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摘要
语音转换是语音及人工智能领域的一项研究课题，其目标是在保持源语音内容不变的情况下改变语音的音

色，使其听上去像是由另一个目标说话人说出的，同时还需保证语音的质量和自然度。面向非平行语料的

语音转换技术是当下的热门研究内容，其使用非平行的多说话人语音数据集进行模型训练，能完成多对多

以及任意对任意的语音转换。对近年来面向非平行语料的语音转换进行了全面的总结和分析。首先概述了

早期面向平行语料的语音转换及其缺陷，然后对当下面向非平行语料的语音转换的各类实现方法进行介绍

和对比分析，最后对语音转换技术进行了总结和展望。
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A survey of voice conversion  
based on non-parallel data

Abstract
Voice conversion is a research topic in the fields of speech and artificial intelligence. The goal of voice conversion is to 

change the timbre of speech while preserving the content of the source speech, making it sounds like spoken by the target 

speaker. It is essential to ensure both the quality and naturalness of the converted speech. Voice conversion based on non-

parallel data gains much attention currently, where models are trained using non-parallel multilingual speaker datasets, 

enabling many-to-many and any-to-any voice conversions. This paper provides a comprehensive summary and analysis 

of recent developments in non-parallel voice conversion. Firstly, we outline the early voice conversion techniques based 

on parallel corpus and their limitations. Then, we introduce and compare various approaches to voice conversion based on non-

parallel data, providing a thorough analysis. Finally, a summary and outlook on voice conversion technology is provided.
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0  引言

语音转换研究在不改变语音内容的情

况下将一名说话人的语音片段（源语音）

转换为与另一说话人（目标说话人）发音相

似的说话片段。语音转换可视作语音领域

的风格迁移，它将目标说话人的音色迁移

到源语音上，使输入语音与输出语音间的

音色发生改变而内容保持一致。语音转换

曾被归为语音合成的一个分支，语音合成

主要任务有文本到语音的合成以及改变语

音属性（如说话人身份、说话情感等）的合

成，而语音转换的研究重点便是改变语音

的说话人身份信息。

语音转换能应用于许多不同领域，如

语音身份隐私的保护[1-2]、语音伪装和模 

仿[3-5]、语音增强技术[6-7]等；或用于实现

风格化语音的合成，如实现个性化语音助

手[8-10]和改变语音的情感或韵律[11-13]。也

有研究在医疗领域的语言障碍患者的语

音辅助设备中引入语音转换技术[14-15]。近

年来随着深度学习技术的快速发展，神经

网络建模技术在语音领域各类任务（如语

音识别、语音合成、说话人验证）中取得了

可观的成果，随之大量研究将神经网络用

于语音转换任务，基于神经网络的语音转

换技术在自然度、相似度等方面效果提升 

明显。

优秀的语音转换方法应该具备高质量

的语音合成能力，生成清晰度高、自然度

高、失真少的转换语音。同时应该有优秀的

说话人特征和内容特征保持能力，即转换

后的语音应该与目标说话人的语音片段的

音色保持一致，并且转换后的语音与源语

音内容相同。随着语音转换技术的不断进

步，研究者对这项任务提出了更高的要求，

如低 延 迟和高效性，使语音转换 技 术能

应用于实时转换的场景，并具备硬件资源

方面使用的高效性，以便于在各种环境中

运行；语音转换的鲁棒性则要求模型能应

对场景噪声、不同录制设备、不同语速带

来的影响，以适应语音转换的实际应用场

景。此外，一种优秀的神经网络语音转换

方法不应该依赖于平行语料进行设计和训

练。由于平行语料数据集的制作难度高、

耗时大，数据集的体量难以扩充，训练过

程一般需要复杂的对齐操作，平行语料的

语音转换方法难以推广，并且这类方法通

常只能对数据集中出现的说话人进行语音

转换，无法面对多说话人对多说话人或任

意说话人到任意说话人的语音转换场景。

近年来，大部分语音转换研究工作致力于

面向非平行语料的零样本语音转换研究，

使用普通的非平行多说话人数据集进行模

型训练，摆脱对平行语料的依赖，并能完

成任意对任意的语音转换任务，在推理时

只需要一段目标说话人的语音片段完成转

换，且训练数据中不存在该目标说话人的

语料数据。

本文将对语音转换的发展以及面向非

平行语料的语音转换技术进行概述。面向

非平行语料的语音转换方法相较于平行语

料的语音转换在数据依赖、灵活性、可扩

展性等方面有明显的优势，仍是未来语音

转换技术的发展方向。本文在最后对语音

转换技术相关工作进行了总结和展望。

1  语音转换

1.1  语音转换系统

一 般 的 语 音 转 换 系 统由3 个 模 块 组 

成[16]：语音分析模块、映射模块和语音重

构模块，如图1所示。其中语音分析模块将

源语音分解为能表示分段信息的特征；映
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射模块将这些特征向目标说话人的音色进

行改变和迁移；最后通过语音重构模块将

映射得到的特征重构为转换语音。说话人

风格迁移是语音转换的本质，映射模块是

语音转换模型训练的核心，同时也是众多

相关工作的研究重点。

1.2  平行语料的语音转换

早期的语音转换方法 依 赖于平行 语

料 数 据集，平行 语料也 就是由多 个 说话

人录 制的相同话 语的 数 据，具 有内容 相

同 而 音 色 不同的 特点，易于从中学 习不

同说话人话 语间的映 射关 系。这 些 平行

语料的语音转换方法通常需要进行 语料

的对齐 操作，一 般使用动态时间变 换 [17 ]

（dynamic time warping）技术实现对

齐。早期面向平行语料的语音转换方法可

分为两类：参数统计方法和非参数统计方

法。参数统计方法对数据的分布做出明确

的假设，模型 通 过估计 这 些 分布的参 数

来拟合数 据，这类方 法高度依 赖 训练 数

据的数量，更多的训练数据能带来性能的

有效提升。这类方法的代表工作有基于高

斯混合模型（gaussian mixture model，

GMM）的语音转换[18-20]、偏最小二乘回

归（partial least square regression，

PL SR）语 音转 换 [ 21]和动态 核偏 最 小二

乘回归（dynamic kernel partial least 

square regression，DK-PLSR）语音转

换 [22]。上述回归方法通 过建 立输入和输

出间的关系模型来进行语音转换，其中动

态核偏最小二乘回归通 过引入核技巧来

处 理非线 性关 系。另一类 使用非 参 数 统

计方法的代表工作为基于非负矩阵分解

（non-negative matrix factorization，

NMF）的方法[23]，非参数统计方法在参数

统计方法的基 础上降低了对训练数据数

量的要求和依赖。基于统计方法的语音转

换为基于深度学习的语音转换技 术提 供

了基础。

但这些依赖于平行语料数据集的语音

转换方法存在较大的局限性。一方面，由于

平行语料数据集的制作成本高昂，扩充数

据集中数据的数量会带来远高于非平行语

料数据集的成本。另一方面，数据集中说

话人数量有限，这些方法大多只能用于单

说话人到单说话人的语音转换或多说话人

到单说话人的语音转换，无法满足现实中

对语音转换的要求，即任意说话人到任意

说话人的转换场景。

1.3  深度学习下的语音转换

基于神经网络的语音转换方法可追溯

到20世纪[24]，近年来神经网络在各领域广

泛应用，大量研究将神经网络应用于各式

语音任务，如语音合成、语音识别等。同时

在语音转换领域，神经网络也发挥了至关

重要的作用。深度学习极大地提升了合成语

音的质量，如基于深度学习的声码器[25-29]

能高效地将声学特征（如梅尔谱图）还原

为声音波形，语音转换模型的语音重构模

块能由此大幅提升转换语音的质量。另外，

深度学习能使映 射模块从大量的数据中

学习，极大的数据量使模型能有效提升转

换语音质量以及与目标说话者的相似度。

同时，这也在一定程度上反映了大数据驱

动的深度学习下的语音转换对数据量的依

图 1　语音转换系统一般构成
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赖，因此用到的数据集往往是非平行语料

数据集，这样的数据集相较于平行数据集

更易于制作和扩充，非平行语料数据集一

般由多个说话人的大量话语构成，每个说

话人的话语内容可以不一致。深度学习极

大促进了语音合成及语音转换的发展，大

量的端到端语音合成模型被提出[30-32]， 

端到端的语音转换系统[33]也由此出现。端

到端的语音转换不再遵循一般的语音转换

系统框架，神经网络声码器与整个模型一

同训练，不会使用单独的声码器进行语音

的重构。深度学习为面向非平行语料的语

音转换技术的出现和发展提供了强大的推

动力。

2  面向非平行语料的语音转换

依 赖于大 量数 据的神经网络语音转

换模型通常使用非平行 语料 数据集进行

训练，这样的数据集制作成本较平行语料

数据集更低。此外，图1中语音分析和语音

重构过程中推断低阶细节不应该是语音转

换任务的工作[16]，因为这些工作可以通过

训练神经网络声码器来完成[34]，而语音转

换模型只需将工作重点放在更高阶的语音

特征学习，也就是如何学习说话人表示特

征、不同说话人之间的映射。神经网络语

音转换若要在非平行语料中学习映射，需

要从语音中提取出充足的中间表示。深度

学习中引入了嵌入（embedding）作为中间

表示的概念，比如在基于解耦的语音转换

方法中，通常从语音中提取出表示语音内

容信息的内容嵌入和表示说话者身份信息

的说话者嵌入然后进行语音的重构。

2.1  早期面向非平行语料的语音转换

早期面向非平行语料的语音转换主要

对语料对齐的方法进行改进，以达到非平

行语料对齐的目的[35-36]。这一时期中另一

个面向非平行语料的语音转换方向是基于

语音后验图（phonetic posteriorgrams，

PPG）[37 ]的语音转换 [3 8-40 ]，这种方 法将

PPG作为中间特征 来 表征源语音的内容

信息，并借助自动语音识别器（automatic 

speech recognizer，ASR）来提取PPG。

值得一提的是，初期基于语音后验图的语

音转换只能完成多对一的语音转换，随着

深度学习在语音及语音转换领域的发展，

近年仍有部分语音转换工作在语音后验图

的基础上进行[41-42]，有研究[43-44]基于语音

后验图设计跨语言的语音合成或语音转换

方法。此外，随着语音识别的发展，使用自

动语音识别器的基于语音后验图的语音转

换方法一般在词错误率的控制上有较好的

表现。

2.2  域间迁移的语音转换

语音转换是一项对说话 者身份 进行

改变的任务，这与图像领域的风格迁移任

务（图片到图片的转换，image-to-image）[45] 

相 似 。生 成 对 抗 网 络 [ 4 6 ]（ge n e r a t i ve 

adversarial network，GAN）作为一种杰

出的生成模型，应用于各个领域。生成对

抗网络主要包含生成器（generator）和判

别器（discriminator）两部分，它们相互对

抗，通过竞争性的学习来不断提升模型的

性能。其中生成器的目标是生成与训练数

据相似的合成数据，通过学习逐渐生成能

与训练数据难以分辨的数据，在不同的任

务中这些生成的数据可以是图像、文本、

语音等；而判别器由另一个神经网络构成，

其目标是将生成器产生的合成数据与真实

的训练数据分辨开，接收来自生成器的合

成数据和真实数据作为输入，并尝试判断

哪个是真实数据，生成器和判别器由此相
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互对抗而相互促进。大量研究将生成对抗

网络应用于图像风格迁移，随之在语音领

域，研究者将这些方法成功应用于语音转

换[47-50]。CycleGAN-VC[47]是一种使用生

成对抗网络的经典语音转换方法，该模型

将来自两个说话人域的语音分别进行多次

风格迁移，并设计对抗损失来鉴别转换语

音的自然程度，循环一致性损失对经过两

次域间迁移的语音和原始语音进行比较，

全等映 射损失则衡量生成器对原本属于

该生成器目标域的语音进行风格迁移的影

响。其中对抗损失来自网络中的两个生成

器和两个判别器，如图2所示，对抗损失衡

量生成器的输出是否接 近真实的人类语

音；循环一致性损失用于防止GAN模型坍

塌，即对任何输入都输出一个相同的结果，

产生循环一致性损失的方法 是将一段 语

音经转换到目标说话人的域后再次转换到

源说话人的域，要求经过两次转换的语音

尽可能和原始语音相似；全等映射损失补

充循环一致性损失未考虑到的更极端的情

况，计算该损失的方法为将源语音通过生

成器转换到源说话人的域，要求转换前后

的语音保持尽可能的一致，对目标域的生

成器也进行类似的全等映射损失计算。

由此可以发现基于CycleGAN的语音

转换模型训练过程中损失函数的计算均

不需要用到平行语料，而仅需将各说话人

的任意语句进行生成器的域间迁移训练。

CycleGAN-VC成功作为后续基于GAN的

语音转换模型的基础。StarGAN-VC[48]是

另一种基于生成对抗网络的语音转换模

型，具有多对多转换的能力。StarGAN-

VC在构建生成器网络的同时学习多个域

之间的映 射，由此完 成 多对多的语 音转

换。此外，后续还有工作将基于CycleGAN

等语音转换方法用于语音转换中的跨 语

言语音转换[51]、韵律转换[52]和情感语音转 

换[53]等任务中。生成对抗网络作为一种生

成模型，不需要像自编码器模型那样考虑

中间特征表示，将其用于语音转换时没有

显式地对说话者身份进行提取，表现灵活。

同样地，对于语音组成的韵律、音调、情感

等构成属性，生成对抗网络模型将这些语

音构成的改变转换为不同域之间的迁移转

换，以完成特定的语音属性转换任务。

2.3  基于文本的语音转换

语音转换与语音合成存在许多联系，

二者有不少相似之处，如语音合成和语音

转换的目标都属于生成特定内容的语音，

区别在于语音合成一般根据文本内容生成

（文本转语音，TTS），而语音转换则从源

语音中获取内容。由此容易联想到将较为

成熟的TTS语音合成技术应用到语音转换

任务中，使用文本等作为内容一致的中间

保证，这种方法的优势在于使用大型数据

集训练出的TTS模型能有效保证合成语音

的质量。研究者将TTS用于语音转换中的

语音重构模块，这类语音转换模型一般为

编码器-解码器结构，如图3所示。序列到

图 2　CycleGAN-VC 语音转换模型及训练过程
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序列语音合成模型Tacotron[54]被研究者引

入到了语音转换中[55-56]，构建出编码器-

解码器结构的语音转换模型。其中文献[8]

提出一种语音合成和语音转换的联合训

练框架，根据输入的类型（文本、语音、文

本加语音）来执行语音合成或语音转换。

文献[57]提出一种迁移学习技术，从TTS

中注意力机制导出的语音上下文向量中学

习，与TTS共享解码器。Cotatron[58]语音

转换模型建立在多说话人Tacotron语音合

成模型基础上，使用预训练的TTS模型来

推导源语音中与说话人无关的特征，此过

程需要同时输入语音的文本转录，然后解

码器以目标说话人为条件，根据推导出的

与说话人无关的特征生成目标语音，该语

音转换模型能执行一对多的语音转换。

基于文本的语音转换另一系列工作则

将自动语音识别系统用于语音转换模型中

的语音分析模块，使用ASR提取的上下文

后验概率序列来 生成目标 语言的特征序

列[56]，许多研究使用ASR提取PPG作为中

间特征进行内容表示[38-39,41]，再根据PPG

重构语音，与引入TTS的语音转换方法一

样，引入ASR的语音转换方法能有效保证

合成语音内容的一致。这些方法将ASR作

为编码器，用语音合成模型作为解码器。

使用ASR能有效地解耦出语音信号中的内

容信息。也有文献[55]设计瓶颈特征增强输

入，使用ASR对序列到序列（sequence-

to-sequence）的语音转换模型进行指导。

在其他语音转换的任务中，文献[59]提出了

一种PPG到波形的转换方法。文献[43-44]

使用PPG进行跨 语言的语音转 换，文献

[60]提出使用PPG进行情感语音转换。与

后文将介绍的基于特征解耦的语音转换

方法类似，这类语音转换模型使用ASR

来提取与说话人无关的内容信息，将模型

训练的重点放在从多说话人、非平行语料

中学习映射模块，从而不再像域间迁移那

样为每个说话人训练一个转换模型，有效

实现多说话人 对多说话人 乃至任意说话

人对任意说话人的语音转换。此外，有研

究工作[58,61]使用文本作为内容提取的指导

（text-guide），在语音转换训练过程中

输入语音的文本转录，通过分别对文本和

语音内容编码到同一空间，减小二者的差

异以达到准确从语音中提取内容的目的。

文献[58]和文献[61]分别在Tacotron[54]和

Transformer[62]的基础上实现。这种文本

指导的方法要求数据集含有语音对应的文

本转录数据。这些引入TTS或ASR的语音

转换方法都是面向非平行语料的，一般在

训练过程中每次只需要输入一段语音进行

重构，且引入的TTS和ASR模型大多是在

大型数据集上进行预训练的。也有研究者

考虑数据量受限的情形，提出低资源场景

下的语音转换模型[63-64]，使用说话人自适

应的语音合成模型减少对数据量的依赖。

2.4  基于特征解耦的语音转换

基于解耦的语音转换的基本设定是将

语音信号分解为说话人不相关 信息和说

话人相关信息，使用不同的方法将这两部

分信息分别从源语音和目标语音中解耦出

后，使用源语音中解耦的说话人不相关信

息和目标语音中解耦的说话人相关信息进

行语音重构，输出含有目标说话人信息和

源语音说话人不相关信息的转换语音。这

类方法是当下语音转换领域的热点。使用

自编码器结构[65]是这类方法的主流，图4

展示了基于特征解耦的语音转换模型的一图 3　编码器 - 解码器结构的语音转换模型
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般结构，由变分自编码器网络（variational 

autoencoder，VAE）实现。由两个编码器

分别从语音中提取说话人表示特征（说话

人嵌入）和内容表示特征（内容嵌入），再

由解码器根据说话人表示特征和内容表

示特征合成语音。在训练阶段执行语音的

重构，即不区分源语音和目标语音，每次向

说话人编码器和内容编码器中输入同一段

语音，从这段语音中分别提取出说话人表

示特征和内容表示特征后再由解码器重构

这段语音，重构语音和原始语音间的差异

（一般使用L1损失）作为重构损失。在推

理阶段说话人编码器和内容编码器分别输

入目标语音和源语音进行语音转换。因此

基于特征解耦的语音转换模型不依赖于平

行语料。

一 些 使 用 变 分 自 编 码 器 的 语 音 转

换方法[66-67 ]使用独热向量或i-vector或

d-vector作为说话人表示，使用独热向量

作为说话人表示的方法无法对训练数据

外的说话人进行语音转换，即无法实现任

意到任意或零样本语音转换。AutoVC[68]

在内容编码器中设置瓶颈过滤掉与内容无

关的说话人信息、噪声等，损失函数只用

到了自编码器损失函数，SpeechSplit[69]使

用瓶颈特征对内容表示、韵律表示和音高

表示进行提取，相较于一般的内容表示加

说话人表示考虑了语音的韵律和音高，提

升转换后的语音在韵律上的自然度。但这

类使用瓶颈特征进行解耦的方法依赖于

对瓶颈的调节和把控，SpeechSplit 2.0[70]

则加入音 色 扰 动、音高平滑 等 信号处 理

手段以减小对瓶颈设置的依赖。另一系列 

文 献 [ 7 1-7 2 ]在内 容 编 码 器 中 加 入 实 例归

一 化 层 来 去 除 说 话 人 信 息 ，并 且 使 用

一种自适应归一化（adaptive instance 

normalization）的方法来将提取出的说话

人信息迁移到内容表示中并合成出转换语

音，Again-VC将说话人编码器和内容编

码器进行合并，只使用一个编码器进行说

话人嵌入和内容嵌入的提取，简化了网络

的结构。基于自适应归一化的语音转换方

法相较于使用瓶颈特征的方法更加灵活，

网络结构一般更简洁。矢量量化（vector 

quantization，VQ）也是基于特征解耦的

语音转换方法中的重要手段。大量零样本

语音转换研究工作[73-75]使用VQ作为内容

表示提取的方法，研究者发现对语音特征

进行量化得到的表示在一定程度上与音素

相关联，可以作为内容表示，而量化产生的

损失则视为内容无关的信息，即说话者信

息。VQVC+[74]在模型中使用了U-net的网

络结构。VQMIVC[75]在分别使用内容编码

器、说话人编码器和音高提取器提取出语

音的内容表示、说话人表示和音高信息之

后，再引入互信息减少这3种特征间的相互

关联。

部分工作[ 76-77 ]更细粒度地 对语音特

征进行解耦，考虑韵律、音高等 信息，从

语音中提取出说话人信息和内容 信息以

外的特 征，使语音转 换 模 型不仅能 进行

说话人身份的转换，也能改变源语音的韵

律或音高。文献[76]结合数据增强的思想

图 4　基于特征解耦的语音转换模型的一般结构及训练和推理过程
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设计出一种自动解耦的框架。文献[77]在

SpeechSplit 2.0[70]工作的基础上引入互信

息强化模型的解耦能力，使用VAE作为网

络框架进行语音特征解耦的语音转换模

型普遍存在输出语音过度平滑的问题。有

研究[78]将生成对抗网络引入这类方法中，

要求生成的语音尽可能地不被判别器分辨

为合成的语音，从而解决语音过度平滑的

问题，提升转换语音的质量。去噪扩散概

率模型（denoising diffusion probabilistic 

model，DDPM）[79]的出现让各类语音任务

有了新的可能，已被用于声码器[80]和语音

合成[81]中生成高质量的语音，也有研究[82]

根据DDPM设计出解码器用于歌声语音转

换。基于特征解耦的语音转换方法灵活易

扩展，训练得到的模型具有普遍性，能应

用于任意说话人到任意说话人的零样本语

音转换。

本文对历年面向非平行语料的语音转

换的经典工作进行了总结，见表1。

3  语音转换性能评价

本节将介绍一些语音转换工作中常用

的性能评估指标，包括主观评估指标和客

观评估指标两类。然后介绍一些现阶段语

音转换研究常用的数据集，其中包含平行

语料数据集和非平行语料数据集。

3.1  语音转换常用评估指标

3.1.1  主观评估指标

MOS（mean opinion score）常用于评

估语音质量和自然度，是一种主观评估指

标，广泛用于文本到语音的语音合成、语

音转换等任务。在MOS值的测试实验中，

参与测试的人员对语音的质量进行评分，

分数从1分到5分，分越高则代表语音质量

越好，一般能体现出语音在清晰度、自然度

和易理解程度等方面的水平。

VSS（voice similarity score）用于

评 估语音转换 结果与目标 说话人语音的

相似度。参与测试的人员对各组语音进行

评分，每组语音一般包含两条语音数据，

分 别为目标 说话人的真实语音和由语音

转换模型合成的目标说话人的语音，VSS

的值从1分到5分，分数越高则代表参与者

认为两段 语音来自同一个 说话人的可能

性越大或越有把握认为由同一个说话人 

说出。

表 1　面向非平行语料的语音转换重要工作总结

类型 方法名称 年份 简述

域间迁移 CycleGAN-VC[47] 2018年 使用生成对抗网络，将不同说话人的语音视为来自不同的域进行风格迁移

StarGAN-VC[48] 2018年 使用单一的生成网络实现多说话人到多说话人的语音转换

基于文本 VTN[61] 2019年 使用预训练的语音合成模型

DBLSTM-VC[38] 2016年 使用ASR提取PPG作为语音转换的中间特征表示

Cotatron[58] 2020年 建立在多说话人语音合成模型上并引入文本指导的思想

特征解耦 AutoVC[68] 2019年 使用自编码器和精调的瓶颈解耦内容信息

AdaIN-VC[71] 2019年 使用实例归一化去除说话人信息并用自适应归一化的方法融入说话人信息

VQVC[73] 2019年 使用矢量量化的思想提取内容信息

SpeechSplit[69] 2020年 使用多个编码器并结合瓶颈解耦出内容、韵律、音高以实现更细粒度的语
音转换
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AB/ABX测试是另一种较为常见的语

音转换 主 观评 估指标。在AB测试中，参

与测试的人员每次对两段语音样本进行某

一方面的判断，如判断哪一段语音更清晰

或拥有更高的自然度。在ABX测试中，相

较于AB测试多了参考样本X（一般将真实

的语音样本作为参考的基准样本），参与

者需要在AB样本中选出与参考样本X在

某方面（如韵律、音色、音调等）更贴近的 

一个。

3.1.2  客观评估指标

梅 尔 倒 谱 失 真（M e l  c e p s t r a l 

distortion，MCD）是语音合成和语音转换

中常用的客观评估指标。MCD能衡量两段

语音的梅尔倒谱系数之间的距离或相似

度，值越小则表明合成的语音失真越少，在

语音转换的MCD测量中，一般会用到平行

语料，测量目标说话人真实话语和含有相

同内容的源语音转换到目标说话人的转换

语音之间的MCD，可通过Python库提供的

工具进行对齐和测量。

其他客 观评 估 指标 还有皮尔逊相关

系数（Pearson correlation coefficient，

PCC），一般用于语音韵律转换等任务，如

在韵律转换任务中，使用皮尔逊相关系数

测量两段语音中提取的韵律特征之间的关

联程度或依赖度，计算方法如下：

            （1）

其中，cov表示协方差，σ表示标准差，X和

Y 在实际运算中分别代表两段语音的某种

特征，如韵律表示。

客观评估指标无法总是与人们对语音

做出的评价保持一致、难以准确衡量语音

的真实质量，故一般将主观和客观指标结

合用于对语音转换模型性能的评估。

3.2  数据集

优质的语音数据集是基于深度学习的

语音转换技术的有力保障，语音转换常用

的数据集见表2。

4  总结与展望

本文概述了语音转换的发展历程，从

早期的统计方法的语音转换到现阶段的神

经网络语音转换；重点对面向非平行语料

的语音转换进行了介绍，将面向非平行语

料的神经网络语音转换分为域间迁移语音

转换、基于文本的语音转换和基于特征解

耦的语音转换3类方法，分别介绍了各方

表 2　语音转换常用数据集

数据集名称 时间 基本信息及特点

CMU-Arctic Database[83] 2004年 英语语音，含18名说话人，平行语料

LibriSpeech[84] 2015年 英语语音，含约2 000名说话人，语音数据约1 000小时

CSTR VCTK Corpus[85] 2016年 英语语音，含109名说话人，部分平行语料

VCC 2016[86] 2016年 平行语料，含8名说话人的163组语音

AISHELL-1[87] 2017年 汉语普通话数据集，含400名说话人，语音数据时长约178小时

VCC 2018[88] 2018年 平行语料和非平行语料，各81组

VCC 2020[89] 2020年 平行语料和非平行语料，多语言语音数据，共140组
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法中经典的工作并分析了方法的优势与局

限，文末介绍了评价语音转换模型的常用

指标以及现有工作中广泛使用的数据集。

综合近年来语音转换领域的文献和相

关工作，可将未来语音转换工作的方向分

为以下几类。

● 提高转换质量。未来的语音转换工

作 将继续专注于提升模型生成的语音质

量。这包括提升语音的清晰度，使生成的

语音更易理解和辨识；提高语音的自然度，

使生成的语音听起来更加真实和流畅；以

及提升与目标说话人音色的相似度。

● 轻量化和实时性。未来的工作也将

着手于降低语音转换模型的复杂度、减少

计算量，以实现轻量化和实时性。这将使

模型能够在资源有限的设备上运行，同时

也适用于需要实时语音转换的场景，如通

信、智能语音助手等。

● 多样性和灵活性。未来语音转换方

面的研究将不仅仅局限于转换说话人的身

份，还会关注其他语音属性的转换，包括对

语音韵律的灵活转换，使生成的语音更贴

近目标风格；对说话情感的转换，使模型能

将源语音的说话情感根据指定情感或参考

目标语音进行转换。这些多样性的语音转

换将会被应用在不同的场景。

● 无监督学习和自监督学习。未来语

音转换方面的研究还可能深入探索无监督

和自监督学习的方法，以应对低资源场景

下的语音转换模型训练。

● 隐私和伦理。随着语音合成和语音

转换技术的快速发展，未来的研究将更加

强调隐私和道德伦理，也会将语音转换技

术更多地应用于安全领域，保护语音数据

的隐私安全，同时应对可能的技术滥用和

伦理挑战。

总之，未来的语音转换研究将在提升

质量、实时性、多样性的同时，也关注安全

方面的问题，以满足不断变化和增长的语

音处理需求。这将推动语音转换技术走向

更加成熟和全面的发展。
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理，智能金融前沿技术研究院院长。美国佛罗里达大学人工智能博士后，美国莱斯大学和华中科技大学联合培养

博士，中国计算机学会资深会员，中国计算机学会大数据专家委员会委员，中国自动化学会联邦数据和联邦智能

专业委员会副主任。主要研究方向为大模型、联邦学习和深度学习等。

程宁（1981- ），男，博士，平安科技（深圳）有限公司高级人工智能专家、中国科学院自动化所博士。专注于人工

智能算法研究以及其在语音处理和自然语言处理领域的应用。目前在大数据、机器学习、人工智能国际顶会或

期刊上发表学术论文50余篇，发明专利申请100余项。
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肖京（1972- ），男，博士，美国卡耐基梅隆大学博士，国家特聘专家。国家新一代普惠金融人工智能开放创新平

台技术负责人、深圳市政协委员、深圳市决策咨询委员会委员，兼中国计算机学会深圳分部副主席、广东省人工

智能与机器人学会副理事长、深圳市人工智能行业协会会长、深圳市人工智能学会副理事长，清华大学、上海

交通大学、同济大学等客座教授。长期从事人工智能与大数据分析挖掘相关领域的研究，先后在爱普生美国研

究院及美国微软公司担任高级研发管理职务，现任平安集团首席科学家，负责人工智能技术研发及在金融、医

疗、智慧城市等领域的应用，带领团队树立了多项传统行业智能化经营的标杆。发表学术论文249篇，美国授权专

利101项，中国发明专利155项，参与及承担国家级项目8项。凭借在技术创新及应用方面的杰出贡献，先后获得

2018年中国专利奖、2019年吴文俊人工智能杰出贡献奖、2020年吴文俊人工智能科技进步奖一等奖、2020年

上海市科技进步奖一等奖、2020年中国人工智能十大风云人物、2021年深圳市五一劳动奖章、2022年深圳市最

美科技工作者等荣誉。
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