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基于量子粒子群优化广义回归神经
网络的语音转换方法

王　民,赵　渊∗,刘　利,许　娟
(西安建筑科技大学 信息与控制工程学院,陕西 西安７１００５５)

摘要:针对粒子群算法优化神经网络进行语音转换时容易产生收敛速度慢、早熟的问题,本文采用一种新的量子粒子群

算法优化广义回归神经网络的语音转换模型.该量子粒子群通过改变量子比特相位进而改变位置矢量,并利用量子非

门进行变异操作.因此首先利用量子粒子群对网络进行优化得到最佳的光滑因子参数,从而建立频谱映射规则.接着,
利用频谱参数和基频参数的相关性,对韵律特征基频也进行转换.然后,联立转换后的频谱参数和基频参数,利用

STRAIGHT模型合成目标语音.最后,采用主观和客观测评方式进行评价.实验结果表明,与传统粒子群算法优化广

义回归神经网络相比,该方法转换后的语音自然度和相似度得到提升,谱失真率下降２．１％.本文方法具有比径向基神

经网络、广义回归神经网络、粒子群算法优化广义回归神经网络更好的语音转换性能.
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Voiceconversionbasedonquantumparticleswarmoptimization
ofgeneralizedregressionneuralnetwork

WANG Min,ZHAOYuan∗ ,LIULi,XUJuan

(SchoolofInformationandControlEngineering,

Xi’anUniversityofArchitectureandTechnology,Xi’an７１００５５,China)

Abstract:Inthispaper,anewquantumparticleswarmoptimizationalgorithmisusedtooptimizethe
voiceconversionmodelofgeneralizedregressionneuralnetworkinordertosolvetheproblemofslow
convergenceandprematurephenomenoninparticleswarmoptimization．Thequantumparticleswarm
optimizationalgorithmchangesthepositionvectorbychangingthequantumbitphaseandusesthe
quantumnonＧgatetoperformthemutationoperation．Therefore,wefirstusethequantumparticle
swarmtooptimizethenetworktogetthebestsmoothfactorparameters,soastoestablishspectrum



mappingrules．Afterthat,we usethe correlation between the spectralparameters and the
fundamentalfrequencyparameterstoconverttheprosodiccharacteristicfundamentalfrequency．
Then,theSTRAIGHTmodelisusedtosynthesizethetargetvoiceinconjunctionwiththeconverted
spectralparametersandthefundamentalfrequencyparameters．Finally,weusethesubjectiveandobＧ
jectiveevaluationmethodstoevaluate．Theexperimentalresultsshowthatthenaturalandsimilarity
oftheproposedmethodforthetransformedvoiceareimprovedandthespectraldistortionrateisreＧ
ducedby２．１％ comparedwiththetraditionalparticleswarmoptimizationalgorithm．Theproposed
methodhasbettervoiceconversionperformancethanradialbasisfunctionneuralnetwork,generalized
regressionneuralnetworkandgeneralizedregressionneuralnetworkoptimizedbyparticleswarmoptiＧ
mization．
Keywords:voiceconversion;quantumparticleswarmoptimization;generalizedregressionneuralnetＧ

work;quantumbite;smoothfactor．

１　引　　言

　　语音转换(VoiceConversion,VC)是在保证

语音含义不改变的条件下,将一个人的语音个性

特征转换为另一个人的语音个性特征,使源说话

人(sourcespeaker)的声音听着更像目标说话人

(targetspeaker)的声音[１].语音转换在诸多方

面有着广泛的应用前景,如智能翻译、多媒体配

音、加密通讯等.
目前语音转换较为典型的方法有:频谱弯折

FW(Frequency Warping)[２]、隐 马 尔 可 夫 模 型

HMM(HiddenMarkovModel)[３]、高斯混合模型

(GaussianMixtureModel,GMM)[４]以及人工神

经网络ANN(ArtificialNeuralNetworks)[５].在

人工神经网络中,广义回归神经网络(Generalized
RegressionNeuralNetwork,GRNN)[６]具有较强

的非线性映射能力和学习速度,有且只有一个自

由参数即光滑因子σ,具有较大计算优势,但选择

不当对语音转换模型的准确度会造成很大影响.
相关文献提出采用粒子群(ParticleSwarm OptiＧ
mization,PSO)算 法 优 化 GRNN 进 行 语 音 转

换[７],取得一定效果,但在实际应用中容易产生早

熟现象[８].
针对以上问题,本文提出采用一种新的量子

粒子群算法(QuantumParticleSwarmOptimizaＧ
tion,QPSO)[９]优化 GRNN 形成语音转换模型.
该量子粒子群利用量子比特对微粒位置进行编

码,通过改变相位进而改变位置矢量,并利用量子

非门进行变异操作.因此在量子粒子群中粒子能

以一定概率自由出现在搜索空间的任意位置,有
效克服“早熟收敛”现象.QPSO算法全局寻优能

力要远远强于标准的粒子群优化(PSO)算法,因
此不但能提高 GRNN的泛化性能和鲁棒性,同时

提高网络学习能力及收敛速度.此外,本文对韵

律特征基频参数也进行了转换,得到更多的个人

特征信息,因此转换后的语音与目标语音更加

接近.

２　广义回归神经网络

广义回归神经网络(GeneralizedRegression
NeuralNetwork,GRNN)是径向基神经网络的一

种,GRNN 具有比 RBF更强大的非线性映射能

力和学习速度,建模的样本数量少,预测效果很

好.当训练样本确定时,相应的网络结构和神经

元之间的连接权值也确定,网络训练目的只是确

定其唯一参数光滑因子σ.

GRNN结构如图１所示,输入层、模式层、求
和层与输出层构建成了前馈神经网络结构.

图１　广义回归神经网络结构

Fig．１　StructurediagramofGRNN
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输入层直接将输入信号传递给模式层.设输

入向量X 为p 维X＝[x１,x２,􀆺,xp]T,输出向

量Y 为q维,样本数目为n.输入层中的神经元

数目等于学习样本中输入向量的维数p,模式层

神经元数目等于学习样本数目n,每个神经元对

应各自不同的样本,神经元i的传递函数为

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

pi＝exp －
X－Xi( ) T X－Xi( )

２σ２
i

é

ë
êê

ù

û
úú ,i＝１,２,􀆺,n( ) , (１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中:X 是网络输入变量;Xi 是第i个神经元对

应的学习样本.
模式层又称隐回归层,每个节点和不相同的学

习样本对应.神经元数量等于训练样本数量n,激

活函数为径向基函数Ri(x)＝exp(－
‖X－Xi‖２

２σi
２ ),

其中,X 为网络输入变量,Xi 为神经元i对应的

学习样本,σi 为平滑参数.

求和层利用两种类型的神经元来求和.利用

其中一类神经元对所有模式层神经元的输出值进

行连接权值为１的算术求和.该类求和方式为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

SD ＝∑
n

i＝１pi＝∑
n

i＝１exp －
X －Xi( ) T X －Xi( )

２σi
２

é

ë
êê

ù

û
úú ． (２)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
另一种求和方式是将所有模式层神经元的输出值 进行加权求和,表示为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

SN ＝∑
n

i＝１yipi＝∑
n

i＝１Yiexp －
X －Xi( ) T X －Xi( )

２σi
２

é

ë
êê

ù

û
úú ． (３)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
SN 利用模式层中输出样本 Y 中的各个元素yi

作为连接权值,对模式层对应的神经元进行加权

求和.
输出层中的神经元将求和层中所求的两种和

的值相除,得出估算结果

Y
－

＝
SN

SD
． (４)

３　量子粒子群优化广义回归神经网络

３．１　PSO算法基本原理

经典PSO 算法[１０]中设目标搜寻的空间维度

为M 维,粒子种群规模为 N,则第i个粒子的位

置在M 维空间中表示为Xi＝[xi１,xi２,􀆺,xiM ],
速度为Vi ＝ vi１,vi２,􀆺,viM( ) ,第i 个微粒“飞
行 ” 演 变 中 的 最 佳 位 置 为 Pi ＝
pi１,pi２,􀆺,piM[ ] ,整个粒子种群中的最佳位置

Pg＝ pg１,pg２,􀆺,pgM( ) .则每个微粒i在M 维

空间中速度和位置的变更方式分别是

υim t＋１( ) ＝ω􀅰υim t( ) ＋c１􀅰r１ pim(t)－xim(t)( )

＋c２􀅰r２􀅰 pgm(t)－xim(t)( ) , (５)

xim t＋１( ) ＝xim(t)＋υim(t＋１), (６)
其中:i＝１,２,􀆺N;d＝１,２,􀆺,M;ω 是惯性因

子;c１,c２ 是加速系数;r１,r２ 是[０,１]之间的随机

数;pim 为粒子个体最佳解,pgm 为粒子全局最

佳解.

３．２　QPSO优化算法

基本PSO算法在实际应用中,容易产生收敛

速度 较 慢、早 熟 现 象 导 致 全 局 寻 优 能 力 较

差[１１Ｇ１２].针对以上问题本文介绍一种新的量子

粒子群优化算法(QuantumParticleSwarmOptiＧ
mization,QPSO),QPSO 算法将量子运算融入

PSO中[１３],采用量子比特对微粒目前的位置进行

编码,利用量子旋转门通过改变微粒的量子比特

相位代替PSO中的速度Vi 矢量进行搜寻,利用

量子非门对微粒进行变异操作避免了局部收敛导

致的早熟现象.
量子比特是量子信息的基本单位,量子比特

又称为量子位,一个量子位的状态可表征为|φ›＝
α|０›＋β|１›,α和β是量子位的概率幅,并且满足

条件 α ２＋ β ２＝１,令α＝cos(θ),β＝sin(θ),
量子位也可以表示为[cos(θ)sin(θ)]T,θ 是量子
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位中正余弦函数的相位.
如果把M 维空间问题的最优解看成是M 维

空解中的点或者矢量,则求解最优解的过程可以

表示 maxf(x１,x２,􀆺,xM )其中αi≤Xi≤βi;i＝
１,２,􀆺,M;M 为 开 始 优 化 变 量 的 数 目;

αi,βi[ ] 是变量Xi 取值范围;f 为目标函数,其值

可以作为粒子适应度.

QPSO算法的实现主要分为初始种群设置,
解空间转换,当前粒子状态的更新,变异操作４个

步骤.

３．２．１　初始种群设置

在 QPSO算法中,将量子比特的概率幅当

作微粒目前位置矢量的编码.由于种群初始化

时,编码存在一定的随机性,因此采用如下编码

方式:

Pi＝
cosφi１( )

sin(φi１)
cos(φi２)

sin(φi２)
,􀆺,
,􀆺,

cos(φiM )

sin(φiM )
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,

(７)
其中:φij＝２π×rand;rand是０~１之间的随机

数;i＝１,２,􀆺,N;j＝１,２,􀆺,M;N 表示种群

规模,M 为空间的维数.从式(７)可知,种群中

所有微粒的位置均由对应搜索空间中的两个位

置组成,两个位置对应的量子态|０›和|１›的概

率幅为:

Pic＝ cos(φi１),cos(φi２),􀆺,cos(φiM )( ) ,(８)

Pis＝ sin(φi１),sin(φi２),􀆺,sin(φiM )( ) ,(９)
其中Pic为余弦位置,Pis为正弦位置.

３．２．２　解空间转换

为了更加便捷地比较粒子在当前位置的优

劣,因此将粒子两个位置由量子单位空间I＝
－１,１[ ]n 映射到优化问题的实际解空间上.量

子比特的每一个概率幅都有解空间的一个优化矢

量与之对应.若粒子 Pj 的第i 个量子比特是

aj
i,bj

i[ ] T,则对应解空间的矢量是:

Xj
ic＝

１
２ βi １＋aj

i( ) ＋αi(１－aj
i)[ ] , (１０)

Xj
is＝

１
２ βi １＋bj

i( ) ＋αi(１－bj
i)[ ] ． (１１)

由公式(１０)和(１１)可知,每一个粒子都与优

化问题的两个解相对应,量子态|０›的概率幅aj
i

对应Xj
ic,量子态|１›的概率幅bj

i 对应Xj
is,且i＝

１,２,􀆺,N,j＝１,２,􀆺,M.

３．２．３　粒子位置状态的更新

QPSO算法利用量子旋转门转角的变更代替

基本PSO算法中速度的变化来实现位置的移动,
故而将位置的移动转变为微粒的量子比特概率幅

的变更,设粒子 Pi 目前搜寻到的自身最优位

置为:

Pik＝(cos(φik１),cosφik２( ) ,􀆺,cosφikM( ) ),
(１２)

种群当前状态搜索到的全局最佳位置为:

Pg＝ cos(φg１),cosφg２( ) ,􀆺,cosφgM( )( ) ．
(１３)

如上所设,则粒子状态的更新可以通过以下

方式实现:
(１)微粒Pi 的量子比特概率幅函数相位增

加量的变更方式为:

Δφij(t＋１)＝ωΔφijt( ) ＋c１r１ Δφk( ) ＋c２r２ Δφg( ) ,
(１４)

公式(１４)中:

Δφij＝
２π＋φikj－φij　 φikj－φij＜－π( )

φikj－φij　　　 －π≤φikj－φij≤π( )

φikj－φij－２π　 φikj－φij＞π( )

ì

î

í

ï
ï

ïï

Δφg＝
２π＋φgi－φij　 φgj－φij＜－π( )

φgj－φij　　　 －π≤φgj－φij≤π( )

φgj－φij－２π　 φgj－φij＞π( )

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)量 子 比 特 概 率 幅 利 用 量 子 旋 转 门 更

新为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
cos(φij(t＋１))

sin(φij(t＋１))
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ＝

cos(Δφij(t＋１))－sin(Δφij(t＋１))

sin(Δφij(t＋１))　cos(Δφij(t＋１))
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
􀅰

cos(φij(t))

sin(φij(t))
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ＝

cos(φij(t)＋Δφij t＋１( ) )

sin(φij(t)＋Δφij(t＋１))
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú 　, (１５)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中i＝１,２,􀆺,N,j＝１,２,􀆺,M.

则粒子 Pi 经过更新后,两个新的位置分

别为:

P
~

ic＝((cos(φi１(t))＋Δφi),􀆺,
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cos(φiD(t)＋ΔφiD(t＋１))), (１６)

P
~

is＝((sin(φi１(t))＋Δφi),􀆺,

sin(φiD(t)＋ΔφiD(t＋１)))． (１７)
由公式(１６)、(１７)可知,量子旋转门可以通过

更新量子比特相位,使正弦和余弦位置同时移动.
因而在种群规模大小稳定时,使用量子比特编码

能够极大的扩展对搜索空间的遍历性,提高获得

全局最优解的概率.

３．２．４　变异操作

在 QPSO 中引进变异算子,依据变异概率对

粒子进行量子非门变异,使粒子所表征的两个位

置都得到变异,扩展了空间遍历性,增加了种群多

样性,从而避免早熟现象.设定变异概率为p,将
种群中每一个粒子都赋予一个(０,１)的随机数

randi,如果该粒子randi＜p,则随机性地选择此

粒子中[n/２]个量子比特,利用量子非门对其实

施变异操作,表述为:

０　１
１　０
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

cos(φij)

sin(φij)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ＝

sin(φij)

cos(φij)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (１８)

其中:i＝１,２,􀆺,N,j＝１,２,􀆺,M.

３．３　QPSO优化GRNN
GRNN只要学习样本确立,则相应的网络结

构和神经元之间的连接权值也随之确定.网络训

练过程是确定其唯一参数光滑因子σ 的最优解.
本文将 GRNN 的光滑因子参数σ看作 QPSO 的

粒子.

QPSO训练 GRNN算法的实现步骤如下:

Step１:初始化粒子群,设定种群大小、空间维

度、加速系数、惯性因子、迭代次数等算法参数,按
公式(７)生成粒子初始位置编码,组成初始种群.

Step２:将 种 群 中 每 个 微 粒 的 位 置 映 射 为

GRNN中的光滑因子,建立 GRNN网络.

Step３:依据公式(１０)、(１１)进行解空间转换,
将训练样本输出和实际值之间的均方差作为适应

度函数,计算每个微粒的适应度,得到初始的个体

历史最佳位置和全局最佳位置.

Step４:利用公式(１４)、(１５)对所有粒子进行更

新,重新评估粒子适应度.若粒子位置更新后适应

度优于个体历史最佳位置时的适应度,则用此位置

代替历史最优位置.若变更后微粒的个体的历史

最佳位置优于当前变更后的全局最佳位置,则将此

个体最佳位置作为全局最佳位置进行更换.

Step５:依据变异概率对全局粒子进行如公式

(１８)的变异操作,变异后计算个体最优位置和全

局最优位置,如果粒子适应度相比原值更优,则进

行替换.

Step６:判断是否达到收敛条件,若达到则输

出最优光滑因子解,确定 GRNN 的最佳参数,转
向Step７,否则转向Step４.

Step７:得到最佳光滑因子解,算法结束.

４　基于 QPSOＧGRNN的语音转换

方案

　　STRAIGHT[１４]模型是一种高精度的语音分

析合成模型,运用STRAIGHT 模型对源语音进

行分析得到其频谱参数和基频信息.由于线性谱

频率(LineSpectralFrequency,LSF)[１５]可以很好

地表征声道和共振峰特性,所以将频谱包络转变

为１６阶LSF作为频谱特征参数进行转换.同时

因为基音频率F０ 是声音的韵律特征,考虑它与

频谱特征有着极大的相关性[１６],所以本文通过

QPSOＧGRNN对基频也进行了转换,其转换原理

如图２所示.

图２　语音实现转换框图

Fig．２　Voiceconversionrealizationdiagram
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　　训练阶段:
(１)运用STRAIGHT 模型分别对源和目标

说话人的训练语音进行分析,提取出频谱特征参

数和基频参数,然后将频谱参数转换为LSF参数

作为语音转换的特征参数.

(２)采 用 动 态 时 间 规 整 (DynamicTime

Warping,DTW)算法将源说话人 和 目 标 说 话

人语 音 的 LSF 参 数 对 齐,而 后 使 用 QPSOＧ

GRNN 模型实 施 训 练,得 到 频 谱 特 征 参 数 的

映射规则.
(３)分别将目标语音的LSF参数和基频参数

作为 QPSOＧGRNN 模型的输入和输出进行训

练,建立频谱特征参数和基频的映射规则.

转换阶段:

(１)用STRAIGHT 模型对需转换的测试语

音进行分析,得到频谱参数,然后将频谱参数转换

为LSF参数,然后用已经训练好的频谱转换规则

对其转换,再将转换后的LSF参数逆转换成频谱

参数.

(２)利用基音频率映射规则将待转换声音的

LSF参数转换为基频参数.

(３)将转换后得到的频谱参数和基频参数通

过STRAIGHT 模型进行语音合成,得到基于

QPSOＧGRNN模型转换后的语音.

５　实　验

５．１　实验设计

实 验 语 音 来 自 卡 内 基 梅 隆 大 学 CMU
(CamegieMellonUniversity)的 Arctic声音库,

从声音库中挑选文本内容相同的两男两女的语音

各１００段,进行同性和异性间的语音转换,其中

８０段语音作为训练句集,２０段语音作为测试句

集,语音采样频率为１６kHz.

本文设置算法参数为:粒子数目 N＝３０;空
间维数 M＝２４;惯性因子ω＝０．５;个体学习因子

c１＝２;全局学习因子c２＝２;变异概率p＝０．０４;

迭代次数为５００次.

５．２　主观评价

主观评价采用了 MOS和 ABX 两种方法.

MOS主要是对语音音质的评价,本文邀请２０个

专业语音测评人对转换的语音音质在１~５分之

间评分.

１分~５分对应的５个级别为:差、比较差、一
般、好和很好.

表１　MOS测评结果

Tab．１　ResultofMOStest

转换类型 F１ＧM１ M１ＧF１ M１ＧM２ F１ＧF２

RBF ２．５ ２．６ ２．７ ２．９

GRNN ２．７ ２．８ ３．０ ３．１

PSOＧGRNN ３．３ ３．２ ３．５ ３．５

QPSOＧGRNN ３．６ ３．７ ３．９ ３．８

从表１可以看出,相同性别之间由于音色差

异比较小,所以语音转换后的自然度比异性间的

更好.相比其他转换方法,本文采用的 QPSOＧ
GRNN模型的转换效果明显优于 RBF神经网络

和 GRNN模型以及PSOＧGRNN模型.

ABX是另一种主观测评方式,主要是对转换

语音与目标说话者声音相似程度的评价.其分值

代表转换语音和原目标语音的相似水平,分数值

为０~１之间.本实验中邀请２０位专业测评人对

转换得到的１０句语音进行测评.测试结果如表

２所示.

表２　ABX测评结果

Tab．２　ResultofABXtest (％)　

转换类型 F１ＧM１ M１ＧF１ M１ＧM２ F１ＧF２

RBF ３２．１ ４１．８ ３３．４ ３７．８

GRNN ３３．４ ４３．１ ３５．２ ４１．５

PSOＧGRNN ４４．６ ５４．６ ４６．４ ５１．２

QPSOＧGRNN ４９．６ ５９．２ ５１．５ ５３．３

从表 ２ 中 可 知,本 文 提 出 的 基 于 QPSOＧ
GRNN模型的转换效果均优于其他３种算法,而
且在男变女声的转变中效果更好.另外,从表格

数据可知相同性间语音转换的相似度比女声变男

声的相似度更高.
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５．３　客观评价

将转换后的语音特征参数利用STRAIGHT
模型合成转换语音,并同源语音、目标语音进行对

比.其波形幅度归一化仿真如图３所示.

图３　语音转换效果对比图

Fig．３　Comparisonofvoiceconversioneffect

仅依据语音波形难以精确对比转换的性能优

劣,因此本文采用语音的频谱失真度作为客观评

价指标:

SD＝
１
n∑

n

i＝１

‖yi－yi′‖
‖yi－xi‖

, (１９)

式中:n 为语音的帧数,xi,yi 和yi′分别为源

LSF矢量、目标LSF矢量和转换后的LSF矢量.
图４和图５分别为男女之间语音互相转换的频谱

失真图.

图４　语音的频谱失真图(女声一男声)

Fig．４　Spectraldistortion(FＧM)

通过 实 验 数 据 计 算 得,实 现 语 音 转 换 时

QPSOＧGRNN 模型的平均频谱失真率比 PSOＧ
GRNN模型下降了２．１％.通过图４和图５可

知,采用 GRNN 模型的转换方式比采用 RBF神

图５　语音的频谱失真图(男声一女声)

Fig．５　Spectraldistortion(MＧF)

经网络的转换方式产生的频谱失真略小,因而

GRNN模型的转换性能略优于 RBF神经网络.
然而,与采用 RBF神经网络和采用 GRNN 模型

的转换方式相比,本文采用STRAIGHT 算法和

QPSOＧGRNN 模型相结合的语音转换方式在同

时考虑基频的情况下能够有效的降低失真度,使
转换后语音的 音 质 显 著 提 高.此 外 相 比 基 于

PSOＧGRNN 模型的转换方法,本文的方法性能

更佳,转换后的语音失真更少,尤其是男声转换女

声时效果更明显.

６　结　论

本文采用新的 QPSO 算法对 GRNN 进行优

化从而建立语音转换模型,在 QPSO 中通过改变

量子比特相位值代替PSO中的速度Vi 向量来搜

寻解空间中的最优解,同时运用量子非门进行变

异操作,能够避免早熟收敛.因此将 QPSO 算法

训练 GRNN的最优解作为光滑因子参数σ,从而

找到最佳的频谱映射规则.同时利用韵律特征基

频和频谱特征的相关性对基频也进行了转换,最
后利用STRAIGHT模型对转换后的频谱参数和

基频参数进行语音合成.实验结果表明与PSOＧ
GRNN相比本文提出的基于 QPSOＧGRNN 的语

音转换方法性能更好,转换后目标语音的自然度

和相似度提升,平均失真率下降２．１％,尤其是男

声转换为女声时,效果更加明显.另外,与 RBF
神经网络和 GRNN对比,该方法具有更大的性能

优势.
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