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摘  要 

语音克隆是一种通过语音分析、说话人分类和语音编码等算法合成与参考语音非常相似的语音技术。为

了增强说话人个人发音特征转移情况，提出了节奏与内容解纠缠的MRCD模型。通过节奏随机扰动模块

的随机阈值重采样将语音信号所传递的节奏信息解纠缠，使语音节奏相互独立；利用梅尔内容增强模块

获取说话人的相似发言特征内容，同时增加风格损失函数及循环一致性损失函数衡量生成的语音与源语

音的谱图及说话人身份之间差异，最后用端到端的语音合成模型FastSpeech2进行语音克隆。为了进行

实验评估，将该方法应用于公开的AISHELL3数据集进行语音转换任务。通过客观和主观评价指标对该模

型进行评估，结果表明，转换后的语音在保持自然度得分的同时，在说话人相似度方面优于之前的方法。 
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Abstract 
Voice cloning is a technique for synthesizing speech that closely resembles a reference speech 
through algorithms such as speech analysis, speaker classification, and voice coding. To improve 
the transfer of individual speaker articulatory features, the MRCD model with rhythm and content 
de-entanglement is proposed. The rhythmic information carried by the speech signal is de-entangled 
by the random threshold resampling of the rhythmic random perturbation module, so that the 
speech rhythms are independent of each other; the content of the speaker’s similar speech fea-
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tures is obtained by using the Meier content enhancement module, and at the same time the stylis-
tic and cyclic consistency loss functions are added to measure the differences between the gener-
ated speech and the spectrograms of the source speech and the speaker’s identity, and then finally 
the speaker is identified by an end-to-end speech synthesis model, FastSpeech2. Finally, an 
end-to-end speech synthesis model, FastSpeech2, is used for speech cloning. For experimental 
evaluation, the method was applied to the publicly available AISHELL3 dataset for the speech 
cloning task. The model is evaluated using objective and subjective evaluation metrics, and the 
results show that the converted speech outperforms the previous method in terms of speaker si-
milarity while maintaining the naturalness score. 
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1. 引言 

随着现代电子通讯技术的快速发展，语音交互成为机器人人机交互最直接高效、通俗易懂的方式。语

音合成(Text-to-Speech, TTS) [1]是一种基于文本生成相应语音的技术，是人机交互的核心技术之一。在深度

学习技术兴起之前，传统的语音合成方法包括拼接语音合成[2]和统计参数[3]语音合成方法。近年来，随着

深度学习技术的迅猛发展，语音合成在自然度和可懂度方面取得了显著进展。当前的神经语音合成模型主

要由声学模型和声码器模块级联组成，被称为两阶段语音合成方法。声学模型根据输入的文本预测合成语

音的声学特征，代表性的模型有 Tacotron2 [4]等。声码器模块将声学特征转换成语音波形，典型的模型包

括有 WaveNet [5]，WaveGlow [6]，HiFi-GAN [7]等。然而，两阶段语音合成方法由于分开训练模块情况，

存在信息传递的不匹配与失真问题。为了解决这一问题，近年来研究者们逐渐倾向于采用端到端的语音合

成方法，例如 FastSpeech2 [8]，一种采用非自回归方式的端到端语音合成模型。 
语音克隆任务是语音合成领域的一个重要任务之一。语音克隆任务是一项旨在通过训练模型，使其

能够生成与特定说话人相似的语音的任务。该任务可以被应用于多种场景和应用，例如恢复失去声音的

用户自然交流能力，或者定制智能交互环境中的数字助手 Siri 等。在最近的文献中，现有的语音合成系

统可以将目标说话人的语音风格、语调、音色等发音特征捕捉并转移到生成的语音中，例如 Attentron [9]
提出了一种利用基于注意力的嵌入变长方法特性以接近原始参考语音，从而实现更好的泛化；Xiao 等人

[10]专门为网络设计了六个损失函数以衡量说话人风格转移情况；CDFSE 模型[11]从参考语音中提取相应

的局部内容嵌入和细粒度说话人嵌入来建模个人发音特征。 
遗憾的是，现有模型中的大多数往往难以转移个人音素发音特点相关内容的明确意义，以及难以捕捉

独立语音信息，这使得合成的语音本质上是单一重复的。针对以上问题，本文引入了不同的特征处理方式，

并使用了一种语音内容增强模块。此外，使用了一种不同的策略来调节语音合成与之前未观察到的说话者

的声音，并比较了几种说话者编码器模型的神经结构。具体来说，本文提出了一个模型 MRCD (Model with 
Rhythm and Content Disentanglement)，(1) 首先设计节奏随机扰动模块，引入一个风格编码器将语音单独分

解出节奏、音高，利用经典语音特征梅尔倒谱系数 MFCC，按照时间维度进行语音信息扰乱；(2) 设计语

音梅尔内容增强模块，结合参考注意力机制[12]指导细粒度说话人特征生成。将学习参考语音中梅尔谱图
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信息内容，改进了说话人个体发音特征的内容转移情况，使语音解码器生成更接近参考说话人的语音。(3) 
设计两个损失函数，以控制对风格和说话人特征的解耦，作为解码器的条件来迁移语音的风格。 

主要创新点是：(1) 通过引入风格编码器，将语音中独立提取的节奏和音高信息与文本信息以及音频

信息融合。这使得生成的音色风格更加接近参考说话人，提高了语音合成的音质和自然度；(2) 采用两种

解纠缠技术，其中一种增加了参考说话人自身发音节奏信息，另一种增加了参考语音与内容的相关性。

这些技术的应用能够保证生成语音的质量，使其更适用于实际应用场景。这种方法可以有效提升语音合

成系统在应对不同说话者和内容情境时的适应性和表现效果。 

2. 相关工作 

传统的语音克隆技术[12]通常采用自适应方式进行训练，不仅存在处理效率低问题，而且获取目标说

话人的语音样本难度大的问题。目前主流的语音克隆技术通常采用说话人编码方法[13]，该方法可以直接

从目标说话人的语音样本中提取说话人的嵌入向量，克隆速度快。例如 Li 等人[14]尝试通过引入关注机

制，以捕捉更多来自演讲的信息，从而使扬声器嵌入具有更细致的纹理。 
在获取语音信息方面，当前研究主要集中在纯净语音生成的解缠、控制和去噪等方面[15]，例如，

Fang 等人[16]采用增强的词嵌入及文本预处理来改进文本的表示学习；AUTOPST [17]模型通过自动编码

器从语音中提取韵律信息；Gibiansky 等人[18]的多扬声器 TTS 系统通过扬声器查找表或扬声器编码器显

式地建模扬声器表示。虽然神经方法显著提高了生成语音的质量，但仍有很大的空间进行进一步的改进。 
本文目标是模拟、控制和转移言语的风格、韵律，并学习良好的文本和语音特征以产生表达性的言

语，参考 AUTOPST [17]中的风格编码器中随机阈值重采样技术，设计了节奏随机扰动模块。同时为利用

特定不可见说话者的语音的发音特征，设计梅尔内容编码器，结合 CDFSE [11]模型中的参考注意力机制

获取细粒度说话人表征，以更好地将参考语音中的语音内容信息应用到模型生成的结果中。 

2.1. 随机阈值重采样 

 
Figure 1. Random resampling. Squares with different colors represent sequences of frames with 
different similarities  
图 1. 随机阈值重采样结构。不同颜色的方块表示具有不同相似度的帧序列 

 
语音信号表示为声谱图 ( )X t ，其中 t 表示帧索引。用 S 表示包含在语音中的音素符号向量。将 b 表
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示为 S 中每个音素符号重复次数的向量，也将其称为节奏信息。随机阈值重采样的任务是改变音素的重

复 b ，更好地保留语音的身份信息。如图 1 所示， ( )Z t 是输入的 13 维MFCC特征(梅尔频率倒谱系数)经
过风格编码器后输出的特征序列，随机阈值重采样过程如下。 

首先将特征序列 ( )Z t 分成连续的片段 ( )A t ，利用Gram矩阵来记录相邻帧之间的相似性。 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )2 2

'
, '

'

TA t A t
G t t

A t A t
=                               (1) 

其中 t 表示当前片段索引， 't 表示 ( )Z t 其他片段索引。 

设置一个随机阈值，目的是在分割序列时，确定 mt 是否是下一段序列的边界，分为上采样和下采样

两部分。当随机阈值 ( ) 1tτ < 时，根据公式(3)将 ( ) ( ), 'mG t t tτ< 下的序列划分。划分后子序列通过平均池

化成独立编码，例如公式 2。 

  ( ) ( )( )1  : 1  m mZ m meanpool Z t t += +                              (2) 

 [ ] ( ) ( ): 1 , , 'mt t  t  G t t tτ∀ ∈ + ≤                              (3) 

 [ ] ( ) ( )' : 1 , , ' 1mt t t G t t tτ∀ ∈ + ≥ −                             (4) 

当随机阈值 ( ) 1tτ ≥ 时，根据公式(4)将 ( ) ( ), ' 1mG t t tτ≥ − 下的序列划分。在此 mt ， 1mt + 后添加一个 2mt +

空白序列，在平均池化简化成独立编码时 2mt + 序列复制左边 1mt + 段编码，作为韵律风格编码器输出。 
 

Table 1. Example of correlation between references speech and input text 
表 1. 参考语音内容与输入文本相关性示例 

 音素 

参考语音内容 “zh ang1 x iou4 c ai2 y ie3 m ei2 y iou3 d uo1 x iang3 sp” 

输入文本 “b ai3 d u4 y iong1 y iou3 sh u4 w uan4 m ing2 y ian2 f a1 g ong1 ch eng2 sp” 

相似度较高的内容 “sp”与“sp”、“ai2”与“ai3” 

2.2. 细粒度说话人嵌入特征 

在零样本语音克隆任务中，应充分利用说话人表征和语音发音特征。在语音发音特征中，理想状态

是在语音发音特征中，理想状态是直接使用参考语音中的音素段落。例如表 1。 
首先，通过预处理网络提取帧级特征，使用内容编码器用于将这些特征转化成更具信息量的帧级内

容嵌入。将帧级内容嵌入传递给下采样内容编码器，将原始的音素序列传递给下采样说话人编码器中。

这两个下采样编码器包括 4 个一维卷积层和一个 256 维的全连接层，形成一个层次化的特征提取结构。

同时通过自注意力机制构建了参考注意模块。该模块以参考语音的音素编码器输出为查询(Q)，而来自参

考语音的局部内容嵌入作为键(K)，从而引导细粒度说话人嵌入的生成。 

3. 基于 FastSpeech2 改进的 MRCD 模型及网络 

为了验证本文提出的两种解纠缠技术，结合 FastSpeech2 模型搭建了语音克隆系统 MRCD 模型，

MRCD 模型网络结构如图 2 所示。模型引入节奏风格扰乱模块，用于获取音频的 MFCC 特征嵌入进行建

模。同时，采用带有语音梅尔内容增强模块的参考注意编码器，以获得与内容相关的细粒度说话人嵌入。

将这两个编码器的输出添加到音素编码器的输出中，并传递给 FastSpeech 2 的方差适配器，以生成与参

考语音中的说话人相同的语音。 
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Figure 2. The overall architecture of the MRCD model 
图 2. MRCD 模型结构 

3.1. 节奏随机扰动模块 

在 FastSpeech2 模型中，增加 MFCC 特征处理主要是为了有效提高系统的识别性能，MFCC 是一种

常用于语音信号处理的特征表示方法，可以有效地捕捉到语音信号的频谱特性和时域特性。本文 MRCD
模型将对语音中获取的 80 维 MFCC 特征相似度较高的片段采用了随机阈值重采样方法，通过对语音信

号的时序扰动提供更多信息。 
节奏随机扰动模块首先将源语音数据通过卷积网络转换成 MFCC 特征 ( )Z t 。通过随机阈值重采样将

相邻帧之间的相似度较高的片段重新排列，从而生成一个新的时间序列 ( )'Z t ，以改变其节奏和韵律。根

据随机重采样的结果，节奏随机扰动模块将按照缩短和延长分为上采样和下采样两部分。上采样是指将

MFCC 特征 ( )Z t 中相似音素信息 S 的帧数b 增加，以加快其节奏；而下采样则是指将 MFCC 特征 ( )Z t 中

相似音素信息 S 的帧数 b 减少，以减慢其节奏。通过上采样和下采样的操作，可以对源语音数据的节奏

进行随机扰动，从而生成具有不同节奏和韵律的新语音样本。 
最终将随机重采样编码器的输出，添加到 FastSpeech2 编码器输出中重构语音。 

3.2. 说话人发音特征转移与建模 

 
Figure 3. (a) Similarity recombination in the content enhancement module. (b) Speaker embed-
ding/content downsample encoder 
图 3. (a) 内容增强模块中的相似性重组。(b) 说话人嵌入/内容下采样编码器 

https://doi.org/10.12677/airr.2024.131018


王萌 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2024.131018 171 人工智能与机器人研究 
 

为了更好打乱参考语音中音素之间的关系，提高参考语音和输入文本之间的内容相关性，约束内容

编码器对内容信息的编码，MRCD 模型采用语音梅尔内容增强器将具有相似发音内容和关系的单词或子

序列放在一起，放大说话人发音特征。如图 3 所示，将输入语音的音素序列 ( )H t 进行重新排序和补充。

其中 ( )H t 包含 n 个词或字符，表示为 ( ) [ ]1 2, , , nH t w w w=  。每个子序列 iw 对应的嵌入表示为 ( )iE w 。使

用余弦相似度来计算每个子序列的相似性，对于任意两个子序列 iw 、 jw 的相似性定义为： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

, i j
i j

i j

E w E w
similarity w w

E w E w

⋅
= 。其中 ( ) ( )i jE w E w⋅ 是点积， ( )iE w 和 ( )jE w 分别是子序列的长度。 

随后，基于计算的相似性结论，在 iw 子序列后选择相似度最高的子序列 jw ，例如：

( ) [ ]1 3 2 6' , , , , , nH t w w w w w=  。这样，输入序列就完成了内容增强操作。 

3.3. 风格损失函数和循环一致性损失函数 

语音转换任务中如何进行风格转移是至关重要的，这将影响说话人的表现。为了解决这个问题，同

时约束特征模块学习，本文引入余弦相似度风格损失函数来测量风格失真，约束并指导模型的训练过程。

在学习风格表示 tZ 时，强制这种风格表示 sZ 和目标风格 tZ 之间的失真最小化。 

 
( )

( ) ( )

1

2 2

1 1

n

s t
i

sty n n

s t
i i

z z
L

z z

=

= =

=
∑

∑ ∑
                                  (5) 

当然，余弦风格损失函数 styL 只能约束生成的话语和目标风格保持不变，但是不能保证源说话人的身

份不变，为了保证源说话人身份完整，本文参考了循环一致性损失函数[19]设计了 cycL 。在这里循环一致

性损失函数首先计算了生成语音和源语音梅尔谱图之间 PM 、 SM 的 L1 损失，同时计算生成语音和目标

语音的说话人信息 PS 、 tS 之间的 L1 损失。 

 ( ) ( )
1 1

n n

p s p t
i i

cyc

f M M f S S
L

n n
= =

− −
= +
∑ ∑                             (6) 

最终通过联合训练将上述损失函数加权值最小。 

 pitch energy duration phone sty cycL L L L L L Lα β χ= + + + + +                          (7) 

其中 pitch energy durationL L L、 、 、 phone sty cycL L L、 、 分别是 pitch 损失函数，能量损失函数，持续时间损失函数，

音素分类器损失函数、风格损失函数、循环一致性损失函数。 

4. 实验结果和分析 

4.1. 实验设置 

数据集。AISHELL-3 数据集[20]是希尔贝壳公司创建的中文普通话语音数据库。数据集包含 218 名

来自中国不同口音区域的发言人参与录制。本实验将 218 名说话者的话语，95%的话语用于训练，5%用

于验证。同时选取了 7 名未在数据集中出现的说话人的日常话语录音，以便在训练后使用它们来评估模

型在未见过的源说话人上的表现。 
训练设置。在训练之前，将数据集中的所有语音以 22.05 kHz 的采样率将波形转换为 80 维梅尔谱图。

帧大小为 1024，跳数为 256。同时本实验原始文本通过汉语字形音素转换工具包转换为拼音声母和韵母

组成的音素序列[21]。在 NVIDIA RTX3090 GPU 上训练所有模型，迭代次数 250 K，批处理大小为 16。
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采用 Adam 优化器，β1 = 0.9，β2 = 0.98，ε = 10 − 9。在 4000 次迭代前采用热身策略。使用训练良好的

HiFi-GAN [7]作为神经声码器来生成波形。 

4.2. 基线模型 

CDFSE [11]：是一个零样本说话人自适应模型，提出了一种内容相关的细粒度说话人表征方法。以

直接迁移目标说话人个人发音习惯，来提高和改善合成语音的质量。 
Attentron [9]：是一个少样本语音合成模型用于克隆在训练过程中未出现的说话人的声音，提出了一

种基于注意力的微调嵌入方法。此外，模型还能扩展到任意长度的参考音频以此来改善合成语音的质量。 

4.3. 对比实验 

实验采用语音克隆方法通用的主观评价[9]：平均主观意见得分(MOS)和相似度平均主观意见得分

(SMOS)来比较不同模型对训练中已见说话人和不可见说话人的语音合成质量和音色相似度。实验选择的

8 个未见的说话者和从训练集中随机选择的 7 个已见的说话者作为参考声音。文本句子来自测试集，长

度和内容各不相同。对于每个说话人，只使用一个话语作为参考语音来指导语音合成。由 15 名精通中文

的听众通过耳机试听给出主观评分，根据语音的质量和参考语音音色的相似度进行打分。MOS 和 SMOS
评分如表 2 所示。 

4.3.1. 语音自然度 
根据表 2 的结果，MRCD 模型在自然度方面表现良好，优于两个基线模型。具体来说，对于已见的

说话人，MRCD 模型的 MOS 为 3.25，而对于不可见的说话人，MOS 达到 3.73。值得注意的是，MRCD
模型对不可见说话人的改进尤为显著，它实现了 0.3 点以上的差距。这进一步说明了利用 MFCC 特征删

除节奏信息对于提高合成语音的自然度是非常有用的。 
 

Table 2. MOS, SMOS, and speaking similarity scores for different models 
表 2. 不同模型的 MOS、SMOS、说话相似度分数 

类别 模型 MOS SMOS 说话人相似度(↑) 

已见说话人 
CDFSE [11] 3.21 3.36 77.19 
Attentron [9] 3.16 3.30 75.00 

MRCD 3.25 3.51 84.6 

不可见说话人 
CDFSE [11] 3.43 3.36 78.00 
Attentron [9] 3.40 3.30 75.40 

MRCD 3.73 3.72 80.5 

4.3.2. 说话人相似度 
在说话人相似度方面，同时为了评估说话人的相似度，采用说话人验证系统[22]来提取话语级说话人

向量，并计算合成语音与真实语音说话人之间的余弦相似度。根据表 2 的结果，MRCD 模型的 SMOS 对

于已见说话人为 3.51，对于不可见说话者为 3.72，优于两种基线模型。在客观评价中，MRCD 模型生成

的语音与真实语音的相似度在可见说话人类别上高于基线模型 2.5 个百分点以上，在不可见说话人类别

上高于基线模型 6 个百分点以上。 

4.3.3. 风格相似度 
实验采用风格 ABX 偏好测试进行评估迁移后语音风格相似度。ABX 偏好测试中受试者要求选择转

换后的话语 A 与 B (两种方法)听起来更像目标说话者的真实语音 X 或者没有偏好。每一对 A 与 B 都是被
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打乱避免优先偏向。实验主要比较了 MRCD 模型与 CDFSE 模型，结果如图 4 所示。对于可见说话人，

MRCD 模型的选择频率比 CDFSE 模型高 3 个百分点，对于不可见说话人，MRCD 模型的优势更为显著，

选择频率比 CDFSE 模型高 12 个百分点。 
 

 
Figure 4. ABX preference test results of the CDFSE model and the MRCD model 
图 4. CDFSE 模型和 MRCD 模型的 ABX 偏好测试结果 

 
同时利用人工中文标注方法，对每个文字所需时间进行划分。输入文本与参考语音内容相同，对比

生成语音和参考语音的每个文字对应音素时间之差。实验将生成语音和真实参考语音的对应文字对齐的 

音素时间差总和
1

n

i i
i

x y
=

−∑ 进行对比。 

其中 ix 是模型中生成语音单个文字对齐因素对应的时间， iy 是参考语音中的每个文字对齐音素对应

的时间。根据图 5(a)显示，MRCD 模型的音素时间差为 0.38，CDFSE 模型的音素时间差为 0.43。根据图

5(b)，MRCD 模型的音素时间差为 0.22，CDFSE 模型的音素时间差为 0.26。由此结果显示，MRCD 模型

的音素时间差明显低于 CDFSE 模型，这表明 MRCD 模型在音素级别上更接近参考语音。 

4.4. 消融实验 

 

Figure 5. Comparison of text corresponding phoneme time between CDFSE model and MRCD 
model. The time marked on the abscissa is the time corresponding to each phoneme of the text 
图 5. CDFSE 模型和 MRCD 模型的文本对应音素时间对比。横坐标标注时间是每个文字音

素对应的时间 
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为了验证不同模块对于已见和不可见语音说话人特征转移的有效性，进行了一系列实验，并分别考

察了不同模块的影响，包括 BM + RR、BM + RR + CE、BM + RR + CE + styL 、以及最终的模型 MRCD = 
BM + RR + CE + styL  + cycL ，其中 RR 是节奏随机扰动模块，CE 是梅尔内容增强模块。通过主观和客

观评分来衡量生成语音的自然度和说话人相似度。 
根据表 3 结果可知，对于可见说话人，在说话人验证系统说话人相似度方面，BM 模型的分值是

77.19%，增加 RR 模块的分值是 75.09%略有下降，但在此基础上增加 CE 模块、 styL 、 cycL 损失函数后说

话人相似度分数为 80.7，有超过 2 个百分点的提升。对于不可见说话人，在语音自然度和主观判断说话

人相似度上，加入 RR 模块在自然度和说话人相似度都有积极影响，其他指标未有明显提升。根据整体

模型和实验结果，可以看出在方差适配器前期增加了多个特征学习模块，导致预测值与真实值之间存在

较大的差异。因此，需要引入了循环一致性损失函数和风格损失函数来解决这个问题。 
 

Table 3. MOS, SMOS with increasing different modules, and speaker similarity 
表 3. 增加不同模块的 MOS、SMOS，说话人相似度 

类别 模型 MOS SMOS 说话人相似度(↑) 

可见说话人 
BM 3.21 3.36 77.19 

BM + RR 3.11 3.30 75.09 
BM + RR + CE 3.11 3.32 80.70 

不可见说话人 
BM 3.43 3.36 78.00 

BM + RR 3.54 3.41 78.95 
BM + RR + CE 3.50 3.60 76.34 

 
Table 4. MOS, SMOS with increasing loss function, and speaker similarity 
表 4. 增加损失函数的 MOS、SMOS，说话人相似度 

类别 模型 MOS SMOS 说话人相似度(↑) 

可见说话人 

BM 3.21 3.36 77.19 
BM + RR + CE + styL  3.00 3.26 81.9 

BM + RR + CE + styL  + cycL  3.25 3.51 84.6 

不可见说话人 

BM 3.43 3.36 78.00 
BM + RR + CE + styL  3.43 3.68 80.5 

BM + RR + CE + styL  + cycL  3.73 3.72 80.5 

 
根据表 4 结果可知，在 MOS、SMOS、说话人验证系统说话人相似度方面，加入 styL 、 cycL 损失函数

后，表现出显著优势。其中可见说话人的说话人相似性及和不可见说话人的 MOS、SMOS 提升效果最为

明显。 

4.5. 结论 

表 2 实验结果显示，在自然度的 MOS 对比结果中可以看出与 CDFSE 模型、Attentron 模型相比，对

于未见的说话者，MRCD 模型在 MOS 上的改进较为为显著，差距为 0.3。时间节奏相似度上，MRCD 模

型的音素时间差明显低于 CDFSE 模型。这些结果表明在节奏随机扰动模块上对于 MFCC 特征的有效提

取，有利于 MRCD 模型更好的学习参考语音中的特征信息在语音合成任务中发挥了关键作用，对于模型

性能的改进非常重要。 
在说话人相似度方面，SMOS 结果表明本文提出的 MRCD 模型在说话人相似度方面优于两个基线。

MRCD 对可见说话人的 SMOS 为 3.51，对不可见说话人的 SMOS 为 3.72。对于未见的说话者，MRCD
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模型在 SMOS 上的改进更为显著，差距超过 0.3。同时采用客观说话人相似度对比，MRCD 模型在可见

说话人任务表现中优于其他模型。在 ABX 偏好中，受试者在基线模型 CDFSE 与设计的 MRCD 模型中，

更偏向于设计的模型。这些结果说明 CE 模块可能通过增强梅尔频谱改进说话人特征提取，从而提高了

说话人相似度使生成的语音更好地匹配参考语音的声学特征，使生成的语音更接近参考语音的说话人特

征，从而提高说话人相似度。 
在最后的消融实验表明，增加节奏随机扰动模块、语音内容增强模块对模型性能产生了正向作用。

这可能是因为节奏随机扰动模块有助于模型更好地捕获语音的节奏和韵律，从而使生成的语音更加自然

和流畅。CE 模块可能通过梅尔频谱内容聚集说话人的发音特征，有助于生成语音更好地匹配参考语音的

声学特征。实验中加入不同损失函数的结果显示，这些损失函数同样起到了增益作用。这表明引入损失

函数可以提高模型的训练稳定性和性能。特别是在可见说话人情况下，所有损失函数的组合效果最好，

这可能是因为它们能够有效地引导模型学习正确的声学和说话人特征。结合以上实验结果，最优模型选

择了具有所有模块和损失函数的模型作为最终的 MRCD 模型，该模型在自然度、说话人相似度和风格相

似度方面表现最佳。 

5. 结论 

本文提出了结合节奏和内容解缠的 MRCD 模型用于语音转换任务，它提高了生成语音的自然度和与

真实语音的说话人相似度。该方法除了利用梅尔谱图外还利用了 MFCC 特征增强时间依赖性用以节奏信

息随机扰乱。同时设计了语音内容增强模块，将聚集说话人发音特征更加有效的迁移说话人的发音特征。

此外增加了风格损失函数和循环一致性损失函数约束 MRCD 模型训练过程。进行了大量的实验来研究所

提出的模块的有效性，实验分析表明，该方法具有模拟个人语音特征的能力，在语音自然度、说话人相

似度和风格相似度方面表现最佳。 
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