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摘　要: 随着语音转换在人机交互领域的广泛应用, 对于获取高表现力语音的需求日益显著. 当前语音转换主要通

过解耦声学特征实现, 侧重对内容和音色特征的解耦, 很少考虑语音中混合的情感特性, 导致转换音频情感表现力

不足. 为解决上述问题, 本文提出一种基于多重互信息约束的高表现力语音转换模型 (MMIC-EVC). 在对内容和音

色特征进行解耦的基础上, 引入表现力模块分别对话语级韵律和节奏特征进行建模, 以实现情感特性的传递; 随后

通过最小化各特征之间的多重互信息变分对数上界, 约束各编码器专注于解耦对应的声学嵌入. 在 CSTR-VCTK
和 ESD语音数据集上的实验表明, 本模型的转换音频语音自然度评分 (MOS)达到 3.78, 梅尔倒谱失真为 5.39 dB,
最佳最差占比测试结果大幅领先于基线模型, MMIC-EVC能够有效解耦韵律和节奏特征, 并实现高表现力语音转

换, 为人机交互带来更加出色和自然的用户体验.
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Abstract: As voice conversion technology becomes increasingly prevalent in human-computer interaction, the need for
highly expressive speech continues to grow. Currently, voice conversion primarily relies on decoupling acoustic features,
emphasizing the decoupling of content and timbre features, but often neglects the emotional features in speech, resulting
in insufficient emotional expressiveness in converted audio. To address this problem, this study introduces a novel model
for highly expressive voice conversion with multiple mutual information constraints (MMIC-EVC). On top of decoupling
content and timbre features, the model incorporates an expressiveness module to capture discourse-level prosody and
rhythm features, enabling the conveyance of emotional features. It constrains every encoder to focus on its acoustic
embedding by minimizing the variational upper bounds of multiple mutual information between features. Experiments on
the CSTR-VCTK and ESD speech datasets indicate that the converted audio of the proposed model achieves a mean
opinion score of 3.78 for naturalness and a Mel cepstral distortion of 5.39 dB, significantly outperforming baseline models
in the best-worst sensitivity test. The MMIC-EVC model effectively decouples rhythmic and prosodic features, facilitating
high expressiveness in voice conversion, and thereby providing a more natural and better user experience in human-
computer interaction.
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语音转换旨在将语音中源说话人的声音转换为目

标说话人的声音, 同时保留源语音的语言内容[1,2]. 语音

转换技术的广泛应用为人机交互领域注入了新的活力,
涵盖多媒体娱乐、医疗辅助、语音导航、智能家居等

多个方面, 高效的语音转换技术为人机交互提供了更

便捷、更智能的体验, 并推动科技的不断创新.
传统语音转换方法包括高斯混合模型 (Gaussian

mixture model, GMM)[3]、示例方法[4]和稀疏表示[5]等,
各自采用不同策略处理语音信号. GMM通过概率分布

进行建模, 示例方法依赖大量样本捕获特征, 稀疏表示

方法通过简化模型专注于提取关键信息. 但是这些统

计方法对语音的表示能力相对有限, 难以捕捉语音中

丰富的表现力. 随着深度学习的出现, 基于深度神经网

络 (deep neural network, DNN) [ 6 ]和循环神经网络

(recurrent neural network, RNN)[7]等数据驱动方法相继

被提出.
尽管这些网络模型拥有强大的拟合能力[8], 但其固

定长度的输入输出序列在处理不同时长的语音数据时

存在限制, 此外在进行并行训练时仍需要额外执行数

据之间的对齐. 为此研究人员对非并行的语音转换进

行探索, 如 CycleGAN[9]、StarGAN[10]等基于生成对抗

网络 (generative adversarial network, GAN)方法, 在生

成器和判别器之间进行反复迭代以逼近目标语音. 然
而生成对抗模型通常难以训练, 并且仅能对训练集中

出现的说话人之间进行转换.
为实现跨说话人的语音转换, 近几年研究者采用

特征解耦技术, 如 VQVC+[11]和 Again-VC[12]等, 分别从

源语音和目标语音中分离出语言内容和说话人音色等

关键声学特征, 进而利用这些独立的特征进行语音的

重构. 在这个过程中, 自动编码器架构发挥着核心作用,
编码器专注于提取语音的内容嵌入和音色嵌入, 解码

器则依据这些特征以及额外提供的目标音色信息重构

梅尔频谱, 并通过声码器生成转换音频, 这种结构设计

能够有效进行特征解耦. 尽管上述方法在实现跨说话

人语音转换任务中表现出较好的效果, 但模型仅对音

色和内容特征进行解耦, 忽略了语音中携带的情感特

性, 这一局限性导致转换后的音频与源语音具有相似

的音调和节奏[13], 使听觉感受上较为生硬.
随着个性化人机交互的不断发展, 对语音转换效

果的需求已不仅限于满足高自然度, 同时也对在多种

场景中能够展现出语音的情感特性提出更高的要求.
Xie 等人[14]的研究表明, 通过将部分韵律特征进行建

模, 并整合入语音转换模型中, 不仅能够丰富转换音频

的多样性, 还能为执行情感语音处理、情感语音识别

等下游任务提供基本框架[15]. 语音的韵律特性, 包括频

谱、音调和节奏等元素, 与内容和音色等声学特征紧

密相连, 它们的相互作用和纠缠使得特征解耦变得复

杂且具有挑战性. 因此, 进一步解耦这些元素, 并全方

位地对韵律进行建模, 对于提升语音转换的表现力至

关重要. Cheng等人[16]的研究表明, 互信息损失在特征

解耦方面展现出良好的效果, 为本研究提供了新的思路.
针对上述问题, 本文提出一种基于多重互信息约

束的高表现力语音转换模型 (expressive voice con-
version with multiple mutual information constraints,
MMIC-EVC). 结合对语音情感特性的分析, 将语音分

解为内容、音色、音高和节奏 4 个因素, 通过自动编

码器结构进行特征提取及重构. 首先对音高进行沿时

间维度的随机重采样[17]操作, 以去除音高中混杂的节

奏信息; 随后引入内容编码器、说话人编码器、音高

编码器以及节奏编码器分别对各特征进行建模; 在训

练过程中, 计算多重互信息的变分对数上界 (variational
contrastive log-ratio upper bound, vCLUB)[18], 并通过最

小化该上界的方式减小各特征矢量之间的相关性, 即
实现内容、音色、音高及节奏等特征的解耦. 最后将

声学嵌入送入语音解码器和WaveNet声码器[19]重建梅

尔频谱图并输出语音.
本文的主要贡献如下: (1) 针对转换音频表现力不

足的问题, 提出一种高表现力语音转换模型, 通过构建

表现力模块对音高和节奏进行精细建模, 从而在转换

过程中有效地传递语音的韵律特性, 显著提升转换音

频的自然度和表现力. (2) 为进一步解耦语音中的声学

特征, 首次提出一种基于多重互信息约束的特征解耦

方法, 约束编码器专注于学习各自对应的声学嵌入, 有
效降低不同声学特征之间的相互依赖性. 
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1   特征解耦中的韵律建模

韵律作为语音表达的关键要素, 直接影响着听众

对语音的理解和情感的传递. 在进行特征解耦的过程

中, 韵律特征通常与音素及其他声学特征紧密相连[20],
因此难以完全从语音中学习韵律信息并单独建模, 所
以如何更好地进行韵律建模显得尤为关键.

Tacotron[21]首次提出通过无监督学习进行韵律建

模, 将目标语音编码成一个矢量, 该矢量代表语句级的

韵律嵌入. CHiVE[22]使用分层结构的条件变分自动编

码器, 每一层分别对基频、能量和持续时间进行特征

提取. IQDUBBING[23]使用一个韵律提取器和两个韵律

过滤器来提取韵律特征. 然而韵律特征并不能够简单

地表示为一个固定长度的矢量或者特征集合.
AutoVC[24]应用信息瓶颈结构, 迫使编码器丢弃与

输入语音冗余的信息, 在不需要任何文本转录的情况下

进行特征解耦. 研究人员受此启发, 开始尝试在 AutoVC
模型的基础上进一步控制语音的韵律属性. AutoPST[25]

将韵律信息定义为音素的持续时间, 通过基于相似性

的重采样对节奏进行解耦. Qian等人采用 SpeechSplit[26]

模型重点关注音高和节奏的建模问题, 在无监督的方

式下使用多个自动编码器将语音分解为内容、音色、

音高和节奏, 这一过程需要对自动编码器的瓶颈特征

进行精细调整, 瓶颈的质量直接影响到模型对情感特

征的学习和再现能力. 上述方法都需要对特征矢量的

维度施加严格的限制, 以适当平衡语音质量和解耦效

果, 鲁棒性较差.
SpeechSplit2.0[27]沿用与 SpeechSplit 相似的架构,

并通过应用多种高效的信号处理技术, 实现韵律特征

在自动编码器上的解耦并建模, 避免复杂的瓶颈特征

调整过程. 但 SpeechSplit2.0在进行训练集之外的说话

人韵律建模时效果不佳, 各特征矢量之间解耦的充分

性难以衡量. 为进一步提高语音转换的表现力, 本文提

出 MMIC-EVC 模型, 融合多重互信息约束策略, 对语

音中不同声学特征矢量之间进行充分解耦, 并引入表

现力模块, 分别对音高和节奏进行精细建模, 保留语音

的韵律特征. 

2   基于多重互信息的表现力语音转换 

2.1   模型架构

在本节中, 详细介绍基于多重互信息约束的高表

现力语音转换模型框架, 即 MMIC-EVC 模型. 该模型

采用端到端结构, 将语音转换过程划分为两个关键阶

段: 解耦阶段和合成阶段. MMIC-EVC 模型的整体架

构如图 1 所示 .  在解耦阶段 ,  MMIC-EVC 模型包括

3 个主要部分: 表现力模块、内容编码器 Ec 和音色编

码器 Es. 其中表现力模块用以捕捉音频的情感特性和

时长信息, 以便后续合成阶段能够较好地传递语音的

情感特性 ,  该模块由音高编码器 Ep 和节奏编码器

Er 组成, 各编码器详细结构如图 2所示. 使用上述 4种
编码器分别对语音的内容、音色、音高和节奏特征进

行建模, 并引入互信息进行约束, 通过最小化多重互信

息的变分对比上界降低各特征矢量之间的依赖关系.
在合成阶段, MMIC-EVC模型包括解码器 D 和WaveNet
声码器两部分, 解码器将各编码器的输出的声学嵌入

映射为梅尔谱, 并通过WaveNet声码器输出语音.
● 节奏编码器. 节奏特征描述声音的语速、停顿

和重音分布等, 节奏的变化不仅影响语句的流畅性和

可理解性, 还能传达说话人的情感和意图. 为了有效地

捕捉这种复杂的时间序列数据, MMIC-EVC 模型对话

语级的节奏特征进行单独建模, 输入音频 X 转换为梅

尔谱 (M), 并将其输入节奏编码器中. 该编码器由 1 个

128-5-1 的卷积层构成, 采用 ReLU 激活函数增强非线

性表达能力, 随后进行组归一化处理, 该操作可提高编

码器的训练速度, 并增强模型的泛化能力. 随后被送入

双向长短期记忆网络 (bidirectional long short-term
memory, Bi-LSTM)层, 使得模型能够捕捉序列数据中

的长期依赖关系, 同时保留重要信息并减少特征维度,
为转换音频提供准确而生动的节奏变化. 节奏编码器

的详细设计如图 2(a) 所示, 提取的节奏嵌入 (Zr) 表示

如下:

Zr = Er (M) (1)

● 音高编码器. 音高特征描述声音高低程度的关

键声学属性, 可以表达不同的情感和语气及单词意义

变化的决定因素. 音高编码器的输入为语音中获取的

音高轮廓 (P), 由于音高轮廓携带节奏信息, 在馈送至

该编码器之前, 沿时间维度执行随机重采样 (RR)操作,
以去除节奏信息. 随机重采样涉及两个操作步骤. 首先

将输入音高轮廓并分割成随机长度的片段, 其次, 沿时

间维度对每个片段进行随机拉伸或挤压, 从而导致节

奏信息的丢失或变形. 音高编码器的结构由 3个 256-5-1
的卷积层构成, 采用 ReLU函数进行激活, 随后进行组
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归一化处理, 最后送入 1 个 Bi-LSTM 层. 音高编码器

的详细设计如图 2(b) 所示, 提取的音高嵌入 (Zp) 表示

如下:

Z p = Ep (RR (P)) (2)
 
 

音色MI损失
音高MI损失
内容MI损失
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表现力模块
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图 1    基于多重互信息约束的高表现力语音转换模型框架图
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图 2    各编码器结构图

 

● 内容编码器. 内容特征描述语音中的语义信息,
即实际传达的文字或语言信息, 确保语音传达的意图

和信息的准确性. 内容编码器由 1个 512-5-1的卷积层

构成, 负责从语音信号中提取初步的特征, 采用 ReLU
激活函数, 模型能够在非线性变换中保持信息的丰富

性, 同时减少梯度消失的问题, 随后, 这些特征被送入

3 个 Bi-LSTM 层, 使得模型能够同时考虑到序列数据

中的前向和后向信息, 可以更加全面地学习语音信号

中的语义内容. 音高编码器的详细设计如图 2(c) 所示,
提取的内容嵌入 (Zc)表示如下:
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Zc = Er (M) (3)

● 音色编码器. 音色特征用于区分不同说话人之

间声音的独特属性, 音色编码器由 ConvBank层、3个
一维卷积与激活函数的组合、2个线性层与激活函数的

组合, 以及平均池化层等 4个关键模块组成. ConvBank
层用于从输入序列中精确提取局部特征和上下文信息,
扩大感受野范围, 从而更好地捕捉长时序信息; 一维卷

积与 ReLU激活函数组合优化特征提取的非线性能力;
平均池化层加强关注全局信息, 有助于准确捕获音色

特征; 最后线性层与 ReLU激活函数的串联组合, 进一

步提升音色编码器的映射能力. 音色编码器的详细设

计如图 2(d)所示, 提取的音色嵌入 (Zs)表示如下:

Zs = Es (M) (4)

● 解码器 .  首先将学习到的节奏嵌入、音高嵌

入、内容嵌入以及音色嵌入按通道维度连接在一起,
形成一个综合的特征向量. 并将其送入 Bi-LSTM层学

习上下文信息, 随后将特征向量送入 3个 128-5-1的卷

积层, 在卷积操作之后, 特征向量再次被送入 1 个 Bi-
LSTM 层, 经过最后 1 个全连接层后, 输出为转换后

语音的 80 维梅尔谱 Ma. 将 Ma 再次用作卷积层的输

入, 经过 5 个附加卷积层, 与 Ma 叠加后得到转换的梅

尔谱 Mb, 附加卷积层进一步提取特征向量表示, 以获

得更好的转换效果, 解码器 D 生成梅尔谱 Mb 的表示

如下:

Mb = D(Zc, Zs, Zr, Zp) (5)

最后将梅尔谱 Mb 送入WaveNet声码器输出转换

音频 S. 

2.2   融合双重互信息

互信息 (mutual information, MI) 用来描述随机变

量 X 与随机变量 Y 之间相互依赖程度, 公式表达如下:

I(X,Y) =
∫

P(X,Y)log10
P(X,Y)

P(X)P(Y)
dXdY

= EP(X,Y)

[
log10

P(X,Y)
P(X)P(Y)

]
(6)

其中, P(X) 和 P(Y) 分别是 X 和 Y 的边缘分布, P(X, Y)
表示 X 和 Y 的联合分布. 互信息的变分对数上界 (vCLUB)
则用于计算两种随机变量的互信息上限. 变分对数上

界定义为:

Î(X,Y) =EP(X,Y)
[
logqθ(X|Y)

]
−EP(X)EP(Y)

[
logqθ(X|Y)

]
(7)

X,Y ∈ {Zc,Zs,Zr,Zp} qθ(X|Y)

P(X|Y) xi yi

其中,  ,  则为变分逼近网络,
使用参数 θ 来近似 . 对于无偏估计样本集{ ,  },
其变分对数上界的无偏估计量表示为:

Î (X,Y)=
1

N2

∑N

i=1

∑N

j=1

[
logqθ (xi|yi)− logqθ

(
x j|yi
)]

(8)

xi,yi ∈ {Zci,Zsi,Zri,Zpi}其中,  . 通过最小化互信息的变

分对数上界, 可以减少不同声学特征之间的相互依赖.
在MMIC-EVC模型中, 使用多重互信息损失以提

高解耦效果, 在训练过程中, 引入音色互信息损失, 编
码器被约束以不断降低音色嵌入与内容嵌入、节奏嵌

入和音高嵌入等特征之间的相关性, 以实现音色特征

解耦; 同时引入音高互信息损失, 将音高嵌入与内容嵌

入及节奏嵌入进行解耦, 以实现音高特征的迁移; 最后

为去除转换音频内容特征中杂糅的节奏特征, 引入内

容互信息损失, 对内容嵌入和节奏嵌入进特征解耦.
LSMI(1)音色互信息损失 ( ): 计算音色嵌入 (Zs)与

内容嵌入 (Zc)、节奏嵌入 (Zr)以及音高嵌入 (Zp)之间

的互信息, 其公式如下:

LSMI = Î(Zs,Zc)+ Î(Zs,Zr)+ Î(Zs,Zp) (9)

LPMI(2)音高互信息损失 ( ): 计算音高嵌入 (Zp)与
内容嵌入 (Zc) 以及节奏嵌入 (Zr) 之间的互信息, 其公

式如下:

LPMI = Î(Zp,Zc)+ Î(Z p,Zr) (10)

LCMI(3)内容互信息损失 ( ): 计算节奏嵌入 (Zr)与
内容嵌入 (Zc)之间的互信息, 其公式如下:

LCMI = Î(Zc,Zr) (11)
 

2.3   损失函数

在训练过程中, 解码器 D 的输出旨在学习准确地

重构输入的语音 X, 为实现这一目标, 解码器与编码器

联合训练, 并通过最小化重建损失来优化模型性能. 重
建损失 LD 被定义为重建语音 S 与输入语音 X 之间的

L1范数和 L2范数差的平方的期望值:

LD = E
[
∥ Xab−X ∥21 + ∥ Xab−X ∥22

]
(12)

qθ(X|Y)

LSMI

LPMI LCMI

在每次迭代的训练中, 首先进行变分近似网络的

优化, 目的是最大化似然对数 log , 多重互信息

损失 LMI 表示为音色互信息损失 、音高互信息损

失 和内容互信息损失 的加权和:

LMI = λSMILSMI+λPMILPMI+λCMILCMI (13)

λSMI λPMI λCMI其中,  、 、 和是用于调节互信息损失以
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增强解耦的权重的超参数.
随后进行表现力语音转换模型的优化, 其总损失

L 可以表示为:

L = LD+LMI (14)
 

3   实验及结果分析 

3.1   实验设置

实验选取语音转换研究主流使用的 CSTR-VCTK
数据集[28]和 ESD 数据集[29], CSTR-VCTK 数据集包括

109位英语说话人的语音样本, 每位说话人阅读约 400
个句子. 随机选取 89 位说话人作为训练集, 10 位说话

人作为验证集, 其余 10 位说话人用于测试集. ESD 数

据集中包括 10位母语为英语的说话人和 10位母语为

汉语的说话人录制的音频 ,  每种语言的说话人包含

5位男性和 5位女性, 每位说话人使用自然、高兴、愤

怒、悲伤和惊讶的 5种情感, 分别录制 350个音频, 平
均持续时间为 2.9 s. 随机选取 12 位说话人作为训练

集, 4 位说话人作为验证集, 其余 4 位说话人用于测

试集.
将所有语音下采样至 16 kHz, 对音频进行预加

重、分帧, 并进行加窗操作, 采用窗口大小为 1 024, 滑
动大小为 256 的 Hanning 窗, 并进行短时傅里叶变换

后, 随后采用 FFT 大小为 1 024 的短时傅里叶变换, 用
来计算梅尔谱图, 使用跨度为 90 Hz–7.6 kHz 的 80 通

道梅尔滤波器组将 STFT幅度转换为梅尔刻度.

λSMI λPMI

λCMI

MMIC-EVC模型在单个 NVIDIA 3060 GPU上进

行训练, 并使用 ADAM 优化器, 学习率为 1E–4, β1=
0.9, β2=0.99, 批量大小为 16, 设置 =0.1,  =0.2,

=0.1, 并使用预训练的WaveNet声码器, 将梅尔谱

解码成语音.
在实验中选取 VQMIVC[30]、SRDVC[17]等先进的

基线模型进行比较, 所有基线模型均使用与 MMIC-
EVC相同的训练集、验证集和测试集. 

3.2   语音转换效果评价 

3.2.1    主观评价

主观测试采用两种评价指标, 分别为语音自然度

平均意见得分 (mean opinion score, MOS) 和最佳最差

占比方法 (best-worst sensitivity, BWS).
在语音自然度MOS实验中, 测试人员使用五分制

进行对转换后的语音进行评分, 评分标准为 1–5分, 分

数越高表明转换方法性能越好, 转换音频更加接近真

实语音. 测试过程中, 测试人员需听取每个语音对, 并
对音频质量进行打分, 随后计算 MOS 评分, 实验采用

95%的置信区间.
在 BWS实验中, 该方法用于评估一组实验中的不

同模型进行语音转换效果. 测试人员被要求从一组语

音对中选择他们认为情感表现力是最佳或最差的语音,
从而可以计算出每种模型情感表现力的最佳最差占比,
以验证进行转换后的语音情感表现力.

主观测试共有 16 名 20–30 岁之间的研究生听众

参与, 其中 12 人 (6 男 6 女) 具有语音测评经验, 另外

4 人 (2 男 2 女) 则为随机选取. 转换场景为自然-自然

(N-N)、自然-愤怒 (N-A)、自然-快乐 (N-H)、自然-惊
讶 (N-SUP)和自然-悲伤 (N-SAD)的测试中, 每种场景

分别随机选取 10个语音对, 每个语音对中包含源音频、

目标说话人音频, 以及使用MMIC-EVC与 VQMIVC、
SRDVC 基线模型分别对同一条语音进行转换后得到

的音频. 16名听众采用MOS评分与 BWS评分依次进

行评价.
语音自然度测试的实验结果如表 1 所示: 在 5 种

不同的场景中, MMIC-EVC 的 MOS 评分分别达到了

3.78、3.72、3.75、3.66和 3.68, 在自然-自然 (N-N)情
境中, 评分均超越基线模型 0.19以上; 在自然-惊讶 (N-
SUP)场景中, 均超越基线模型 0.26以上. 表明MMIC-
EVC在生成转换音频质量方面具备显著优势.
 
 

表 1    语音自然度实验结果
 

方法 N-N N-H N-SUP N-SAD N-A
VQMIVC 3.35±0.07 3.37±0.08 3.24±0.12 3.39±0.08 3.29±0.11
SRDVC 3.59±0.09 3.61±0.09 3.49±0.11 3.59±0.07 3.56±0.09
Ours 3.78±0.07 3.72±0.08 3.75±0.09 3.66±0.10 3.68±0.11

 

BWS 实验结果如图 3 所示, 在进行自然-自然 (N-
N) 场景测试时, 听众认为有 136 组语音对中 MMIC-
EVC 表现最佳 ,  占比高达 85%, 明显优于基线模型

VQMIVC 3% 和 SRDVC 12% 的最佳占比结果; 同时

在 10组语音对中, 听众认为MMIC-EVC表现最差, 占
比 6%.

在进行自然-快乐 (N-H) 和自然-愤怒 (N-A) 场景

测试时表现相似, 听众认为分别有 123 组和 125 组语

音对中MMIC-EVC表现最佳, 占比为 77%和 78%; 另
外在自然-快乐 (N-H) 场景中, 最差占比为 15%, 在自

然-愤怒 (N-A)场景中, 最差占比为 8%.
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图 3    BWS实验结果

 

在自然-惊讶 (N-SUP) 场景中, MMIC-EVC 模型

在最佳类别中获得了压倒性的认可, 占比高达 89%.
最差类别的占比仅为 5%. 在自然-悲伤 (N-SAD)场景

中, MMIC-EVC 模型的表现较为不佳, 最佳占比仅有

72%, 同时最差占比为 18%, 这是由于悲伤情感通常

伴随着较低的音调和较慢的节奏, 以及更多的情感细

节 , 如颤抖或断续 , 这些因素都增加了语音转换的

难度.
BWS实验结果表明: MMIC-EVC模型在多种场景

中表现出优越性能, 特别是在“最佳”类别中, 其得分显

著高于 VQMIVC和 SRDVC模型, 转换音频更加自然,
在传达语义和情感方面也更为有效和富有表现力. 

3.2.2    客观评价

在客观实验中采用以下 3 种评价指标, 分别为梅

尔倒谱失真 (Mel cepstral distortion, MCD)、单词错误

率 (word error rate, WER) 和 logF0 的皮尔逊相关系数

(Pearson correlation coefficient, PCC).
MCD: 梅尔倒谱失真衡量两个频谱之间的欧几里

德距离, 用来评估合成语音和目标语音之间的差异程

度. 计算公式为:

MCD =
10

ln10

√
2
∑N

n=1
(S c−S t)2 (15)

其中, St 和 Sc 分别表示转换音频与目标语音的梅尔倒

谱系数. MCD 的值越低, 表示两个音频片段之间的失

真越小, 即它们的梅尔倒谱特征越相似, 音频片段之间

的差异越小.
WER: 验证转换音频能否对源语音的内容特征进

行保留, 使用 ESPnet2 模型中的自动语音识别模块[31]

计算得到, 该模块由 LibriSpeech语料库进行训练.

logF0 PCC: 通过计算源语音和转换音频的 F0 之

间的皮尔逊相关系数, 并将其进行对数转换, 取值范围

控制在[−1, 1], 反映转换音频的语调变化.
在转换场景为自然-自然 (N-N)、自然-愤怒 (N-

A)、自然-快乐 (N-H)、自然-惊讶 (N-SUP) 和自然-悲
伤 (N-SAD)的测试中, 每个场景分别随机选取 20个语

音对, 并计算 3 种客观指标的平均值, 实验结果如图 4
所示.
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图 4    客观实验结果

 

在 MCD 对比实验中, MMIC-EVC 模型的 MCD
值仅为 5.39 dB, 相较于两个基线模型, MMIC-EVC 的

MCD 值分别减少 0.19 dB和 0.32 dB, 结果表明MMIC-
EVC 模型的转换音频与目标语音之间的频谱距离相

近, 失真较低, 可以有效提高转换音频的质量.
在WER测试中, MMIC-EVC与 SRDVC相比, 单

词错误率下降 3.51%, 并远低于 VQMIVC 模型, 进一

步证明 MMIC-EVC 能够对声学特征进行有效的解耦,
可以有效地保留源语音的内容信息.

此外, 在 logF0 PCC 测试中, MMIC-EVC 模型与

VQMIVC 拥有相似的性能, 都能有效地转换语音的情

感特性, 但相较于 VQMIVC, MMIC-EVC 在数值上降

低 0.006, 因为 VQMIVC 的基音信息直接馈送到解码

器, 而未参与编码与解耦的过程.
MMIC-EVC 在多个方面均领先于两种基线模型.

实验表明MMIC-EVC模型特征解耦效果出色, 转换音

频拥有较好的语音自然度, 同时能够有效地保持说话

人的情感特性, 使得转换音频更加富有表现力. 

3.3   频谱分析

图 5(a)–(i)展示MMIC-EVC模型针对不同声学特

征进行转换, 并将转换音频生成的梅尔谱图, 其中图 5(a)
是来自女性源说话人的梅尔谱图, 图 5(b) 是男性目标

说话人的梅尔谱图, 横轴代表音频的时长, 纵轴代表音

频的频率. 粉色为音高曲线, 黄色为能量曲线.
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图 5    不同声学特征的梅尔谱

 

在音高方面, 源说话人的音高曲线具有明显的尖

锐特点, 而经过MMIC-EVC转换后的音频音高曲线与

目标说话人音高曲线趋势相似, 均出现较为平缓的曲

线, 符合源说话人与目标说话人的性别特性.
在节奏方面, 可以观察到源说话人的梅尔频谱图的

峰值间隔相对较长, 而目标说话人的峰值间隔则较为

短暂. 经过 MMIC-EVC 转换后的梅尔谱图显示, 其峰

值间隔更接近于目标说话人. 同时, 源说话人的语速集

中在整个梅尔谱图中, 而目标说话人的语速较快, 时长

集中在梅尔谱图的后半段. 经过转换的音频符合这些

特征. 能量曲线的变化趋势与节奏相关, 目标说话人的

能量曲线前中端低后端高, 而源说话人的能量曲线为

中间低两侧高, 转换音频的变化趋势与目标说话人相似.
在音色方面, 经过转换的语音在低频区域的条纹

宽度和波动趋势更接近目标说话人, 表明在特定频率

范围内的声学特征得到了有效的转换. 这表明转换后

的语音能够很好地保留目标说话人的音色特征.
通过频谱分析, MMIC-EVC 模型能够在转换语音

时成功解耦混合的声学特征, 并保持源语音的内容信

息, 确保转换后的音频在表达意义和语境上保持一致.
同时学习目标说话人的音色、节奏和音调变化, 从而

使得转换音频更加生动且富有的表现力. 

3.4   消融实验

本节对 MMIC-EVC 模型中表现力模块和多重互

信息损失进行消融实验, 验证该模块对模型性能的影

响. 消融实验在自然-自然 (N-N) 场景中进行, w/o Ep
表示去除音高编码器, w/o Er 表示去除节奏编码器,
w/o LSMI 表示去除音色互信息损失, w/o LPMI 表示去除

音高互信息损失, w/o LCMI 表示去除内容互信息损失,
w/o LMI 表示去除多重互信息损失, 结果如表 2所示.
  

表 2    消融实验结果
 

方法 MCD (dB)
w/o Ep 6.12
w/o Er 5.87

w/o Er+Ep 6.49
w/o LSMI 5.68
w/o LPMI 5.63
w/o LCMI 5.56

w/o LPMI+LSMI 5.87
w/o LPMI+LCMI 5.75
w/o LCMI+LSMI 5.82

w/o LMI 6.04
 

在 MCD 对比实验中, 去除表现力模块后, MCD 达

到 6.49 dB, 这表明了表现力模块在语音转换任务十分
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重要, 能够扩大转换语音与真实目标语音之间的距离,
进而影响转换音频的质量.

另一方面, 去除多重互信息损失中任意一部分,
MCD 均上升; 去除整体的多重互信息损失, 与 MMIC-
EVC相比, MCD 上升 0.65 dB. 表明该模块有助于进一

步进行特征解耦, 提高模型的重构能力, 从而使得转换

后的语音更加接近于真实目标语音.
综上所述, 表现力模块和多重互信息损失模块在

MMIC-EVC 模型中发挥了重要作用, 能够有效地影响

模型的性能, 提高转换语音的质量和表现力. 

4   结论与展望

本研究针对现有语音转换模型在转换音频表现力

方面存在不足的问题, 提出 MMIC-EVC 模型. 实验结

果表明, 精细的音调建模和节奏处理对于提升语音转

换的表现力至关重要. MMIC-EVC 模型中引入表现力

模块, 能够有效地传递语音的情感特性, 保持时长的合

理性, 从而提升转换音频表现力. 同时将语音声学特征

进行充分的解耦, 对于提高语音质量具有重要作用,
MMIC-EVC 模型采用多重互信息约束, 进一步减少不

同特征之间的相关性, 增加转换音频的自然度和真实

感. 在未来的工作中, 我们将专注于进一步探索模型的

解耦能力, 以实现对语音中关键声学特征的精确提取

和独立操控, 重构出更加自然且富有表现力的语音, 为
未来的人机交互真实场景带来更加出色的体验.
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