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粒子群优化径向基函数网络的语音转换
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摘摇 要:径向基函数神经网络具有结构简单和学习速度快等特点,因此常被用作语音转换的模型。 隐层核函数的中心是

影响径向基函数神经网络性能的重要参数,而传统的 K -均值聚类算法受初值影响大,全局优化的效果不佳。 所以,选择

合适的优化算法来调整 RBF 网络核函数的中心参数,能改善整个网络的性能,从而提升语音转换的效果。 而粒子群算法

是一种基于迭代的优化算法,具有容易实现、算法参数少、收敛快和突出的全局寻优能力等特点。 提出了一种改进的粒子

群算法,优化了径向基函数的中心以提高网络性能,便于更准确地获得说话人与目标人之间谱包络的映射关系。 实验结

果表明,提出的方法能够有效提高神经网络的性能,使转换后的声音更接近于目标声音。
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Voice Conversion of Radial Basic Function Neural Network of Particle
Swarm Optimization
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Abstract:Due to simple structure and fast learning,Radial Basis Function (RBF) neural network is used commonly in voice conversion
system. The center of kernel function in hidden layer is the important parameter of influencing the RBF neural network,but traditional K
-means clustering algorithm relies on the initial value,which is ineffective in global optimization. Therefore,it is significance to select a
suitable algorithm to modulate the center of function and enhance the effect of voice conversion. Particle swarm algorithm is an optimized
one based on iteration,with the characteristics of easy implementation,much less parameters,fast convergence and better global optimiza鄄
tion and so on. An improved particle swarm optimization is proposed to optimize the RBF爷s centers for improvement of the performance
of RBF network,thus enhancing the transformation of speech parameters. The results acquired by modeling and simulation show that the
proposed method has effectively improved the performance of neural network and the effect of converted voices is much closer to the
goal.
Key words:voice conversion;centers of RBF;improved particle swarm optimization;radial basis function neural network

0摇 引摇 言
语音转换技术是指在不改变说话内容的前提下,

转化源说话人声音的个性特征,使转换的语音更接近

目标人。 语音转换分为训练阶段和转换阶段。 在训练

阶段,通过模型对源说话人和目标说话人进行训练,得

出相应的转换规则。 在转换阶段,先提取源语音的个

性特征,再根据训练阶段得到的转换规则进行转化,得
到目标语音[1-2]。

常用的语音转换模型包括矢量量化法 (Vector
Quantization,VQ)、高斯混合模型 (Gaussian Mixture
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Model,GMM)、人工神经网络 (Artificial Neural Net鄄
work,ANN)等[3]。 径向基网络作为一种简单的人工

神经网络,具有计算量少、结果简单、学习速度快以及

逼近任何非线性函数等特点[4]。 重点研究人工神经网

络在语音转换中的应用。
RBF 神经网络是一个类似于遗传网络的三层前

馈型神经网络,该网络有三个非常重要的参数:隐层核

函数的中心和宽度以及隐层到输出层的连接权值。 针

对径向基函数神经网络的核函数参数经传统 K -均值

聚类算法训练存在收敛速度慢、易陷入局部最优、泛化

性能不佳等问题,引入改进的粒子群优化算法(Parti鄄
cle Swarm Optimization,PSO)来训练隐层核函数的中

心,并研究其在语音转换系统中起到的作用[5]。
为更准确地获得说话人与目标人之间谱包络的映

射关系,提出了一种改进的粒子群算法,以优化径向基

函数的中心并提高网络性能。 对基于传统 GMM,基
于 K -均值聚类、基于 PSO 算法以及基于改进 PSO 算

法的 RBF 神经网络进行了语音转换实验,实验结果表

明,提出方法相较于其他方法能够有效提高神经网络

的性能,使转换后的声音更接近于目标声音。

1摇 RBF 神经网络
RBF 神经网络对任意的非线性函数具有良好的

适应性,可以分析系统内一些难以解析的规律,具有良

好的泛化和快速学习的能力[6]。 因此,该网络被广泛

用于语言转换领域。 RBF 神经网络具有三层前向结

构,包括输入层、隐层、输出层[7]。 其结构如图 1 所示。

图 1摇 RBF 神经网络结构

一般采用 n 维的高斯函数作为径向基函数:

R(x - ci) = exp( - 1
2滓2

i

椰x - c i椰
2) (1)

其中, 椰x - c i椰 为欧氏几何范数, ci 为第 i 个核

函数的中心, 滓 i 为第 i 个核函数的宽度。
RBF 神经网络的输出为:

y i = 移
k

i = 1
w ijexp( -

1
2滓2

i

椰x - c i椰
2),j = 1,2,…,n

(2)
其中, x 为输出向量; w ij 为相对应的连接权值。

RBF 神经网络由两类参数组成:一类是隐层核函

数的中心和宽度;另一类是隐层到输出层的连接权

值[8]。 常规 K -均值聚类算法的步骤如下:
Step1:初始化设置网络和各参数。
Step2:聚类中心 ci( i = 1,2,…,k) 由随机选择 k 个

训练样本构成。
Step3:输入样本 xp ,按照近邻规则分组;根据欧氏

距离(见式(3))将 xp 分给离其最近的中心形成聚类。

d i = 移
n

p = 1
(xp - ci)

2 ,i = 1,2,…,k (3)

Step4:重新调配聚类中心,计算每个聚类的均值

来寻找新聚类中心。 若随着迭代次数的增加聚类中心

不再改变,则得到的聚类中心就是核函数的中心,否则

返回 Step2。
Step5:计算核函数的宽度 滓 :

滓 i =
dmax

2k
,i = 1,2,…,k (4)

其中, dmax 为所选中心的最大距离。
Step6:由最小二乘法可得隐层与输出层连接权

值,计算公式如下:

w = exp k
d2

max

椰xp - c i椰( )2 ,p = 1,2,…,P (5)

其中, P 为样本总数。

2摇 改进方法
隐层核函数的中心是影响 RBF 神经网络性能的

重要参数,而传统 K -均值聚类算法受初值影响大,全
局优化的效果不佳[9]。 所以,选择合适的优化算法来

调整 RBF 网络核函数的中心参数,能改善整个网络的

性能。 而粒子群算法是一种基于迭代的优化算法,具
有容易实现、算法参数少、收敛快和突出的全局寻优能

力等特点。 因此,引入一种改进的 PSO 算法调整 RBF
神经网络的核函数中心,并将优化过的 RBF 神经网络

应用于语音转换,以提高转换语音的相似度。
2. 1摇 改进的粒子群算法

粒子群优化算法模拟鸟群觅食行为,通过粒子群

的运动进行全局搜索。 每个粒子都有一个相对应的适

度值和速度矢量,分别表示距离及运动方向。 在迭代

算法中,通过比较每个粒子的全局极值 Gbest 和个体极

值 Pbest ,对其位置和速度进行迭代更新[10]。
假设粒子群中有 N 个粒子,则第 i 个粒子在 D 维

度空间中的位置表示为 X i = (x i1,x i2,…,x iD),i = 1,2,
…,N ,速度记为 Vi = (vi1,vi2,…,viD),i = 1,2,…,N 。

通过每一次的迭代寻找 Pbest 和 Gbest ,找到极值后

再根据式(6)更新粒子的位置和速度。
vk+1id = vkid*wk + c1 rand() pk

id - xk
i

( )
d +
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c2 rand() pk
gd - xk

i
( )

d (6)

xk+1
id = xk

id + vkid (7)
其中, i = 1,2,…,N , d = 1,2,…,D ; k 为迭代次

数; p id 和 pgd 分别为粒子个体极值和全局极值的位置;
c1, c2 为加速因子;rand( )为 0 到 1 之间的随机数; w
为惯性权值,通过合适的调节方法可以在局部寻优与

全局寻优之间找到平衡,惯性权值越小则局部寻优能

力增强,全局寻优能力减弱,惯性权值越大则效果

相反[10]。
采用一种非线性策略来调整 w ,从而改进粒子群

算法。

wk = wmin + wmax - w( )
min *exp - 4. 5* k

k( )
max

[ ]
3

(8)
其中, wmax,wmin 分别为惯性权值的初始值和迭代

结束值; kmax 为最大迭代次数; k 为当前迭代次数。
当最优位置的适度值符合最小适应阈值或迭代次

数等于最大值时,该 PSO 算法结束[11]。
2. 2摇 基于改进粒子群算法的 RBF 神经网络

将核函数的聚类中心 ci 看作是 PSO 算法的粒子,
通过 PSO 算法优化网络,从而提高网络性能[12],步骤

如下:
Step1:初始化网络。 设定粒子个数及每个粒子大

小并随机初始化各个粒子的位置和速度,设置惯性权

值的初始值和结束值,最大迭代次数。
Step2:粒子空间位置优劣只能由适应度函数衡

量,函数决定着整个算法的优化效果,根据实际问题,
采用的适应度函数为:

f = 1
N移

N

i = 1
移

M

j = 1
(y '

ji - y ji)
2 (9)

其中, N为训练样本数;M 为输出层节点数; y '
ji 为

实际输出; y ji 为预期输出。
Step3:将通过 RBF 网络计算得到的样本实际输出

与相应的预期输出代入式(9),得到该粒子的个体极

值;计算各个粒子的适度值并进行比较,得出最优值并

将其作为粒子的全局极值。
Step4:通过式(6) ~ (8)分别更新粒子的速度、位

置和权值。
Step5:如果重新计算更新后粒子的适应度值优于

以前位置的适应度值,则新位置取代以前位置成为下

次迭代的起点,否则下一次迭代的起点不变。
Step6:若全局极值满足小于设定的阈值或者迭代

次数达到最大,则改进 PSO 算法结束。 否则,转至

Step3,继续进行迭代。
Step7:将改进粒子群算法得到全局最优值的位置

作为 RBF 神经网络的核函数中心。
2. 3摇 基于改进粒子群优化径向基函数神经网络的语

音转换

在语音转换系统中,常用提取加滤波的短时线谱

模型来计算声音参数,从而得到线性预测系数(Linear
Predictive Coefficient,LPC)。 这些系数通常转化成其

他形式的参数,以适应所需的性质。 线谱频率( Line
Spectrum Frequency,LSF)参数是通过一系列的计算由

LPC 参数得来的[13]。 LSF 参数能够客观反映共振峰的

位置和带宽,具有良好的插值特征,并且特征参数的某

一部分失真对合成谱参数影响较小,因此广泛用于语

音信 号 处 理[14]。 实 验 采 用 自 适 应 加 权 谱 内 插

(STRAIGHT)模型来获得 LSF 参数和基音频率,以及

合成转换语音。
语音转换系统由训练阶段和转换阶段两部分组

成。 在训练阶段,提取源和目标说话人声音的基频和

线谱频率参数;再运用动态时间规划将源与目标的特

征参数对齐;将源声音的参数作为 RBF 网络的输入,
目标声音参数作为输出,通过人工神经网络建立转换

规则[15]。 在 转 换 阶 段, 将 源 测 试 声 音 同 样 通 过

STRAIGHT 模型提取 LSF 参数和基频,再利用训练阶

段得到的转换规则进行转换。 最后,利用 STRAIGHT
模型合成声音。 图 2 为语音转换框图。

图 2摇 语音转换框图
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3摇 实验结果分析
对基于传统 GMM,基于 K -均值聚类、基于 PSO

算法以及基于改进 PSO 算法的 RBF 神经网络进行语

音转换实验。 另外,由文献[7]可知基频在语音转换

中起着重要的作用,将谱包络参数与基频联合通过径

向基函数神经网络进行转换,转换后的基频含有更多

目标人个性特征。 实验中采用的数据库包含 2 个男子

和 2 个女子的语音,每人的语音由 141 个单字和 6 句

短语组成。 采样率均为 16 kHz,并以 16 bit 量化。
3. 1摇 主观评价

采用 ABX 和 MOS 对测试转换语音的效果进行主

观评价。
ABX 法主要是对转换语音与目标语音的相似程

度进行评价,A 和 B 分别代表源说话人声音和目标说

话人声音,X 代表转换而来的声音。 实验中,随机选择

10 位测评人对转换后的 30 个词语和 6 句短语进行评

价,要求听众选择 A 或 B 哪个更接近 X,然后统计结

果。 表 1 给出了 3 种转换方法的“ABX冶的测试结果。
表 1摇 ABX 测试结果摇 摇 %

转换

类型

GMM K 均值+RBF改进 PSO+RBF PSO+RBF

源 目标 源 目标 源 目标 源 目标

男转女 56. 8 43. 2 55. 7 44. 3 42. 9 57. 1 44 56

男转男 63. 5 36. 5 62. 4 37. 6 48. 9 51. 1 49. 4 50. 6

女转男 59. 2 40. 8 57. 9 42. 1 46. 1 53. 6 48. 2 51. 8

女转女 63. 8 36. 2 62. 7 37. 3 47. 2 52. 8 49. 5 50. 5

摇 摇 由表 1 结果可知,基于改进 PSO 算法的 RBF 网络

所得到的转换语音相对于其他三种方法得到的语音更

接近于目标语音,转换效果也较其他两种方法有显著

提升。
平均主观意见分(Mean Opinion Score,MOS)将语

音分为差、较差、尚可、好、极好这五个听觉质量等级,
分别记为 1 ~ 5 分。 实验中,同样随机选择 10 位测评

人对转换后的 30 个词语和 6 句短语进行评价和打分,
测试结果如表 2 所示

表 2摇 MOS 测试结果

转换类型 GMM K 均值+RBF 改进 PSO+RBF PSO+RBF

男转女 2. 68 2. 64 2. 95 2. 91

男转男 2. 55 2. 58 2. 91 2. 85

女转男 2. 63 2. 58 3. 02 2. 94

女转女 2. 58 2. 60 2. 97 2. 89

摇 摇 由表 2 可知,通过改进 PSO 算法的 RBF 网络得到

的转换语音 MOS 分都有不同程度的提高,说明转换语

音的清晰度和自然度都有所提高,性能优于其他三种

方案。
3. 2摇 客观评价

实验采用以女生到男生声音的转换为例作为客观

评价。 为了更加直观地了解提出的改进 PSO 算法对

RBF 网络的优化情况,采用谱失真率作为衡量客观评

价的标准,如式(10):

rsd = 1
N移

N

i = 1

椰x i. con - x i. targ椰
椰x i,sour - x i,targ椰

(10)

其中, x i,con,x i,targ 和 x i,sour 分别为转换后的声音、源
声音和目标声音的包络参数; N 为声音的帧数。 rsd 的

值越小,网络的性能越好。
图 3 给出了频率失真图。

0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

图 3摇 频率失真图

摇 摇 由图 3 可知,基于改进 PSO 算法优化 RBF 网络的

语音转换的谱失真率最低,拥有更好的转换性能,在转

换语音的质量上得带了进一步的提高。
为了进一步比较基于改进 PSO 算法优化的 RBF

网络转换的方法与其他方法之间谱包络的不同,将实

验中得到的 LSF 系数通过一系列变换得到谱包络,如
图 4 所示。

由图 4 可知,基于改进粒子群优化 RBF 神经网络

的语音转换得到的谱包络更接近目标声音的包络,显
著提高了捕捉共振峰的能力,所以能更好反映人说话
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声音的特性。
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图 4摇 包络的比较

摇 摇

4摇 结束语
为了更加准确地建立语音转换的映射关系,改善

语音转换的效果,提出了一种改进粒子群算法,以优化

径向基函数神经网络性能,从而使得到的转换语音更

接近目标声音。 通过对四组实验的主客观评价结果进

行比较可知,该方法能够更加准确地映射源声音与目

标声音的关系,使得转换后的声音具有更多目标人声

音的个性特征。
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