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一种基于特征融合的耳语音向正常音的转换方法
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摘要：使用耳语音的频谱包络来预估正常音的基频特征，这类算法在对正常音基频预测的准确性上存在一定不

足，在合成语音自然度方面存在着明显欠缺，有时会出现音调失常等问题。本文提出一种声学特征融合的方法，

通过双向长短期记忆（Bi‑long short‑term memory，BLSTM）深度网络来逐帧预测正常音基频。首先，使用

STRAIGHT模型和相关代码，分别对耳语音和正常音语料进行预处理，提取耳语音的梅尔倒谱系数（Mel‑scale
frequency cepstral coefficient，MFCC）、韵律及谱包络特征，正常音的基频与谱包络特征。然后使用 BLSTM深度

网络，分别建立耳语音和正常音谱包络特征之间映射关系，以及耳语音MFCC、韵律及谱包络特征对正常音基频

F0 的 映 射 关 系 。 最 后 根 据 耳 语 音 的 MFCC、韵 律 及 谱 包 络 特 征 获 得 对 应 的 正 常 音 基 频 和 谱 包 络 ，使 用

STRAIGHT模型合成正常音。实验结果表明，相较于仅使用谱包络估计基频，采用此种方法引入语音韵律和

MFCC的融合特征是对基频特征的良好补充，解决了音调失常的现象，转换后的语音在韵律上更加接近正常

发音。
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Method for Transforming Whisper to Normal Speech with Feature Fusion
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Abstract:Currently，in reconstruction of normal speech from whispered speech based on neural network，the
spectral envelope of the whisper is often used to estimate F0 characteristics of the normal speech. Such
algorithms have certain deficiencies in the accuracy of F0. There is a clear lack of naturalness，and sometimes
the pitch distortion occurs. This paper proposes a method for predicting the F0 of normal speech frame by
frame using the Bi‑long short‑term memory（BLSTM）deep network with the acoustic fusion feature of normal
speech. Firstly，the STRAIGHT model and related codes are used to preprocess the whisper and the normal
speech corpus. Respectively，extract the Mel‑scale frequency cepstral coefficient（MFCC），rhythm and
spectral envelope of the whisper speech and the F0 and spectral envelope of the normal speech. Secondly，the
BLSTM deep network is used to establish a mapping relationship between spectrums of whisper and normal
speech，and a mapping relationship between MFCC，rhythm and spectral envelope features of whisper speech
and F0 of normal speech. Finally，according to MFCC，rhythm and spectral envelope features of whisper
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speech，the F0 and spectral envelope of the corresponding normal speech are obtained，and the normal speech
is synthesized using the STRAIGHT model. The experimental results show that compared with the
estimation of the F0 using only the spectral envelope，the introduction of fusion features of phonetic rhythm
and MFCC is a good complement to the F0 features，which solves the phenomenon of pitch disorders and the
converted speech is closer to normal speech in rhythm.
Key words: voice conversion； feature fusion；prosodic model；STRAIGHT model；bi‑long short‑term

memory

耳语音是一种有别于正常语音的常见发音方

式，发声时声带不振动，肺部气流通过半开的狭窄

声门产生类似噪声的气声 [1]。耳语音转换就是将

耳语音转换为正常音的技术，在很多领域有着广阔

的发展前景。现有的耳语音转换技术主要分为基

于规则的转换和基于统计模型的转换。近几年，随

着深度学习和神经网络算法的崛起，语音转换技术

也获得了较大的发展。神经网络在处理大规模的

杂乱无规则原始数据时，能有效地提取高阶特征，

而表现出极大的自适应性。有研究表明，语音信号

是一种典型的稀疏信号，因此耳语音和正常音的频

谱具有稀疏性。考虑到耳语音和正常音的不同发

音特性，耳语音和正常音特征之间存在非线性映射

关系，所以基于神经网络的语音转换算法被广泛

采用。

传统耳语音向正常音的转换算法主要是通过

提取耳语音的谱包络特征、正常音的基频与谱包络

特征，利用神经网络建立耳语音和正常音低维谱包

络特征之间的映射关系，以及耳语音低维谱包络特

征和正常音基频之间的映射关系 [2‑4]。然而，基于

神经网络的语音转换方法更多关注频谱包络的变

换，并不重视语音的韵律特征。文献[5‑6]所训练的

深度双向长短期记忆 (Bi‑long short‑term memory,
BLSTM)神经网络方法只完成了语音频谱包络的

转换映射，再与线性变换后的基频 F0特征相结合，

最后利用 STRAIGHT语音合成算法合成正常音。

在耳语音转换中，虽然频谱参数变换的效果对最终

耳语音转换的效果影响较大，但耳语音的韵律特征

也同样影响着转换后正常音的基频特性、语速特性

和能量特性 [7]。然而，现有算法在对正常音基频的

预测转换的准确性上并不十分理想，转换后语音的

自然度和可懂度有待进一步提高。

基频 F0是语音韵律的一个重要特征 [8]，虽然耳

语音不存在基频 F0，但人耳可以通过幅值包络等

韵律特征来辨别音调 [9]。本文提取从听觉感知角

度 描 述 短 时 梅 尔 倒 谱 系 数 (Mel‑scale frequency
cepstral coefficients，MFCC)特征以及基频相关、能

量相关和时长相关的韵律特征。这些韵律特征表

征的是声门信息，与表征听觉特征的MFCC有着

良好的互补性。本文利用MFCC和韵律的融合特

征与谱包络结合来估计正常音的基频，然后利用从

耳语音谱包络估计的正常音谱包络合成正常音。

实验结果表明使用这种方法估计正常音基频 F0的

准确性有所提高，合成语音在音高，音调等方面更

接近自然发音。

1 双向长短时记忆神经网络

语音信号是典型的时序信号，语音基频和频谱

包络的预测和转换在一定程度上依赖前后相邻帧

的语音特征。图 1给出了一个最基本的双向循环

神经网络 (Bi‑recurrent neural network，Bi‑RNN)的
结构图。

在图 1中可以看出，Forward层和 Backward层
共 同 连 接 着 输 出 层 ，其 中 包 含 6 个 共 享 权 值

w1~w6。在每个时刻结合 Forward层和 Backward
层的相应时刻输出结果得到最终的输出，即有

ht= f (w 1 xt+ w 2ht- 1 ) (1)
h 't= f (w 3 xt+ w 5h 't+ 1 ) (2)
ot= g (w 4ht+ w 6h 't ) (3)

由于传统 RNN存在无法解决长程依赖问题的

致命缺陷，在远距离上下文传递中，结果经过多次

传播后梯度趋向于消失，训练好的神经网络对语音

转换效果较差。为解决这个问题，本文采用双向长

图 1 Bi‑RNN结构图

Fig.1 Structural diagram of Bi‑RNN
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短时记忆神经网络，引入 LSTM记忆模块：1个记

忆单元，用于存储网络时序状态；输入门、遗忘门和

输出门用于实现信息的保护和控制 ,以及 1 个

LSTM记忆块（图 2）。

2 MFCC、韵律以及谱包络特征提取

2. 1 MFCC特征提取

MFCC是在Mel标度频率域提取出的倒谱参

数，Mel标度描述了人耳频率的非线性特性，它与

频率的关系可用下式近似表示

Mel( f )= 2 595× lg ( )1+ f
700 (4)

语音特征参数 MFCC提取过程如图 3所示。

图 3中，语音经过以下几个阶段处理得到 MFCC
参数 [10]:

(1)语音信号的预处理，主要有预加重、分帧、

加窗、对加窗后的各帧信号进行快速傅里叶变换得

到各帧的频谱，并对语音信号的频谱取模平方得到

语音信号的功率谱。

(2)将能量谱通过一组Mel尺度的三角形滤波

器组，Mel三角带通滤波器组频率响应定义为

Hm ( k )=
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0 k< f (m- 1 )
2( k- f (m- 1 ) )

( f (m+ 1 )- f (m- 1 )( f (m )- f (m- 1 ) ) f (m- 1 )≤ k≤ f (m )

2( f (m+ 1 )- k )
( f (m+ 1 )- f (m- 1 )( f (m )- f (m- 1 ) ) f (m )≤ k≤ f (m+ 1 )

0 k≥ f (m+ 1 )

(5)

式中：∑
m= 0

M - 1

Hm ( k )= 1。

(3)计算每个滤波器组输出的对数能量

s (m )= ln ( )∑
k= 0

N - 1

| Xa ( k ) |2Hm ( k ) 0≤ m≤M (6)

(4)经离散余弦变换得到MFCC系数

C ( n )=∑
m=0

N-1

s (m )cos ( )πn (m-0.5 )
M

n=1,2,⋯,L (7)

式中：L为 MFCC系数阶数，通常取 12~16；M为

三角滤波器个数。

2. 2 韵律特征提取

韵律特征是语音在音高、音强等方面所表现出

来的抑扬顿挫的特性。

本文将共振峰、能量相关特征及短时平均过零

率作为韵律特征输入来提高对正常音的基频轨迹

预测的准确性，提高合成语音的自然度和可懂度。

对于能量相关特征，文中提取了语音的短时能

量轨迹，短时能量变化率及短时平均振幅 [11]。

2. 3 语音谱包络提取

本文使用 STRAIGHT模型来提取耳语音的

频谱包络以及正常音的基频 F0和频谱包络。

设 x(t)为原始语音信号，对其进行分帧、加窗

等预处理后，经过短时傅里叶变换得到语音的短时

谱 X (ω,t )。STRAIGHT工具可对语音短时谱进

行频域的自适应内插平滑，使用补偿窗和三角窗去

除语音短时谱在时域和频域上的周期性 [12]，获得每

个语音帧的频谱包络为
-X (ω,t )=

g-1 ( ∬D ht ( λ,τ ) g ( |X (ω- λ,t- τ ) |2 ) dλdτ

（8）
式中：τ0 为基音周期；f0 为基音频率。 ht ( λ,τ )=

1
4 ( )1 -

|

|
||

|

|
||

λ
ω 0 ( t ) ( )1 -

|

|
||

|

|
||
λ

τ0 ( t )
,ω 0 ( t ) = 2πf0 ( t ),

图 2 LSTM记忆块

Fig.2 Memory block of LSTM

图 3 MFCC参数提取过程

Fig.3 Extracting process of MFCC
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-ω 0 ( t ) ≤ λ≤ ω 0 ( t ),- τ0 ( t ) ≤ λ≤ τ0 ( t )。

3 基于声学融合特征的耳语音到正

常音转换

3. 1 基于 BLSTM的耳语音到正常音特征映射

本文使用两个深度 BLSTM网络实现耳语音

到正常音的特征映射。

图 4中，左上部分是从耳语音谱包络到正常音

谱包络的深度神经网络 BLSTM1。网络将耳语音

和正常音的频谱包络分别作为输入和输出，隐藏层

深度为 4，网络结构为[128‑256‑256‑128]。
左下部分是从耳语音谱包络、MFCC、韵律和

频谱包络的融合特征到正常音基频 F0的神经网络

BLSTM2。该网络隐含层结构类似 BLSTM1，输
入层为耳语音语料的 333维数据，包括 257维谱包

络特征，70维MFCC特征以及 6维韵律特征（包括

1维短时平均能量、1维短时平均过零率、1维短时

平均振幅和 3维共振峰信息）。

3. 2 基于 STRAIGHT模型重建正常音

对于输入的耳语音，先对其进行预加重等预处

理，使用 STRAIGHT工具获得耳语音每帧的频谱

包络序列 { ----X ω
1 ,
----
X ω
2 ,⋯,

----
X ω
L }，再使用韵律特征提取

工具提取耳语音的每帧MFCC和韵律特征，总共

76 维 。 将 谱 包 络 送 到 图 4 训 练 好 的 网 络

BLSTM1，将所有特征融合处理后，送入图 4训练

好的深度网络 BLSTM2中，获得转换后的正常音

逐帧谱包络序列 { ----X ξ
1 ,
----
X ξ
2 ,⋯,

----
X ξ
L }和逐帧基频序列

{ F 01,F 02,⋯,F 0L }，之后通过 STRAIGHT工具可获

得合成后的正常音。

3. 3 实验结果及分析

实验选择 TIMIT语音库中的 348句耳语音及

对应的正常音为实验数据。采样频率 Fs为 8 kHz，
16位 PCM存储，声学特征提取时帧长取 40 ms，帧
移 5 ms，FFT的点数为 512，由此得到的谱包络特

征为 257维，耳语音的 MFCC和韵律融合特征为

76维。为了验证本文提出的特征融合方法在正常

音基频预测方面的效果，实验采用基频误差分析和

客观评价指标来评价本文方法性能。

本次实验的语音参数提取、数据预处理以及语

音参数合成部分通过MATLAB中的 STRAIGHT
工具箱实现，而深度 BLSTM网络的训练和转换部

分是在 Tensorflow框架上搭建，基于 Ubuntu16.04
操作系统进行。

3. 3. 1 基频误差分析

由于耳语音没有基频，并且谱包络信息包含较

少的基频信息，因此在使用耳语音谱包络估计正常

音基频时会造成部分基频缺失。为解决这一问题，

本文提出声学特征融合的方法，引入MFCC与韵

律信息进行补充。

图 5(a)— (c)分别表示随机选取的一句语句的

基频对比图。BLSTM_SP表示仅使用谱包络估计

基频的方法在下文中用，BLSTM_SP+表示本文提

出的基于声学特征融合的耳语音预测正常音基频

方法。

图 5中圆圈部分显示：使用 BLSTM_SP方法

转换的基频曲线缺失大量基频特征，这样就会造成

合成语音中出现音调失常问题，而 BLSTM_SP+方
法中则没有出现这种问题，实验结果表明基于声学

特 征 融 合 来 估 计 正 常 音 基 频 的 方 法 是 更 加 有

效的。

为了更加准确地展现线性转换和本文转换算

法的差距，实验中随机抽取了一句语句，分别使用

BLSTM_SP方法与本文提出的 BLSTM_SP+方法

转换的基频与谱包络合成正常音，绘制如图 6所示

语音语谱图。

观察图 6中的圆圈部分，在相同谱包络的情况

下，如果基频缺失，语谱图就会出现声纹模糊甚至

声纹缺失。

图 4 语音转换框架图

Fig.4 Diagram of voice conversion framework
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3. 3. 2 客观评价指标

客 观 评 价 采 用 短 时 可 懂 度 测 量 指 标

(Short‑time objective intelligibility, STOI)[13]和倒谱

失真度 (Cepstral distortion, CD)[14]以及客观语音质

量 评 估 (Perceptual evaluation of speech quality,
PESQ)。

STOI是对语音可懂度的一种客观评估方法，

在 STOI算法中，输入为正常音信号 x ( n )和转换后

的语音信号 y ( n )，输出结果为一标量值 d，值越大，

意味着重建后的语音可懂性越高 [15]。倒谱失真度

CD是一种常见的频谱转换客观评价方法，公式

如下

CD= 10
log10 2∑

d= 1

D

( )Cd- C 'd
2

(9)

式中：Cd 和 C 'd 分别为转换语音和参考语音的第 d
维梅尔倒谱系数。D代表梅尔倒谱维度，实验中设

置为 26。用各帧的平均值作为该段语音的 CD值，

CD值越大，表明转换语音与参考语音之间差异

越大。

PESQ 是一种客观语音质量评估算法。在

PESQ算法中，同时输入正常音信号 x ( n )和经过

转换的语音信号 y ( n )，算法输出的取值范围为 0~
5，值越大，意味着转换后的语音质量越高。表 1给
出了实验得到的各项客观评价指标。

表 1中实验结果显示，本文提出的 BLSTM_
SP+方法效果较原方法在 CD，STOI及 PESQ指标

上都有所改善，转换后语音质量提高。

4 结 论

实验通过在常规耳语音谱包络估计正常音基

频算法的基础上引入耳语音韵律特征和MFCC特

征，将其融合特征作为 BLSTM深度网络输入来估

计正常音基频 F0。实验结果发现，基于声学特征

融合的方法补充了谱包络缺失的基频特征，改善了

基频缺失现象，提高了正常音基频预测准确性。这

种方法为正常音预测研究提供了新的思路，如何进

一步提高正常音基频的预测准确度，使合成的语音

更贴近正常发音以满足实际应用的需求仍然是后

期需要深入研究的问题。
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