都是用的线性转换基频。虽然语音

转换中频谱参数的转换效果极大程度的决定了语音的转

换效果，但是基音频率F0作为包含语音韵律特征的参数，

其转换后与目标基频的相似度也将影响着语音转换的相

似度。而且语音信号的处理过程都是非线性过程，显然线

性转换算法在精确性方面存在明显缺陷[2]。而且线性转换

基频有时会造成转换语音的“机械音”或突然变调等问题。 

因此也有一些学者和专家开展了对基频的非线性转

换研究，比如文献[6]中作者提出采用音高目标模型来实现

F0转换，通过GMM的方法训练转换模型，但是其并未考

虑上下文信息最F0的影响，所以存在一定弊端。文献[7]

提出使用DBLSTM-RNN网络转换F0，这个网络能够兼顾

上下文信息，但是其原始F0的结构信息为保留，会导致其

与频谱的合成过程中产生杂音，影响语音转换的质量。还

有其他学者提出了F0的其他转换方法，但是针对语音转换

中，有时候除了单纯的韵律考虑外还需要考虑其频谱信

息，不考虑F0的结构信息，依然得不到理想的语音转换效

果。 
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正是基于上述语音，本文提出了基于 BLSTM 神经网

络实现基频 F0 的非线性的融合转换算法，将通过 BLSTM

转换后的基频 F0 与原始基频 F0 中的结构信息相融合，保

持其与转换频谱的一致性，进而提高转换语音与目标语音

的相似度。 

2．．．．基于基于基于基于BLSTM的的的的F0转换融合算法转换融合算法转换融合算法转换融合算法 

因为语音转换后基频F0与目标语音的F0越相近，则利

用其合成的语音与目标语音相似度越高。通过神经网络训

练时极易丢失F0中的结构信息，有效保留源语音基频F0中

的结构信息，可以减少因频谱和基频信息不一致而造成的

转换语音的质量差的问题。均值方差的线性转换虽然能够

较好的保存源语音基频F0的结构信息，但是其转换精度较

低，且线性变换难以保证源语音和目标之间的多样性变化。 

结合语音转换的基频F0的非线性转换相关研究中，陈

芝等人[2]提出利用了RBF网络训练基频，但是其未考虑训

练过程中的F0结构信息，所以转换效果一般。文献[8]中提

出了针对F0的轨迹转换，采用这种方法重点是对F0的轨迹

进行建模而不是F0的本身值，而且在转换过程中采用了插

值处理，在精确度上存在一定的不足，同时选取DNN网络

结构模型没有考虑语音信号上下文之间的关系信息等。 

2.1．．．．BLSTM(双向长短时记忆网络双向长短时记忆网络双向长短时记忆网络双向长短时记忆网络) 

考虑到基频F0是语音韵律的一个重要特征，其一定程

度上依赖于上下文信息[9]，因此在选取神经网络时，我们

采用了BLSTM的神经网络。BLSTM是RNN神经网络的一

种改进，RNN能够通过使用循环连接来建模一定量的上下

文，并且原则上可以从以前的输入的整个历史映射到每个

输出[10]。双向RNN示意图如图2所示。 

 

图图图图2 双向循环神经网络在时间上展开[11]。 

同时在对传统的递归神经网络中的误差流的分析中

发现，远距离上下文传递时，因为反向传播的错误积累或

衰减随着时间的推移而爆炸或消失。克服这一问题的一种

有效方法是引入长短时存储器体系结构[12]，它能够在较

长的时间内在线性存储单元中存储信息，并且可以学习与

分类任务相关的最佳上下文信息量。 

图3展示了一个长短是记忆模块。文献[12]详细介绍了

其组成的原理及其向前和向后的推算公式。 

 

图图图图3 长短是记忆模块。 

图4则展示的是一个具有存储单元的LSTM网络体系

结构[13-14]。相比于其他神经网络结构模型，BLSTM更

能够兼顾序列间的特征，同时保证上下文之间的联系，所

以F0转换也选取了该网络模型。 
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图图图图4 具有存储单元的LSTM网络体系结构[8]。 

2.2．．．．F0的非线性转换及融合的非线性转换及融合的非线性转换及融合的非线性转换及融合 

文献[3]和文献[15]中采用的是目前基于神经网络的

语音转换中常用的F0转换公式如式(1)所示： 

( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

X X

Y Y Yt

t X

P u
P uδ

δ
−

= × +          (1) 

式(1)中，

( )Y

t
P 和

( )X

t
P 分别表示转换后的logF0和原始

logF0。
( )X

u 和

( )Y
u 是转换前后的均值，

( )Xδ 和

( )Yδ 是转换

前后的标准差。其均值和方差均来自训练数据，通过对大

量训练数据的统计和计算所得。 

为了克服上述提到的线性转换算法带来的不足，同时

也为了更好的兼顾语音转换过程中基频与频谱的对应关

系，本文提出了基于BLSTM神经网络的F0融合转换算法，

其转换流程如图5所示。将转换融合后最终得到的F0，代

替语音转换过程中线性变换的F0，然后进行语音合成，进

而提升语音转换质量。 

 

图图图图5 基于BLSTM的F0转换融合流程图。 

结合图5流程现对基于BLSTM网络的F0转换步骤作

具体说明： 

Step 1:利用STRAIGHT工具对源说话人和目标说话

人平行语料进行基频F0和F0’的提取 

Step 2:对提取到成对的基频进行归一化处理。因为后

续BLSTM神经网络训练中选取的激活函数是tanh函数，其

作用区间主要是[-1 1]，所以需要对基频进行归一化处理，

通常来说,男声的基音频率分布范围为0～200Hz,女声的基

音频率分布范围为200～500Hz[16]。所以选取500作为除

数，比较合理。 

Step 3:分别提取F0和F0’中大于零部分，然后进行动

态时间规整DTW。因为即使同样语料内容，不同说话人

因说话间隔停顿不同，也不能保证数据完全对齐，而神经

网络训练时则要求数据需要一一对应，所以需要进行

DTW。但是在训练过程中如果基频中存在过多“0”元素，

将会造成训练网络误差偏大，如果不先提取各自大于零部

分，直接进行DTW，会是对齐误差较大不利于得到较好

的转换网络。 

Step 4:DTW后得到对齐的基频相关的数据对，为了能

够使网络训练数据丰富和加快收敛，对数据格式进行变

换，将一维数据重复，变换成二维数据。然后送入BLSTM

神经网络进行训练直至网络收敛。得到稳定的转换网络。 

Step 5:提取测试用的源目标说话人语句的基频信息

f0。一方面将原始f0进行保存，因为这部分f0包含了其与

频谱相对应的结构信息。另一方面同时对f0进行归一化

（除以500），提取f0>0部分和整形等预处理，最终将处

理后的数据送入训练好的转换模型中得到转换后f0’。 

Step6: 将提取的包含结构信息的f0与经过BLSTM网

络转换后的f0’融合得到f0’’，然后乘以500得到最终转换

F0， 用最终基频与其他网络训练的语音参数进行合成，

得到最终的转换语音。 

融合过程： 

1)提取f0中大于零部分的坐标位置，然后将其坐标依

次存入数组A[i] 

2)将转换后的f0’的每一个值依次赋给A[i] 

3)最后将A[i]按照其坐标位置返回原始f0的位置处，

这样就可以得到最后包含结构信息的F0。 

3．．．．实验及结果实验及结果实验及结果实验及结果 

为了验证本文所提算法能否提升基频转换精度和改

善语音转换质量，本文也分别通过不同的仿真实验进行验

证。 

本次实验中选取的数据库是VCC2018官方数据库（我们

选取了vcc2018_training文件夹中的部分数据作转换测试）。
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实验中用到的软件为matlab2015a，Anaconda3.0, python3.5

（本次实验中语音参数的分析和合成部分通过matlab中的

STRAIGHT工具实现的，同时对数据的预处理部分也是在

matlab中进行的，而BLSTM的神经网络部分则是通过python

进行搭建的）,实验是基于Linux14.0操作系统上进行。 

3.1．．．．客观评价指标客观评价指标客观评价指标客观评价指标 

为了更加详细和准确的比较转换后基频F0的准确程

度，实验中将线性变换转后后的基频和本文所提算法转换

基频，以及未采用结构信息直接进行非线性转换基频的结

果进行了对比。实验结果如图6所示。 
观察图6，其中(a)(b)(c)分别表示随机选取的三句语音

的基频对比图。每幅图的第一行表示目标基频，即：要转

换成的最终结果。第二行表示源说话人基频，第三行表示

采用均值方差线性转换的基频，第四行表示本文所提算法

的转换效果，第五行表示直接对F0进行网络训练，忽略F0

结构信息的转换结果。 

 

(a) 

 

(b) 
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(c) 

注：图中横坐标单位为帧，纵坐标单位为Hz。 

图图图图6 转换基频对比图。 

观察图6(a)中红色圆圈部分，其中第一行的目标基频呈

现逐渐上升趋势部分，而第三行的线性转换后基频只在尾部

骤升，这样就会造成合成语音中出现“怪调”问题，而第四行

本文所提算法则没有出现这种问题。同时，图6(a)、图6(b)

和图6(c)中红色圆圈部分，都有需要转换后目标基频呈现下

降趋势的部分，部分的线性转换反而呈现上升趋势，而需要

转换后呈现上升部分线性转换后则又呈现下降趋势，但可以

发现本文所提算法则很好地实现了预期的转换效果。 

同时，对比观察每幅图最后一行，其表示的为保留原

始基频的结构信息实现的BLSTM非线性网络转换，因为

没有采取保留原始F0的结构信息，直接将对齐后的基频对

数据进行训练，就会在训练和转换阶段造成含零部分的错

误映射，在转换后的基频中体现出来就是连续不间断的

值，虽然轮廓上保持了基频的大致走向，但其合成语音效

果极差，不能够有效用于语音转换。 

为了更加准确地展示线性转换和本文转换算法的差

距，实验中随机抽取十二组线性转换和本文算法转换的基

频，分别计算它们与目标基频的标准差。绘制如图7所示

的曲线。 

 

注：图中横坐标表示语句组数，纵坐标表示标准差数值。 

图图图图7 误差曲线对比图。 
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图7表示线性转换F0和本文所提算法转换F0与目标F0

的标准差。由图7可以看出本文所提算法实现的F0转换有

10组误差小于线性转换误差，有两组误差大于线性转换误

差，说明在本文所提的转换算法具有一定的鲁棒性，也进

一步证明了所提算法的优越性，对于其中误差较大的两

组，其可能原因为：DTW在含零情况下的对齐刚好优于

未含零情况下的对齐。 

3.2．．．．主观评价指标主观评价指标主观评价指标主观评价指标 

在语音转换评价指标中，MOS(Mean Opinion Score)

分是一种被广泛认可的评价指标。它是通过多人对转换语

音质量的打分来衡量转换语音的效果好坏的指标。 

MOS主观评分的分值1-5由受试者主观打分一般把

GMM方法的MOS分作为beseline，对于不同的测试可以考

虑把GMM的分数对齐从而在不同的MOS测试中统一基准

打分基准： 

4－5分：优秀(excelent) 很好，听的清楚，延迟很小，

交流流畅 

3－4分：良好(good) 稍差，听的清楚，延迟小，交流

欠缺顺畅，有点杂音 

2－3分：一般(fair) 还可以，听不太清，有一定延迟，

可以交流 

1－2分：差(poor) 勉强，听不太清，延迟较大，交流

重复多次1分以下 很差(bad) 极差，听不懂，延迟大，交

流不通畅 

本文将基于BLSTM、DNN、GMM三种神经网络语音

转换算法进行了实现，然后将其中线性转换基频部分替换

为本文所提方法，然后再合成转换语音，并将其与线性转

换进行了对比。得出关于相似度的MOS分如表1所示（表

中所得数据为20组数据打分的平均值）。 

表表表表1 转换语音相似度MOS得分表。 

 线性转换线性转换线性转换线性转换 本文算法本文算法本文算法本文算法 

GMM方法 2.10 2.25 

DNN方法 2.32 2.64 

BLSTM方法 2.85 3.13 

结合表1可以看出，采用本文算法转换F0后的语音相

似度都获得主观上的提升。说明本文所提算法对改善语音

转换质量起到了一定的作用。(注：文中得分并非最优得

分，因为实验中未对网络结构进行优化和调整，但根据控

制变量法，只是单纯改变基频F0的转换形式即可提升得

分，说明基频F0确实能够改善语音转换质量) 

4．．．．结论结论结论结论 

本文利用BLSTM的神经网络对语音转换中的基频F0

进行非线性处理，通过对基频F0的前期预处理和后期转换

后的融合处理，极大程度上提升了转换F0与目标F0的相似

度，重点对原始F0的结构信息进行了保留，使得F0通过神

经网络的非线性映射能够较好的实现。同时验证了F0的改

善能够提升转换语音与目标语音的相似度。 
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