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用于提升聋哑人语音表现力的语音合成技术
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摘要：目前，聋哑人主要通过手语的方式与健听人进行沟通，但这对未接受专业手语学习的健听人来说是一种挑

战。因此，将手语转换为文本，再将文本转换成带有聋哑人音色的、健听人能理解的语音非常具有研究意义。为研

究聋哑人语音合成的可行性，文章首先分析了聋哑人的语音特征，并根据分析的结论，提出了能合成高自然度、高

清晰度且带有聋哑人自身声音特色的模型算法以及相应的评估体系。文章根据不同残疾程度的聋哑人语音特征，提

出了面向轻度残疾聋哑人的语音转换和合成方法以及面向重度残疾聋哑人的语音克隆方法。根据分析结果，轻度残

疾聋哑人语音与健听人语音具有一定的共性，因此使用 AdaIN-VC语音转换模型转换出带有聋哑人音色、高可懂度

的语音，并将转换好的语音结合 Tacotron2语音合成模型进行文本到语音的映射。考虑到重度残疾聋哑人语音的不

稳定性，文章基于 Zero-shot的 SV2TTS语音克隆框架，使用了 ECAPA-TDNN作为重度残疾聋哑人音色表征的说话

人编码器，以获取准确的聋哑人表征。此外，文章还引入基于基频情感分类的风格迁移模块，对合成语音进行风格

上的迁移。实验结果表明，在保证一定相似度的情况下，实验中两位轻残聋哑人的自然度主观意见评分别从原来的

2.53和 3.06提高至 2.88和 3.21，并且语音识别的错词率从 100%分别降低至 80.77%和 76.91%。同样，文中提出的

主观错词率也有明显的下降。而在语音克隆的实验中，模型合成的重残聋哑人语音与其自身音色的相似度主观相似

度意见评分达到 3，且聋哑人语音的自然度主观意见评分和情感表达能力均得到了提高。
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Abstract： Currently,  deaf  people  mainly  use  sign  language  to  communicate  with  healthy  people,  however,  most
healthy  people  are  untrained  in  sign  language  training.  Therefore,  it  is  of  great  importance  to  translate  the  sign
language into spoken language using deaf accents that can be comprehended by the healthy people. To investigate the
feasibility of text to speech (TTS) for the deaf people, the speech characteristics are analyzed firstly in this paper, and
then, the TTS algorithms, which are capable of generating high naturalness and clarity speeches with deaf people's own
voice characteristics, and the evaluation methods for these algorithms are developed. In this paper, a voice conversion
and  TTS  method  for  mildly  disabled  deaf  people  and  a  voice  cloning  method  for  sever  deaf  people  based  on  the
characteristics  of  their  speech  are  proposed.  According  to  the  analysis  results,  the  voice  of  the  mildly  disabled  deaf
person has some similarities with the healthy voice, so the AdaIN-VC speech conversion model is used to convert the
voice  with  the  timbre  and  high  understanding  of  the  deaf  person,  and  the  converted  voice  is  combined  with  the
Tacotron2 speech synthesis model to map the text to the speech. Considering the instability of severely disabled deaf
speech, the ECAPA-TDNN is used as the speaker coder for the tone representation of severely disabled deaf people to
obtain  accurate  deaf  representations.  In  addition,  the  style  migration  module  based  on  the  base  frequency  emotion
classification is  introduced to transfer the style of the synthetic speech. The experimental results  show that under the
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condition  of  ensuring  certain  similarity,  the  subjective  opinion  scores  of  the  two mild  deaf  people  in  the  experiment
increased from 2.53 and 3.06 to 2.88 and 3.21, respectively, and the misword rate of speech recognition is reduced from
100% to  80.77% and 76.91%,  respectively.  Similarly,  the  rate  of  subjective  miswords  proposed in  the  paper  has  also
decreased significantly.  However,  in the experiment of  speech cloning,  the subjective similarity opinion score for  the
similarity of the severely disabled deaf speech and its own timbre reached 3, and the natural subjective opinion score
and emotional expression ability of the deaf speech are improved.
Key words：text to speech (TTS); voice conversion; voice cloning; style transfer

 

0    引 言

声音是人类最重要的交流工具之一，也是人类

性格中不可分割的一部分，人类的声音被 描述为

“人类生命的本质之一”[1]。然而，聋哑人失去了

倾听和说话的能力。在我国，聋哑人群基数庞大，

据 2022年 9月 25日“国际聋哑人节”的统计，我

国聋哑人约有 2 780万，仅次于视力残疾，占中国

人口总数的 1.67%。目前，由于健听人一般缺乏系

统性的手语学习和练习，因此难以准确地理解手语

的意思，导致聋哑人在公共场合中常常面临沟通障

碍的窘境。语音合成 (text to speech, TTS)能将任意

文字转化为流畅的语音输出。近年来，随着机器学

习、深度神经网络等技术的高速发展，语音合成得

到了深入的研究和广泛的应用。因此，合成具有聋

哑人自身声音特色的高自然度、高可懂度的语音技

术成为了可能。2016年，Wang等[2]提出 Tacotron
模型，即从音素序列中直接生成语音特征而不是语

言特征，这可以看作是端到端语音合成的首次探

索。Tacotron2模型[3]在 2017提出，对 Tacotron模
型做出了改进，并以 WaveNet[4]作为神经声码器，

该方法能合成出较为自然的语音。Fastspeech2模
型能在模型推理时控制说话人的语速、音调等语音

特征[5]。Neekhara等[6]将语音合成模型与说话人识

别技术相结合，提出语音克隆模型，该模型能合成

训练集中不存在的说话人音色。

目前对聋哑人语音合成的研究还较少。谷歌团

队提出了 Parrotron模型，该模型能将聋哑人语音映

射成特定健听说话人的语音[7]。本文直接对聋哑人

本身的声音进行分析和研究，通过使用语音转换、

语音合成以及语音克隆技术，输出与聋哑人音色相

似度较高的、自然度和可懂度具有一定提升的语音。

合成富有情感的、自然的语音一直是语音合成

领域最具有挑战性的问题。Mellotron模型将基频

作为刻画声调的特征，以此来决定多说话人语音合

成的韵律[8]。Skerry-Ryan等[9]用若干个初始化后的

嵌入码，通过线性加权的方式学习语音的情感表

达。无论是轻度残疾聋哑人 (简称为“轻残聋哑

人”)还是重度残疾聋哑人 (简称为“重残聋哑

人”)，其语音均无法表达出情感。

为解决上述问题，本文提出可分别应用于轻度

残疾聋哑人和重度残疾聋哑人的语音合成技术。针

对轻残聋哑人的语音特性，本文使用 AdaIN-VC[10]

语音转换解耦聋哑人音色与语义特征，并与解耦的

健听人语义特征进行重组，达到提高聋哑人语音可

懂度和自然度的效果。而面向重残聋哑人的语音克

隆技术则是在 SV2TTS[11]语音克隆框架的基础上，

使用说话人识别更准确的 ECAPA-TDNN[12]提高克

隆相似度，并引入基于基频的风格迁移模块提升聋

哑人语音的情感表现力。除此之外，本文还提出主

观错词率 (subjective world error rate, SWER)用于对

聋哑人语音主观可懂度评价。最后本文使用主观意

见评分 (mean opinion score, MOS)、相似度主观意

见评分 (similarity  mean opinion  score,  SMOS)、错

词率 (world, error, rate, WER)和 SWER作为合成结

果的评价方法，以验证本文所提方法的有效性。 

1    健听人与聋哑人语音特征分析
 

1.1    时域对比分析

对录制的聋哑人语音进行时域的对比分析，其

中部分的轻残聋哑人能像健听人一样发出连续的语

音，但无法控制清晰度和语调。部分重残聋哑人的

语音具有间断性、声音幅度变化过大等特征。聋哑

人和健听人语音的时域波形如图 1所示。图 1(a)、
1(b)、1(c)分别为健听人、轻残聋哑人和重残聋哑

人的语音波形图，其语料内容均为中文常用句“我

觉得自己又胖了”。由图 1可以得出健听人和聋哑

人语音的差异：(1) 健听人和轻残聋哑人的语音较

为连续，而重残聋哑人的语音连贯性不高；(2) 健
听人的语音幅度有轻重之分，能控制语音表达的抑

扬顿挫。而聋哑人语音的幅度变化较大，特别是重

残聋哑人，发音时经常会出现破音的现象；(3)相
较于健听人而言，因为聋哑人发音困难，所以即使

是相同的文本内容，他们需要更长的时间来发音。 

1.2    健听人与聋哑人 log-Mel分析

健听人与聋哑人的对数梅尔谱 (log Mel-spec-
togram, log-Mel)如图 2所示。图 2(a)、2(b)、2(c)
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分别为健听人、轻残聋哑人和重残聋哑人的对数梅

尔谱，语料内容均是中文常用句“我觉得自己又胖

了”。由图 2可知：(1) 健听人频谱图谐波分布较

为紧密，能量主要集中在低频部分。聋哑人的各个

谐波能量分布较为分散，其中重残聋哑人的 log-
Mel谱呈现不规则的形状；(2) 健听人与轻残聋哑

人的谐波变化趋势较为平坦且连续性较高，而重残

聋哑人的频谱谐波趋势变化较大，呈现剧增或剧减

的趋势，并且具有间断性的特征；(3) 健听人频谱

的高频信息和低频信息均比较完整，而重残聋哑人

的高频与低频信息都较少。

由图 1和图 2可以得到以下结论：(1) 聋哑人

无法像健听人一样发出连贯的声音；(2) 聋哑人语

音的幅度起伏变化较大；(3) 聋哑人频谱图的低频

能量分布较为分散且各谐波的变化趋势大。综上所

述，聋哑人不仅难以发出可懂度和自然度高的语

音，而且难以控制说话时的轻重音。健听人可以控

制语音的音调、轻重音 (例如生气时声音较大且音

调较高、沮丧时声音较小且音调较为低沉)来表达

情感，但聋哑人难以通过语音表达内容以及情感。

虽然轻残聋哑人的语音可懂度不高，但其连贯

性、稳定性和自然度与健听人语音具有一定的相似

之处，即轻残聋哑人在短时间内能稳定地发音。如

图 2(a)和 2(b)可知，轻残聋哑人与健听人在低频

处具有非常明显的声纹特性。因此可将聋哑人语音

与健听人语音共同训练语音转换模型，从而提高聋

哑人的可懂度。与轻残聋哑人与健听人的语音特征

相比，重残聋哑人短时间内语音的音量、音高等特

征变化过大，而且其声纹畸变严重。因此无法使用

常规的语音转换方法进行音色提取。本文利用语音

克隆的方法，通过说话人识别模型克隆与其音色相
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图 1    健听人与聋哑人语音的时域波形
Fig.1    Time domain waveforms of speech for healthy and deaf

people
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图 2    健听人与聋哑人 log-Mel谱
Fig.2    The log-Mel spectra of healthy and deaf people
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似的语音。 

2    面向轻残聋哑人的语音转换和合

成方法

语音转换使用的模型是 AdaIN-VC，该模型将

语音中的音色视为全局变量，而轻残聋哑人的语音

具有一定的稳定性和连贯性，可以通过实例归一

化 (instance normalization，IN)[13]从语音中提取全

局信息作为音色，并解耦出语义信息。将解耦的聋

Zs

Zc

哑人音色与健听人解耦的语义进行结合，聋哑人语

音的可懂度和悦耳度均有明显地提高。但由于语音

转换模型无法直接通过文本控制语音内容的输出，

后续仍需要通过语音合成实现文本到转换后语音的

映射。轻残聋哑人的语音转换和合成框架如图 3所
示。图 3中左侧部分为语音转换的模型，其中说话

人编码器用于提取输入语料的音色，用 表示音色

特征。内容编码器用于从语音中内容的分离，用

表示内容特征；右侧部分是基本的 Tacotron2语
音合成模型。
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图 3    轻残聋哑人的语音转换和合成框架
Fig.3    A framework for voice conversion and synthesis of mild deaf people

 
 

2.1    AdaIN-VC语音转换模型

AdaIN-VC模型是非平行语料的转换模型 (即
转换语料内容互不相同)，该模型通过变分自编码

器 [14]和 AdaIN[15]两种算法共同实现。AdaIN-VC模

型通过变分自编码器的损失函数学习语音中的特征

分布，AdaIN算法则用于说话人音色和语义信息的

重构。由于健听人和轻残聋哑人的发音较为稳定，

不会出现音色改变的情况，因此语音中的全局特征

能代表音色。语音中的内容是不断变化的且与音色

相互独立，因此可以通过实例归一化去除全局特征

以达到解耦音色与语义内容的效果。实例归一化

(IN)的原理如式 (1)~(3)所示：

Mc
′ (w) =

Mc (w)−µc

σc
(1)

µc =
1
W

W∑
w=1

Mc (w) (2)

σc =

√
1
W

∑W

w=1

[
Mc (w)−µc

]2 (3)

Mc (w) Mc
′ (w)

µc

其中： 表示输入的特征张量， 表示归

一化之后输出的特征张量。 表示全局特征，通过

w
w W σc

计算每个张量通道特征维度的均值而得到。 表示

第 层的特征， 表示总的通道数。 表示每个通

道的特征的标准差。一般来说，说话人的音色与内

容是相对独立的，因而通过式 (1)能去除输入声学

特征 (80维度的 log-Mel)通道上的全局信息，从而

解耦音色与语义信息。而用于语音重构的 AdaIN
算法的计算公式为

Mc
′ (w) = γc

Mc (w)−µc

σc
+βc (4)

γc和βc

µc σc

式中： 是说话人编码器学习的说话人全局信

息 和方差信息 。式 (4)与式 (1)是相反的过

程。式 (1)是对特征进行归一化，去除全局信息，

式 (4)则是对归一化之后的特征重新赋予新的全局

信息，即对去除了说话人全局信息的特征，重新添

加音色信息。

文中说话人编码器、内容编码器和解码器的结

构与文献[3]中的结构一致，均是由若干个卷积模

块和线性层模块之间的残差连接组成。每个卷积模

块中包含两个一维卷积层以及两个 ReLU激活函

数。说话人编码器中的平均池化用于提取语音中的

全局信息，即音色信息。内容编码器中则包含实例
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归一化层，用于去除全局信息。解码器中的 AdaIN
层用于重组语义和音色，而像素重组 (pixel shuffle)
的作用则是类似于上采样的作用。 

2.2    Tacotron2语音合成模型

语音合成声学模型选用 Tacotron2模型[3]，其

网络结构图如图 4所示。Tacotron2是一个自回归

的语音合成模型，能根据上一帧解码的结果生成下

一帧的特征。图 4中，蓝色部分为文本编码器，

由 3层卷积层和双向长短期记忆网络 (long short-
term memory , LSTM)[16]组成。灰色部分为位置敏

感注意力 (location sensitive attention, LSA)，其通过

累加历史的注意力权重信息使模型在解码的过程中

保持对齐的稳定性，以减少自回归模型推理时出现

的漏字、多字等问题；橙色部分是解码器，声学特

征先通过 2层的 Pre-Net，随后送入 2层 LSTM，

与 LSA输出的上下文特征拼接后共同训练，用于

学习文本与音频特征的映射关系。最后将特征输入

至 Post-Net以微调 log-Mel特征，合成出更逼真的

log-Mel特征。终止判断用于生成结束符。
  

2 层
Pre-Net

2 层
LSTM

线性层

线性层
终止
判断

5 层
Pos-Nett

log-Mel 特征

Hifi-gan

声码器

语音
波形

LSA

文本
输入

提取
嵌入码

3 层
卷积层

双向
LSTM

 

图 4    Tacotron2的基本网络结构
Fig.4    The basic network structure of Tacotron2 

2.3    HiFi-GAN声码器

虽然 WaveNet具有较好的合成效果，但是其

合成速度较慢，难以满足实时性的要求[4]。本文使

用 HiFi-GAN[17]声码器将输出的 log-Mel谱转换成

语音音频，该声码器不仅能合成自然度高的语音，

还能提高合成语音的速度。该声码器基于生成对抗

网络 (generative adversarial network, GAN)，由一个

生成器和两个判别器组成。其中多感受野融合生成

器由若干个残差链接模块构成，其主要作用是对输

入的 log-Mel特征进行上采样，输出对应的语音信

号。两个判别器则是由多周期判别器和多尺度判别

器组成。然后通过判别器与生成器对生成的语音进

行对抗训练。本文 HiFi-GAN声码器模型使用开源

的预训练模型，来源于 GitHub网站[18]。 

3    面向重残聋哑人的语音克隆方法

为提高聋哑人语音的可懂度，本文训练时直接

对健听人语音进行训练。说话人识别模块能提取待

克隆说话人的声纹表征。风格迁移模块能提高聋哑

人情感表达力。因此，模型不仅能克隆出与重残聋

哑人相仿的音色，还能合成出具有不同风格的语音。 

3.1    基于 ECAPA-TDNN和 Tacotron2的语音克隆

模型

基于标签的风格迁移语音克隆训练框架如图 5
所示，模型的主体结构由说话人编码器、合成器和

声码器共同组成。与文献[11]相比，本文使用识别

性能更好的 ECAPA-TDNN替代 LSTM作为说话

人编码器。ECAPA-TDNN模型由 SE-Res2Net[19-20]、
多尺度特征融合 [21]和注意力统计池化 [22]组成，SE-
Res2Net不仅能学习全局信道中重要的通道特征，

并且通过对 Res2Net引入残差连接的层次化结构提

高性能。由于时延神经网络的结构具有层次性，多

尺度特征融合机制将多个 Res2Blocks的输出特征

在特征维度上聚合，以丰富说话人信息。注意力统

计池化能有效地表示说话人高阶统计量，学习帧级

特征中重要的时间的信息。为了克隆训练集中未出

现的说话人音色，需将 Tacotron2模型生成的本文特

征与说话人识别模块的说话人嵌入码进行拼接。此

说话人识别的模型需要在大型的数据集中训练，因

此模型能在充足的样本中学习绝大多数说话人的特
 

说话人
编码器

编码器 拼接 LSA 解码器 声码器 合成语音

说话人
嵌入码

文本输入

输入语音

合成器

基频 基频
嵌入码

PEM基频

PEM 训练阶段

AAM-Softmax

PEM

分类模型

0：生气
1：开心
2：中立

4：沮丧
3：惊喜

 

图 5    基于标签的风格迁移语音克隆训练框架
Fig.5    Training framework for pitch-based style transfer voice cloning
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征。合成器模块和声码器模块分别使用 Tacotron2
模型和 HiFi-GAN模型，网络结构与 2.2节和 2.3
节所描述的一致。 

3.2    引入基频的风格迁移语音克隆

基频特征能反映说话人的情感特征，文献

[8]和文献[9]均说明基频能作为情感的重要特征。

由于聋哑人的音高不能准确表达其情感，本文通

过输入参考基频，对合成的语音进行情感风格上

的迁移。并引入基频嵌入向量提取器模型 (pitch
embedding model, PEM)用于对输入的语音基频特

征进行情感风格分类的训练。从训练完成的

PEM中提取固定长度的风格嵌入码作为风格迁移

的特征。参照多说话人语音合成的原理，将风格嵌

入码、合成器输出的文本特征和说话人编码器输出

的说话人嵌入码拼接后共同训练。模型在学习说话

人特征的同时学习对应的风格特征，从而实现风格

迁移的语音克隆具体的方法如下：

(1) 基频特征提取。在提取基频特征之前，对

语音进行降采样、语音活动性检测 (voice activity
detection,  VAD)和预加重处理。基频特征使用

WORLD声码器[23]中的 DIO算法进行提取。该算

法原理是通过不同截止滤波器提取出置信度最高的

正弦波作为基频。为保证提取的基频帧数与 log-
Mel谱的帧数保持一致，提取时设置与提取 log-
Mel谱相同的帧长和帧移。

⊕

(2) 基频特征情感分类模型。PEM网络结构如

图 6所示，每一个 TDNN模块中包含一个一维卷

积层 (Conv-1d)、批归一化 (batch  normalization,
BN)[24]和激活函数 Leaky ReLU。图 6中 X代表输

入的基频特征，B表示批大小 (batch size)，T表示

帧数， 表示在特征维度上串联，Embedding代表

输出的基频嵌入向量。每个卷积层的输入与输出在

时间维度上保持一致，但通道数则成倍增加。批归

一化能对每一个批次的数据进行归一化，使网络中

每层输入数据的分布相对稳定，同时能缓解过拟合

的现象。激活函数选用 Leaky ReLU，该函数允许

输出负值的梯度更新。在输入至池化层之前，根

据 TDNN的层次性，在时间帧维度上串联各个

TDNN模块的输出，得到 496维的向量。这种串

联的方式能增加基频信息相互之间的联系，丰富基

频信息。池化方法使用 ASP，用 256维的向量来

表示基频嵌入向量，训练时的损失函数选择 AAM-
Softmax[25]。该损失函数相比于 Softmax，能使区分

说话人的边界最大化并加强类内紧密度和类间差

异。最后将 256维的嵌入码通过 5维的线性层，用

于 5种风格的分类。

(3)  引入基频特征的风格嵌入语音克隆。将

PEM模型的基频嵌入码作为情感特征。嵌入的方

式与多说话人 TTS的方法一致，在文本输出的特

征处和说话人嵌入码进行拼接。
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图 6    PEM的网络结构
Fig.6    The network architecture of PEM

 
 

4    两种实现方法的有效性实验评估

本文的实验均在单个 RTX 3 090显卡上进行训

练，使用 Python 3.8进行程序代码编写，框架为

PyTorch。 

4.1    面向轻残聋哑人的语音转换和合成方法
 

4.1.1    轻残聋哑人语音转换的数据集

本文中每一位轻残聋哑人需要训练专属的模型

才能合成其可懂度高的语音。训练时使用了 8位说

话人的语料，包含 1位轻残聋哑人和 7位健听人。

本文将详细分析编号 dm002(男性)与编号 dm004

(女性)的轻残聋哑人合成结果。训练 dm002的转

换模型时，聋哑人语料为 300句，时长约为 1 h，
语音采样率为 48  kHz。其余 7位说话人均来自

AISHELL3[26]数据集中男性的健听人，每位健听人

的数据约有 350句短语料，时长约为 2.7 h，语音

的采样率为 44.1 kHz；而在训练 dm004时，聋哑

人语料同样有 300句，时长约为 1 h，语音采样率

为 48 kHz。与 dm002不同的是，7位健听人中有

6位健听人语料来自 AISHELL3数据集中的女性说

话人，每位说话人平均有 350句。剩下 1位健听人

为标贝科技公开的标准女声数据集，数据集共有

10 000条语料 (训练语音转换时仅使用 800条语

料)，时长为 12 h(作为转换训练的语料时长约为
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2 h)，采样率为 48 kHz。训练好的模型对于闭集的

轻残聋哑人语音有较好的转换质量，且转换后的语

音质量能达到语音合成的质量要求。

由于转换后的聋哑人语料数量较少 (仅 400~
800句)，因此需要训练一个健听人的语音合成模

型作为预训练的模型，并在此模型下进行转换后语

音的训练，此过程被称作 Few-shot说话人自适

应，属于个性化 TTS的方法之一。本文使用的预

训练数据集为标贝科技公开标准女声数据集。选择

该数据集的原因在于：(1) 该数据集的说话人具有

较为标准的中文发音；(2) 该数据集没有杂音且信

噪比高，训练时能排除噪声对合成语音的干扰，从

而能合成出较高质量的语音。 

4.1.2    模型配置

β1和β2

对输入语音进行 VAD、预加重等操作，并统

一将采样率降至 16 kHz。随后提取帧长为 25 ms、
帧移为 10 ms的 80维 log-Mel作为语音转换和语音

合成训练的声学特征。AdaIN-VC模型与 Tacotron2
模型均使用 Adam优化器，设置的初始学习率分别

为 0.01和 0.001，迁移学习时均为 0.000 1)，设置

优化器参数 均为 0.9和 0.99。
在进行语音转换训练时，AdaIN-VC模型的总

体结构均是由卷积模块 (每个模块由 2个卷积层和

2个 ReLU激活函数，部分模块会增加其他功

能)和线性层模块 (每个模块由 2个线性层和 2个
ReLU激活函数)组成。绝大部分卷积层的通道数

为 128，卷积核大小为 3，步长为 1。其余的卷积

层步长为 2。所有的线性层的神经元个数为 128。
训练时批大小 (batch size)为 64，共迭代 20 000次，

每迭代 2 000次学习率衰减至原学习率的 90%。

在 Tacotron2模型训练中，文本编码器由三层

卷积层 (卷积核大小为 3)和一个双向 LSTM层组

成，每一个音素被编码成相应数字后映射成 256维
度的嵌入码。解码器由 Pre-Net、LSTM和 Post-
Net组成。Pre-Net中 2层的卷积层和 Post-Net中
5层卷积层的卷积核大小均为 3。对上述数据集对

应的文本数据均进行归一化、分词等操作，将汉字

拆解成声母和韵母后，对每一个发音单元使用字母

和数字代替。例如，“wo3”拆解成“w”“o”和

“3”后，根据字典对每一个音素编码，并使用

256维的嵌入码作为文本编码器的特征输入。

HiFi-GAN声码器的网络结构与文献 [17]中
V1基本一致，不同的是上采样层的上采样比例从

8、8、2和 2修改为 5、5、4和 2，同时卷积核大

小修改为 10、10、8和 4。本文使用的声码器模型

来自网上的开源预训练模型[18]，并非自主训练。 

4.1.3    实验结果与分析

本文使用 MOS分作为语音合成质量的评判指

标，MOS是一种主观评估方法，广泛地应用于语

音合成质量的评价，也是现阶段最具代表性的评价

方法之一。自然度 MOS中的 5分表示合成语音质

量较好，1分表示合成语音失真严重。相似度

SMOS最高分同样为 5分，表示与原说话人语音高

度相似。本文中的主观MOS评分和 SMOS评分均

是由 20位评测人主观评分的 95%置信空间表示。

如表 1所示，本文首先对健听人和聋哑人真

值 (ground  truth,  GT)以及直接合成的语音进行

了MOS的评分。表 1中，“合成”表示使用

Tacotron2作为声学模型，HiFi-GAN作为声码器直

接合成语音的结果。健听人 GT的 MOS为 4.49±
0.09，合成语音 MOS为 4.22±0.17，说明在健听人

的实验中合成语音的质量较好。而轻残聋哑人

GT的自然度 MOS仅为 2.94±0.19，这是由于轻残

聋哑人本身的发音不清晰、不流畅导致的。对于重

残聋哑人来说，其语音与轻残聋哑人相比不仅更难

听懂，而且悦耳度较差，因此其 GT的 MOS仅为

2.40±0.25。同时由于重残聋哑人的发音不稳定，

导致无法使用其语音进行直接训练。
 
 

表 1    健听人与聋哑人的真值 (GT) 及直接合成语音的质量评
判指标 (MOS)

Table 1    MOS of GT and direct synthesis of the healthy and
deaf people

 

说话人 类型 语音自然度MOS

健听人
GT 4.49±0.09
合成 4.22±0.17

轻残聋哑人
GT 2.94±0.19
合成 2.77±0.29

重残聋哑人
GT 2.40±0.25
合成 -

 

本文把自然度 MOS、音色相似度 SMOS、
WER以及 SWER作为评价指标，评价该方法是否

具有实际的可行性。实验选取男性 dm002和女性

dm004的语音进行评估。由于语音转换模型仅需

说话人提供 1句即可进行转换，本文首先对

dm002与 dm004聋哑人的语音进行主观的选取，

选取语音的标准为发音最稳定、最悦耳且连续性高

的语音。语音转换和合成后的评价结果如表 2所
示，表 2中“转换”表示语音转换后的 log-Mel使
用 HiFi-GAN声码器作为语音的输出。表 2中“转

换+合成”表示语音转换后的频谱作为 Tacotron2
的训练输入，同样使用 HiFi-GAN声码器作为语音
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的输出。

由表 2可得，用于语音转换前的健听说话人

GT的平均 MOS为 4.48±0.09，且语义的可懂度较

为清晰，WER为 5.4%(通过对 AISHELL-1、标贝

标准女声以及 AISHELL-3[26]三个数据集的 100个
字测试，表明在健听人的语音识别中具有较好的性

能)，SWER为 0%(全部的字主观可懂)。转换之后

的语音自然度 MOS和可懂度均有略微的下降，

MOS下降的主要原因是转换后的对数梅尔谱，而

可懂度下降主要是由于合成音质质量的下降导致

的。从轻残聋哑人 dm002以及 dm004的 GT评价

指标可知，虽然轻残聋哑人的语音较为连贯且

SWER不为 100%，表明在没有文本的提示下，部

分测试人员能略微理解聋哑人语义。但是从语音识

别的结果可知，其表达内容在客观的评价中是不具

有识别能力的，WER均为 100%。转换之后的语

音MOS得到了较高地提升，而且 WER和 SWER
均得到了大幅降低。SMOS分能达到 3左右的评

分，表示转换的音色仍然具有聋哑人的特征。而

在 Tacotron2语音合成之后，dm002和 dm004的自

然度 MOS、音色 SMOS、WER和 SWER均有略

微地下降。与 GT相比，合成的语音在可懂度、悦

耳度上有明显的提升，表明该方法能较好地解耦说

话人音色以及内容，并可以应用在轻残聋哑人的语

音转换与合成中。 

4.2    面向重残聋哑人的语音克隆方法
 

4.2.1    重残聋哑人语音克隆数据集

(1)  说话人编码器数据集：使用 King-ASR-
459数据集作为说话人编码器的训练数据集。训练

时，共选取 1 800位说话人的 185 930条语料进行

训练。采用 80维的 log-Mel作为训练的语音特征，

提取时帧长和帧移分别设置为 25  ms和 10  ms。
在提取之前，对音频进行降采样 (采样率降至

16 kHz)、VAD、归一化和预加重等处理。训练时

采用开源的噪声数据库 MUSAN[27]以及 RIR[28]数据

集分别对训练语音进行加噪和加混响处理。

(2)  合成器数据集包括 ESD情感数据集和

aidatatang_200hz数据集。本文使用 ESD作为情感

语音合成的数据集。该数据集包含生气 (angry)、
开心 (happy)、中立 (neutral)、沮丧 (sad)和惊喜

(surprise)共 5种不同的情感风格。数据集中有

20位不同的说话人，其中 0001号~0010号说话人

是母语为中文的说话人，由 5位女性说话人和 5位
男性说话人组成。而 0011~0020号说话人是母语

为英语的说话人。训练时仅选择中文说话人的语

料，每位说话人的每种感情风格有 1 500条语料，

10位说话人共 15 000条语料，时长约为 31 h。而

Aidatatang_200hz大型多说话人数据集作为补充数

据集，Aidatatang_200hz录制总人数约为 600，总

共约 12 000条语料。录制的采样率为 16 kHz。由

于多说话人 ESD数据集语料有限，且易提取语音

中的基频特征，因此引入的 Aidatatang_200hz多说

话人数据集能使模型更充分地学习更多说话人的音

色信息和风格信息。 

4.2.2    模型配置

ECAPA-TDNN的网络结构与文献 [13]中一

致，最后输入 192维的向量作为说话人嵌入码。训

练时，批大小为 64，优化器使用 Adam，共训练

80轮。初始学习率为 0.001，每迭代 5次学习率减

小至原来 90%。Tacotron2和 HiFi-GAN的结构如

2.2和 2.3节所示。风格嵌入码与合成器文本特征

的输出均为 256维，本文拼接了说话人嵌入码和风

格嵌入码后，特征输出的维度增加至 704(256+
256+192)。后经过线性层映射成 128维作为解码器

的输入。 

4.2.3    实验结果与分析

(1)  说话人识别结果。本文使用闭集 King-
ASR-459以及开集 AISHELL-1[29]、轻残聋哑人数

据集 (5人)和重残聋哑人数据集 (10人)进行说话

人识别的模型评估。AISHELL-1共 178h的语音，

 

表 2    健听人和聋哑人的 GT、语音转换和合成结果的自然度、可懂度和相似度
Table 2    GT and the naturalness, intelligibility and similarity of voice conversion and synthesis of the healthy and deaf people

 

说话人 类型 语音自然度MOS 音色相似度SMOS WER/% SWER/%

健听人
GT 4.48±0.09 - 5.42 0.00
转换 3.35±0.31 3.37±0.28 25.56 15.75

dm002聋哑人

GT 2.53±0.35 - 100.00 94.00
转换 2.94±0.19 3.13±0.31 72.50 58.44

转换+合成 2.88±0.17 2.98±0.27 80.77 56.77

dm004聋哑人

GT 3.06±0.46 - 100.00 56.42
转换 3.32±0.27 3.24±0.22 61.25 40.22

转换+合成 3.21±0.30 3.11±0.40 76.91 45.14

850 声 学 技 术 2024年



音频采样率为 16 kHz，共包含 400位说话人，其

中训练集、测试集和验证集分别包含 340、20以
及 40位说话人的语料。轻残聋哑人的数据集有

5位说话人，每人 300句语料。重残聋哑人有

10位说话人，每人同样 300句语料。表 3采用等

错误率 (equal error rate, EER)和最小检测代价函数

(minimum  detection  cost  function,  minDCF)来评估

ECAPA-TDNN与模型 LSTM的说话人识别性能以

及对聋哑人语音与健听人语音数据集的适配性。
 
 

表 3    不同说话人编码器的识别性能

Table 3    Speaker  recognition  performances  of  different
speaker encoders

 

模型 训练数据集 验证数据集 EER MinDCF

LSTM(基线) KingASR-459
AISHELL-1 1.120 0.098
轻残聋哑人 2.678 0.107
重残聋哑人 33.622 0.763

ECAPA-TDNN KingASR-459
AISHELL-1 0.601 0.043
轻残聋哑人 2.069 0.058
重残聋哑人 30.494 0.649

 

测试时，挑选各说话人最长的语料作为注册语

料。从模型的性能上分析，相比于 LSTM（基线）

模型，无论是健听人的数据集还是聋哑人的数据

集，ECAPA-TDNN模型在各验证数据集的效果均

优于基线模型。AISHELL-1 数据集 ECAPA-TDNN
模型的 EER比基线模型相对降低了 46%，而对于

轻残聋哑人与重残聋哑人的数据集，分别相对降低

了 8%和 9%。从数据集上看，AISHELL-1数据集

的 EER最低，识别性能最好，虽然轻残聋哑人的

识别性能略微地降低，但仍然有较好的识别性能。

重残聋哑人的说话人识别性能较差。可能是因为重

残聋哑人的语音幅值变化过大且发音不稳定，因此

无法直接使用健听人语料训练的说话人识别系统获

取重残聋哑人单个语句的音色嵌入码。在健听人的

语音克隆中，较少使用平均嵌入码的方式进行克

隆。即使健听人的说话人识别性能较好，但同一说

话人不同语料之间的嵌入码的分布也会存在差异，

例如性能较优模型的余弦相似度仅达到 0.7。若对

其作平均处理，会出现音色不稳定的情况。本文提

出使用重残聋哑人的多个余弦相似度较高的语料平

均嵌入码 (5句)作为其说话人的表征，该方法能改

善重残聋哑人音色不稳定的问题，从而获得更稳定

的音色嵌入码。

(2) 基频情感风格分类结果。基于基频特征的

情感语音克隆的实验中，本文首先使用 ESD情感

数据集进行基频情感分类。分类结果如图 7所示，

总的分类结果的准确率为 64.8%。生气、开心、中

立、沮丧和惊喜五种情感的测试数量分别为：

999、998、998、1 000和 997。其中，识别性能最

好的是中立和沮丧情感，这两种的准确率均能达

到 70.0%。而识别最差的为开心情感。从图 7中可

以看出，开心和惊喜两种情感的识别结果相比于其

他情感，比较容易混淆。上述结果的原因可能为：

① ESD数据集中五种情感均是人为表演，其情感

表达能力与实际情感有一定差距。② 开心和惊喜

两种情感均是表达说话人积极向上的情感。因此，

此两种情感本身也有比较高的相似度，所以识别结

果相比于其他的情感略差。
  

生气 641 206 77 19 55

150 672 47 19 112

71 74 755 96 3

115 396 8 9 468

49 57 191 700 2

开心

中立

真
实
标
签

沮丧

惊喜

生气 开心 中立

预测标签

沮丧 惊喜

 

图 7    情感分类结果
Fig.7    Result of emotion classification for pitch

 

(3) 语音克隆模型性能分析。本文对每种类型

的说话人随机选取 2位作为合成语音的测试对象，

并对每位说话人各风格的 2条语料进行评分 (每位

说话人共 10条)，结果如表 4所示。由表 4可知，

闭集说话人的自然度 MOS和音色 SMOS均较高，

均能达到 3.5分以上。在风格 SMOS方面，情感表

现力最好的是中立，其次是沮丧，而生气仅有

2.63的平均分。从表 4可以看出，模型在闭集的情

况下，生成中立语音质量最优，无论是 MOS和

SMOS均能达到 4分以上，而合成风格相似度最差

的是生气。至于开集健听人，除了沮丧风格之外，

其他风格合成语音的自然度 MOS没有明显的下

降。音色 SMOS最高的为中立，其他风格的相似

度有较明显的下降，这是由于开集说话人在注册时

仅有中立风格的语音。风格 SMOS中表现最好的

是沮丧风格。从开集重残聋哑人的结果中可以发

现，合成的 MOS分比聋哑人原音有较大地提升，

其原因是语音克隆是在健听人的大型数据集中训练

的，因此合成的是比较正常的语音。而各风格的音
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色相似度 SMOS除生气风格以外，均能达到 3分，

表明合成音色与原聋哑人音色有一定的相似度。虽

然风格相似度 SMOS上表现力不足，但仍然能满

足输出不同的风格语音的需求，合成出带有不同风

格特征的语音。 

5    结 论

针对目前国内外对于聋哑人语音研究较少的问

题，本文分析了不同程度聋哑人的语音特征，并创

新性地对不同残疾程度的聋哑人语音提出两种方

法，提高了可懂度、自然度。本文提出可用于提高

聋哑人自身语音可懂度和自然度的中文语音合成系

统。实验结果表明，面向轻残聋哑人的语音转换和

合成方法能大幅提高聋哑人语音的可懂度，且合成

的语音具有一定的相似度。面向重残聋哑人的语音

克隆方法能通过说话人编码器 ECAPA-TDNN提取

准确的说话人表征，并根据重残聋哑人的平均嵌入

码合成出与该说话人相似的音色。除此之外，引入

的风格迁移模块能丰富输出语音的风格，使输出语

音情感表现力更好。虽然模型在开集说话人的风格

相似度上有待提高，但相比于传统的端到端语音合

成，本文所提出的模型仍然能合成出多种不同风格

的语音，提高了语音的表现力。
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