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Abstract

Introduction: The art of voice mimicking by computers, has with the computer have been 

one of the most challenging topics of speech processing in recent years. The system of voice 

conversion has two sides. In one side, the speaker is the source that his or her voice has been 

changed for mimicking the target speaker’s voice (which is on the other side). Two methods of 

parallel and non-parallel training are used for voice conversion. In parallel method, both source 

and target speakers express the same sentences while different sentences are expressed in 

non-parallel method. Most of the voice conversion researchers prefer to use parallel training; 

however, there is not always the possibility of collecting parallel data. Therefore, there is a need 

for using non-parallel methods.

Methods and Materials: Source and target speakers’ voice was recorded and then 

analyzed. Voice features of both speakers were extracted by signal processing. Then the 

action of alignment has been done and the function of voice conversion was obtained. Source 

voice has been analyzed and the action of extracting feature has been carried out in order to 

convert source voice to the target. Voice conversion function from the previous section was 

applied on the extracted features. Then, the reverse action of features was done and finally, 

the voice synthesis took place. Moreover, the synthesized voice is the voice of target person

Results: The results of both numerical and objective experiments demonstrated that our 

proposed method is better than parallel training methods. It was observed that this superiority 

holds for different sizes of training material from 5 to 40 training sentences, both in terms of 

quality and similarity to the target speaker. 

Discussion and Conclusion: It seems that our proposed method is a serious competitor 

of parallel training method for from alignment.
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مقاله
تحقیقاتی

 طراحی یک روش آموزش ناموازی جدید برای تبدیل گفتار با عملکردی 
بهتر از آموزش موازی
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چكيد ه
مقدمه: هنر تقلید صدای انسان با کامپیوتر، یکی از چالش برانگیزترین موضوعات پردازش گفتار در سال های اخیر بوده است. 

یک سیستم تبدیل گفتار دارای دو سمت است. در یک سمت آن، گوینده مبدا قرار دارد که صدایش برای تقلید صدای گوینده 
هدف )که در سمت دیگر سیستم قرار دارد( تغییر داده می شود. برای تبدیل گفتار فرد مبدا به فرد هدف از دو روش موازی و 
ناموازی استفاده می شود. در روش موازی گوینده مبدا و هدف جملات یکسانی بیان کرده و در روش ناموازی جملات متفاوتی 
بیان می کنند. بیشتر محققین تبدیل گفتار برای آموزش تابع تبدیل از دادگان آموزشی موازی استفاده کرده اند. با این حال، 
در عمل همیشه امکان جمع آوری دادگان موازی وجود ندارد و بنابراین نیاز استفاده از روش های ناموازی به وجود می آید.

مواد و روش ها: گفتار گوینده مبدا و هدف ضبط شده و سپس مورد آنالیز قرار گرفت. با پردازش سیگنال، ویژگی های 

گفتار هر دو نفر استخراج شد. سپس عمل هم ردیف سازی انجام شده و تابع تبدیل گفتار بدست آمد. برای تبدیل گفتار 
مبدا به هدف، گفتار مبدا آنالیز شده و سپس عمل استخراج ویژگی انجام شد. تابع تبدیل گفتار بدست آمده از قسمت قبل، 
بر ویژگی های استخراج شده اعمال شد. سپس عمل معکوس استخراج ویژگی انجام شده و در پایان سنتز گفتار صورت 

گرفت. صدای سنتز شده، صدای فرد هدف می باشد.
يافته ها: نتایج آزمایش های عددی و عینی مشخص کرد که روش پیشنهادی ما از روش آموزش موازی بهتر است. همچنین 

در آزمایش ها مشاهده شد که این برتری هم از لحاظ کیفیت و هم از لحاظ شباهت به گوینده ی هدف، برای اندازه های 
مختلف دادگان آموزشی از پنج تا چهل جمله صادق است.

بحث و نتيجه گيری: به نظر می رسد که روش پیشنهادی ما یک رقیب جدی برای روش های آموزش موازی برای همردیف 

سازی فریم است.
کلمات کليدی: تبدیل گفتار، آنالیز و سنتز صدا، سیستم های آموزش ناموازی، الگوریتم INCA، مدل مخلوط گاوسی، مدل 

پس زمینه سراسری، تبدیل گفتار بلادرنگ
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مقدمه
تبديل گفتار، هنر تقلید صدای انسان با کامپیوتر، يكی از چالشی ترين 
موضوعات پردازش گفتار در سال های اخیر بوده است. يك سیستم 
تبديل گفتار دارای دو سمت است. در يك سمت آن، گوينده مبدأ 

قرار دارد که صدايش برای تقلید صدای گوينده هدف )که در سمت 
ديگر سیستم قرار دارد( تغییر داده می شود. عملكرد يك سیستم 
تبديل گفتار به کیفیت )طبیعی بودن( و شباهت )به گوينده ی هدف( 
صدای تبديل شده ی آن بستگی دارد. بسته به اينكه گوينده های 
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مبدأ و هدف جملات آموزشی يكسان يا متفاوتی را ادا کرده باشند، 
روش های تبديل گفتار به ترتیب به روش های با دادگان موازی يا 
ناموازی تقسیم می شوند. بیشتر محققین اين رشته ترجیح می دهند 
که از آموزش موازی استفاده کنند تا بتوانند روی دقت تابع نگاشت 
)رگرسیون( تمرکز کنند. به طور حتم، جمع آوری دادگان موازی 
برای همه ی سناريوهای عملی امكان پذير نیست، بنابراين طراحی 

روش هايی که بتوانند با دادگان ناموازی کار کنند ضروری است.
در روش های آموزش موازی، همرديف سازی فريم های گويندگان 
به   (DTW) پويا  زمانی  پیچش  الگوريتم  اعمال  با  و هدف،  مبدأ 
جفت های جملات متناظر آنها صورت می گیرد. در مرحله ی بعد، 
يك تابع تبديل دلخواه از روی زوج ويژگی های جفت شده، تخمین 
زده می شود. چند نمونه از توابع تبديل عبارتند از: نگاشت مبتنی بر 
مدل مخلوط گوسی (GMM) )1(، رگرسیون کمترين مربعات جزئی 
 )3( (LDS) سیستم های دينامیكی خطی ،)2(  (DKPLS)با هسته ی پويا
و شبكه های عصبی عمیق )4(. بحث در مورد مزيت ها و کمبودهای 
اين روش ها در اين تحقیق نمی گنجد، چون که تحقیق ما روی 
روش های آموزش ناموازی متمرکز است. همچنین ويژگی های 
طیفی مختلفی برای تشكیل تابع تبديل مورد استفاده قرار می گیرند. 
بررسی کامل و مقايسه ی اين ويژگی های طیفی، در تحقیق اخیر ما 

)5( ارائه شده است.
روش های تبديل گفتار ناموازی، به دو دسته تقسیم می شوند. دسته 
اول روش هايی هستند که سعی نمی کنند فريم های ناموازی مبدأ و 
هدف را همرديف کنند. آنها مستقیما از داده های مبدأ و هدف برای 
ساختن يا تطبیق تابع تبديل استفاده می کنند. در اينجا ما به طور 

اختصار در مورد برخی از اين روش ها بحث می کنیم:
در مقاله ی )6(، يك مدل مخفی مارکف (HMM) برای گوينده ی 
هدف و يك GMM برای گوينده ی مبدأ ساخته می شود. تابع تبديل 
به صورت مخلوط تبديلات خطی ساده فرض می شود و با بیشینه 
کردن احتمال بردارهای تبديل شده ی مبدأ نسبت به HMM هدف، 
آموزش داده می شود. اين روش جذاب است اما در عین حال 
آوايی  به اطلاعات  نیاز  آن،  دارد. محدوديت اصلی  کمبودهايی 
برای دادگان گفتاری است. مشكل ديگر وقتی به وجود می آيد که 
الگوريتم بیشینه سازی انتظار (EM) اعمال می شود. در هر حالت 
از HMM هدف، يك GMM وجود دارد که برای تعیین احتمالات 

پسین اولیه ی اين  GMMها برای هر بردار تبديل شده، بردار مبدأ 
به آنها داده می شود. اين آغازسازی، دقت تخمین تابع تبديل را 
کاهش می دهد. دلیل اين است که وقتی فضای آکوستیكی مبدأ از 
فضای آکوستیكی هدف دور است )برای مثال در مورد تبديل مرد 
به زن(، اين آغازسازی فضاهای آکوستیكی را با هم مخلوط می کند.

روش )7( فرض می کند که علاوه بر دادگان ناموازی، مقدار کمی 
داده ی موازی نیز موجود است. بنابراين، اين روش، يك تابع تبديل 
ابتدا  تبديل،  به )1( می سازد. در مرحله ی  GMM شبیه  بر  مبتنی 
دنباله ی فريم های تست مبدأ با اين تابع، تبديل می شوند. سپس، 
اين فريم های نیمه تبديل يافته، با بهترين دنباله ی فريم های منطبق 
خود در دادگان آموزشی گوينده ی هدف، جايگزين می شوند. با اين 
کار، فريم های تبديل شده ی نهايی به دست می آيند. روشی که برای 
انتخاب بهترين دنباله ی فريم های منطبق استفاده می شود، انتخاب 
واحد (Unit Selection) است که از TTS قرض گرفته شده است. 
واضح است که محدوديت اصلی روش )7(، نیاز آن به مقداری 
داده ی آموزشی موازی است. بنابراين، ما اين گونه از روش ها را 

نیمه-ناموازی می نامیم.
اين نكته را بايد مد نظر قرار داد که تمامی روش های آموزش ناموازی 
مطرح شده در بالا يك ويژگی مشترک دارند. آنها قادرند فقط يك 
تابع تبديل خاص را آموزش دهند و اين استفاده ی آنها را محدود 
می کند. دسته ی دوم روش ها، روش هايی هستند که تلاش می کنند 
دادگان )فريم های( ناموازی مبدأ و هدف را همرديف کنند. بنابراين 
بر خلاف دسته ی اول، آنها يك تابع تبديل خاص برای خودشان 
فرض نمی کنند و هر تابع تبديل دلخواهی می تواند بعد از همرديف 
سازی فريم ها آموزش داده شود. در اينجا به طور اختصار در مورد 

بعضی از اين روش ها بحث می شود:
در مقاله ی )8(، فريم های مبدأ و هدف به صورت جداگانه خوشه 
بندی می شوند. سپس با محاسبه ی فاصله ی اقلیدسی بین مراکز 
خوشه ها )بعد از اعمال پیچش فرکانسی به مراکز(، خوشه های 
منطبق با هم يافت می شوند. بعد از آن، فريم های نرمالیزه شده 
با میانگین زوج خوشه های منطبق، با اعمال الگوريتم جستجوی 
نزديكترين همسايه با هم جفت می شوند. اين روش يك نقطه ی 
بود که تلاش می کنند همرديف سازی  برای روش هايی  شروع 

فريم ها را انجام دهند.
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در مقاله ی )9(، فريم های مبدأ با استفاده از الگوريتم انتخاب واحد 
از دادگان گوينده ی هدف، همرديف  با بهترين دنباله ی فريم ها 
می شوند. متأسفانه وقتی اندازه پايگاه داده ی هدف بزرگ می شود، 
عملكرد اين روش کاهش می يابد. دلیل اين است که فريم های مبدأ 
تمايل دارند فريم های هدف شبیه به خود را بیابند، ولی وقتی اندازه 
پايگاه داده ی هدف بزرگ می شود، اين شباهت زياد می تواند منجر 
به تشكیل تابع تبديلی شود که فريم های مبدأ را به خودشان نگاشت 
می کند. اين مشكل وقتی جدی تر می شود که فضاهای آکوستیكی دو 
گوينده از هم دور باشند، برای مثال در تبديلات مرد به زن. روش 
)10( هم از الگوريتم انتخاب واحد برای همرديف کردن فريم ها 
 HMM استفاده می کند اما قبل از انجام همرديفی، دنباله ی حالات
مبدأ و هدف را با استفاده از يك سیستم بازشناسی گفتار مستقل از 
گوينده می يابد. بنابراين همرديفی بین حالات متناظر انجام می شود. 
روش مورد بحث، نويدبخش تر از روش )9( است ولی میزان دقت 

سیستم بازشناسی گفتار، عملكرد آن را محدود می کند.
الگوريتم همرديفی با ترکیب مكرّر مرحله ی جستجوی نزديكترين 
همسايه و مرحله ی تبديل (INCA) )11(، آخرين روش مبتنی بر 
همرديف سازی فريم مورد بحث در اينجاست. جزئیات اين روش 
در فصل 2 مورد بررسی قرار می گیرد. اين روش، يك روش بدون 
نظارت مؤثر و ساده است، اما وقتی فضاهای آکوستیكی مبدأ و 
هدف متفاوت باشند )مانند تبديلات مرد به زن(، اين روش با مشكل 
آغازسازی مواجه می شود. اين مشكل در مرحله ی اول الگوريتم 
جستجوی نزديكترين همسايه به وجود می آيد و در تمام مراحل 
بعدی انتشار پیدا می کند و در نهايت منجر به همرديف سازی فريم 

غیر دقیق می شود.
در اين تحقیق ما يك روش آموزش ناموازی جديد برای تبديل 
گفتار پیشنهاد می دهیم که هیچ کدام از مشكلات روش های بیان 
شده در بالا را ندارد. اين روش بدون نظارت است و بنابراين به 
نیازمند هیچ دادگان  نیازی ندارد. همچنین،  برچسب های آوايی 
موازی از پیش ذخیره شده ای نیست. اين روش همرديف سازی 
را در سطح فريم انجام می دهد، بنابراين هر تابع تبديل دلخواهی 
بعد از همرديف سازی می تواند آموزش داده شود. و در نهايت به 
عنوان مهمترين ويژگی، اين روش همرديف سازی را با نسخه ی 
تبديل شده ی بردارهای ويژگی مبدأ آغاز سازی می کند. اين آغاز 

سازی بی بديل، به طور مؤثری مشكل همرديف سازی اشتباه در 
آغاز سازی را کاهش می دهد. آغاز سازی مخصوص ما، همرديف 
سازی مبتنی بر پس زمینه (BAM) نام دارد و از مدل های پس زمینه ی 
جهانی (UBM) استفاده می کند که از تحقیقات رشته ی تأيید گوينده 
 BAM قرض گرفته شده است )12(. روش کامل ما شامل آغازسازی
  (BAMI+INCA) است و ما آن را الگوريتم INCA به علاوه ی الگوريتم
 INCA برای عنوان آغازسازی BAM می نامیم. در واقع، ما از BAMINCA

استفاده می کنیم و مشكل همرديف سازی اشتباه در آغاز سازی را 
کاهش می دهیم. نتايج آزمايشات عینی و عددی مشخص می کنند 
که روش پیشنهادی ما (BAMINCA) نه تنها بر الگوريتم INCA، بلكه 
بر آموزش موازی مبتنی بر DTW نیز غلبه می کند. آزمايشات عینی 

اين بهبودها را برای روش ما تأيید می کنند.

INCA الگوريتم
 [ ]1 2, ,..., T=X x x x فرض کنید که ما دو مجموعه ی بردار ويژگی
] داريم که به ترتیب فريم های آموزشی مبدأ  ]1 2, ,..., N=Y y y y و 
و هدف را نشان می دهند. هدف الگوريتم INCA همرديف کردن 
اعضای X و Y است. الگوريتم INCA شامل پنج مرحله است )11(:

1(   آغازسازی: فرض کنید که ما يك مجموعه از بردارهای ويژگی 
' داريم که عناصر آن متناظر با  ' ' '

1 2, ,..., T =  X x x x کمكی 
انديس های   'X و  X )اعضای  هستند   X مبدأ  مجموعه ی 
 '

t t=x x مشترکی دارند(. اين بردارهای ويژگی میانی به صورت 
آغازسازی می شوند.

' از 
tx همرديف سازی نزديك ترين همسايه: برای هر عضو    )2

NNy را از مجموعه ی  ، نزديك ترين همسايه اش  'X مجموعه ی 
NNXY قرار  t را در مجموعه ی جديد  NNx y Y بیابید و زوج های 

، نزديك ترين  Y ty از مجموعه ی دهید. همچنین برای هر عضو 
 tNNx y X' را بیابید و زوج های  ' از مجموعه ی

NNx همسايه اش 
 NNXY NNX قرار دهید. مجموعه های  Y را در مجموعه ی جديد
NNX را با هم تلفیق کنید و زوج های تكراری حاضر در هر  Y و

دو مجموعه را حذف کنید.
برای   ( , , )α µ Σ پارامترهای با  مشترک   GMM يك  آموزش:    )3
بردارهای ويژگی تلفیق شده از مرحله ی قبل آموزش دهید. 
حال، يك تابع تبديل کمكی با اعمال معیار خطای میانگین 
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کمترين مربعات (MMSE) به اين GMM به دست می آيد 

                

 

 

  INCAالگوريتم 
فرض كنيد كه ما دو مجموعه ي بردار ويژگي  1 2, ,..., TX x x x  و 1 2, ,..., NY y y y  داريم كه به ترتيب

است.  Yو  Xهمرديف كردن اعضاي  INCAفريم هاي آموزشي مبدأ و هدف را نشان مي دهند. هدف الگوريتم 
  :)11(شامل پنج مرحله است  INCAالگوريتم 

'ي آغازسازي: فرض كنيد كه ما يك مجموعه از بردارهاي ويژگي كمك  )1 ' ' '
1 2, ,..., T   X x x x  داريم كه

انديس هاي مشتركي دارند). اين بردارهاي  X'و Xهستند (اعضاي Xعناصر آن متناظر با مجموعه ي مبدأ
'ويژگي مياني به صورت 

t tx x ي مي شوند.آغازساز 
'همرديف سازي نزديك ترين همسايه: براي هر عضو  )2

tx  از مجموعه ي'X نزديك ترين همسايه اش ،NNy  را
tبيابيد و زوج هاي  Yاز مجموعه ي  NNx y ا در مجموعه ي جديد رNNXY  قرار دهيد. همچنين براي هر

'، نزديك ترين همسايه اش Yاز مجموعه ي  tyعضو 
NNx از مجموعه ي'X را بيابيد و زوج هايtNNx y  را

NNXدر مجموعه ي جديد  Y  قرار دهيد. مجموعه هايNNXY وNNX Y  را با هم تلفيق كنيد و زوج هاي
 تكراري حاضر در هر دو مجموعه را حذف كنيد.

)مشترك با پارامترهاي GMMآموزش: يك  )3 , , ) μ Σ  براي بردارهاي ويژگي تلفيق شده از مرحله ي قبل
) به اين MMSEآموزش دهيد. حال، يك تابع تبديل كمكي با اعمال معيار خطاي ميانگين كمترين مربعات (

GMM  1(به دست مي آيد(: 

1

1
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)كه  | )iP C x  وM  به ترتيب نشان دهنده ي احتمال پسينi  .اُمين مخلوط و تعداد مخلوط ها هستند

  اُمين مخلوط هستند. iين و ماتريس كوواريانس به ترتيب بردار متصل ميانگ iΣو  iμهمچنين، 
 به روز كنيد: Xاز txبه هر عضو  auxFرا با اعمال تابع  X'تبديل: مجموعه ي بردارهاي ويژگي كمكي  )4

 '
t aux tFx x 

بررسي همگرايي: فاصله ي ميانگين بين بردارهاي ويژگي تبديل شده از مرحله ي قبل و نزديك ترين همسايه  )5
پيدا شده بودند، بيابيد. اگر فاصله ي ميانگين از يك  2را  كه در مرحله ي  Yهاي متناظر با آنها از مجموعه ي 

آنهايي  Yو  Xتانه كمتر شد، الگوريتم را متوقف كنيد. حال، بردارهاي همرديف شده ي مطلوب   مقدار آس
برگرديد و الگوريتم  2به دست آمدند. اگر شرط آستانه ارضا نشده است، به مرحله ي  2هستند كه در مرحله ي 

  تا وقتي كه شرط آستانه ارضا شود. را از آنجا تكرار كنيد،

  

  )BAMهمرديف سازي مبتني بر پس زمينه (
حال زمان آن فرا رسيده است كه ما ايده ي پيشنهادي مان براي همرديف سازي مدل را كه در بخش بعد براي آغازسازي 

اموازي مبدأ و هدف به مورد استفاده قرار مي گيرد، توصيف كنيم. فرض كنيد كه بردارهاي آموزشي ن INCAالگوريتم 
ترتيب  1 2, ,..., TX x x x  و 1 2, ,..., NY y y y  باشند. ما دوGMM  باM  مخلوط (با ماتريس هاي

       )1(

i امُین  M به ترتیب نشان دهنده ی احتمال پسین ) و  | )iP C x که 
مخلوط و تعداد مخلوط ها هستند. همچنین، μi و σi به ترتیب 
i امُین مخلوط  بردار متصل میانگین و ماتريس کوواريانس 

هستند.
X' را با اعمال تابع  تبديل: مجموعه ی بردارهای ويژگی کمكی    )4

X به روز کنید: tx از auxF به هر عضو 

( )'
t aux tF=x x

بررسی همگرايی: فاصله ی میانگین بین بردارهای ويژگی تبديل    )5
شده از مرحله ی قبل و نزديك ترين همسايه های متناظر با آنها 
Y را که در مرحله ی 2 پیدا شده بودند، بیابید.  از مجموعه ی 
اگر فاصله ی میانگین از يك مقدار آستانه کمتر شد، الگوريتم 
را متوقف کنید. حال، بردارهای همرديف شده ی مطلوب X و 
Y آنهايی هستند که در مرحله ی 2 به دست آمدند. اگر شرط 

آستانه ارضا نشده است، به مرحله ی 2 برگرديد و الگوريتم را 
از آنجا تكرار کنید، تا وقتی که شرط آستانه ارضا شود.

(BAM) همرديف سازی مبتنی بر پس زمينه
حال زمان آن فرا رسیده است که ما ايده ی پیشنهادی مان برای 
آغازسازی  برای  بعد  بخش  در  که  را  مدل  سازی  همرديف 
الگوريتم INCA مورد استفاده قرار می گیرد، توصیف کنیم. فرض 
ترتیب  به  هدف  و  مبدأ  ناموازی  آموزشی  بردارهای  که  کنید 
 GMM باشند. ما دو   [ ]1 2, ,..., N=Y y y y ] و  ]1 2, ,..., T=X x x x

به صورت  قطری(  کوواريانس  ماتريس های  )با  مخلوط   M با 
 BAM مجزا برای گويندگان مبدأ و هدف آموزش می دهیم. هدف
همرديف سازی اين دو GMM مجزا است، به طوری که مخلوط های 
متناظرشان دسته های آوايی شبیه به هم را نمايندگی کنند. برای 
انجام همرديفی، ما از يك مدل پس زمینه ی کمكی (UBM) با تعداد 
M استفاده می کنیم، که با دادگان گفتاری ناموازی  مخلوط های
از تعداد زيادی گوينده ی مرد و زن از پیش ذخیره شده، آموزش 

داده شده است. الگوريتم BAM از يك تئوری معروف هندسه ی 
اقلیدسی استفاده می کند. اين تئوری بیان می کند که اگر دو خط با 
خط سومی موازی باشند، آنگاه آن دو خط با هم نیز موازی اند. 
بنابراين، مراحل ايده ی ما به اين صورت است. ابتدا GMM هدف 
را با UBM همرديف می کنیم. سپس UBM را با GMM مبدأ همرديف 
می کنیم. قدم آخر بسیار ساده است. چون که حالا  GMMهای مبدأ 
و هدف با UBM موازی هستند، بنابراين با هم نیز موازی اند. حال 
سؤال اين است که: چگونه بايد GMM هدف را با UBM و UBM را 

با GMM مبدأ همرديف کنیم؟
پروسه ی همرديفی GMM هدف با UBM با استفاده از فريم های 
، در شكل 1 نشان داده شده است. در اينجا ما  Y آموزشی هدف
GMM هدف را تغییر نمی دهیم و به جای آن، يك UBM همرديف 

شده از UBM اصلی می سازيم. توجه کنید که UBM همرديف شده 
در ابتدای الگوريتم خالی می باشد. اين بدان معناست که پارامترهای 
 i ) برابر با صفر هستند. فرض کنید که احتمال پسین  , , )α µ Σ آن 
( برای يك فريم  ( | )k tP C y ) و  | )i tP C y k امُین مخلوط ) امُین و 
، به ترتیب در GMM هدف و UBM اصلی بیشینه هستند.  ty هدف
 UBM امُین بردار میانگین و کوواريانس k اين فريم با اضافه کردن 
اصلی به بردار میانگین و کوواريانس i امُین مخلوط UBM همرديف 
شده، در ساختن UBM همرديف شده مشارکت می کند. اين پروسه 
1t−y نیز نمايش داده شده است. اين پروسه برای همه ی  برای فريم 
N فريم گوينده ی هدف تكرار می شود. در نهايت، بردار میانگین 

i امُِ UBM همرديف شده، با تقسیم کردن  و کوواريانس مخلوط 
مقادير تجمیع شده ی آنها بر تعداد بردارهايی که به اين مخلوط 
( به دست می آيد. برای همرديف کردن  iN نسبت داده شده اند )
UBM همرديف شده با GMM مبدأ با استفاده از فريم های آموزشی 

، پروسه ی مشابهی مورد استفاده قرار می گیرد، اما اين بار  X مبدأ 
UBM همرديف شده تغییر نمی يابد و GMM مبدأ همرديف شده 

از روی GMM مبدأ ساخته می شود. شكل 2 اين پروسه را نمايش 
 UBM مبدأ همرديف شده با GMM هدف و GMM می دهد. حال
همرديف شده موازی هستند و با استفاده از اصل بیان شده ی بالا 
از هندسه ی اقلیدسی، GMM هدف و GMM مبدأ همرديف شده با 
 UBM هم نیز موازی اند. پس ما از اين مرحله به بعد، ديگر نیازی به
همرديف شده نداريم و تنها GMM هدف و GMM مبدأ همرديف 
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11طراحی یک روش آموزش ناموازی جدید برای تبدیل گفتار مصطفی قرباندوست و ولی اله صبا

شده باقی می مانند. اين در شكل 3 نشان داده شده است. سرانجام، 
مدل های همرديف شده ی ما آماده هستند و ما مدل GMM مشترکمان 
 GMM ی )α را به دست آورده ايم. به علاوه، وزن مخلوط های )
مشترک از GMM هدف )که تغییری نكرده است( کپی می شوند. 

الگوريتم همرديف سازی بالا از تصمیم گیری سخت برای نسبت 
دادن فريم ها به مخلوط ها استفاده می کند. الگوريتم پیچیده تر، مبتنی 
بر تصمیم گیری نرم است و نحوه ی به دست آوردن فرمول های آن از 
پروسه ی بالا سرراست است. در واقع مراحل تجمیع و تقسیم برای 

شکل 1- هم رديف سازی GMM هدف با UBM اصلی

شکل 2- هم رديف سازی GMM مبدأ با UBM هم رديف شده
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i امُین مخلوط  به دست آوردن بردارهای میانگین و کوواريانس 
UBM همرديف شده، در يك فرمول بیان می شوند:
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 UBM به ترتیب نمايشگر O UBM− A و  UBM− که انديس های 
همرديف شده و UBM اصلی هستند. برای تأيید اين فرمول ها، ما 
مورد خاص تصمیم گیری سخت را بررسی می کنیم. در اين مورد، 

معادلات بالا به معادلات زير کاهش می يابند:
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) انديس مخلوطی از UBM است که بیشترين احتمال پسین  )k t که 
ty دارد. واضح است که اين دو فرمول با پروسه ی  را برای فريم 
شكل 1 که قبلا توضیحش داديم، سازگار هستند.فرمول های مشابهی 
i امُین مخلوط  برای محاسبه ی بردارهای میانگین و کوواريانس 

GMM مبدأ همرديف شده وجود دارد:
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توجه کنید که دلیل ما برای استفاده از UBM برای همرديف کردن 
 GMMهای مبدأ و هدف اين است که فضای آکوستیكی UBM، میانگین 

فضاهای آکوستیكی تمام صداهای موجود در يك زبان است. بنابراين 

شکل 3- تشکيل GMM مشترک با حذف UBM هم رديف شده
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يك فريم مبدأ يا هدف می تواند به مخلوط های UBM به عنوان يك 
مدل میانگین، نسبت داده شود. قطعا نسبت دادن مستقیم فريم های 
مبدأ به مخلوط های GMM هدف يا بالعكس، عملی اشتباه است، 
چون با اين کار فضاهای آکوستیكی با هم مخلوط می شوند. اين، 
قدرت UBM است، که آن را قادر می سازد به عنوان يك مدل میانی 
برای هر دو گوينده ی مبدأ و هدف ايفای نقش کند. در انتهای اين 
فصل، اين نكته بايد بیان شود که با توجه به بهبودهايی که با استفاده 
از همرديف سازی نرم نسبت به همرديف سازی سخت به دست 
می آيند، ما از اين به بعد تنها از همرديف سازی نرم استفاده می کنیم. 
در واقع، همرديف سازی سخت واسطه ای برای ساده سازی و تأيید 

توضیح ما در مورد همرديف سازی نرم بود.

  (BAMINCA) INCAبه علاوه ی الگوريتم BAM آغازسازی
حال که الگوريتم INCA و الگوريتم همرديف سازی مدل پیشنهادی 
خودمان (BAM) را توصیف کرده ايم، می توانیم روش کامل آموزش 
ناموازی خودمان را معرفی کنیم. همانطور که در مراحل INCA ديديم، 
برای يافتن نزديكترين همسايه های بردارهای مبدأ X از مجموعه ی 
X' مورد  ، يك مجموعه ی بردار ويژگی کمكی  Y بردارهای هدف
X' با تبديل به روز می شود، اما  استفاده قرار می گیرد. اگر چه 
' است. متأسفانه، اين آغازسازی  =X X آغازسازی اش به صورت
يافتن  مرحله ی  در  جدی  بسیار  غیرهمرديفی های  باعث  ساده 
نزديكترين همسايه می شود. به خصوص وقتی فضای آکوستیكی 
مبدأ و هدف از هم دور باشد )که در مورد تبديلات مرد به زن و 
زن به مرد رخ می دهد(، اثر منفی اين آغازسازی بر روی همرديف 
سازی، آشكارتر می شود. برای کاهش اين مشكل، ما آغازسازی 
X پیشنهاد می دهیم. تابع  X' را به صورت نسخه ی تبديل شده ی 

BAM ساخته  از خروجی  آغازسازی،  برای  استفاده  تبديل مورد 
می شود، بنابراين ما روش پیشنهادی مان را آغازسازی BAM به 
علاوه ی الگوريتمINCA (BAMINCA)  می نامیم. در فصل قبل توضیح 
داديم که چگونه يك GMM مشترک از  GMMهای مجزای مبدأ و 
هدف ساخته می شود. همانطور که از مقاله ی )1( می دانیم، اگر 
GMM مشترکِ مبدأ و هدف را داشته باشیم، می توانیم با استفاده 

از معادله ی 1، يك تبديل از مبدأ به هدف بیابیم. برای استفاده از 
تابع تبديل معادله ی 1، بايد مقادير ماتريس های کواريانس متقابل  

Σi را بدانیم، اما متأسفانه GMM مشترکِ حاصل از BAM، شامل  yx

اين پارامترها نمی شود. اين GMM مشترک، تنها شامل بردارهای 
میانگین و ماتريس های کوواريانس مبدأ و هدف است. برای غلبه 
بر اين مشكل، از يك تابع تبديل که با اندکی تغییر به دست آمده، 

برای آغازسازی استفاده می کنیم:

1

1
( ) ( | )[ ( )].

M
y yy xx x

init i i i i i
i

F P C




  x x μ Σ Σ x μ  

 

اين معادله جمع وزن دار تبديل های نرمالیزاسیون گوسی در هر 
مخلوط است. پس پیشنهاد BAMINCA اين است که برای آغازسازی 
X قرار ندهیم، بلكه آن را برابر نسخه ی تبديل  ، آن را برابر  'X

X که توسط معادله ی بالا به دست می آيد، قرار دهیم.  يافته ی 
بقیه ی مراحل BAMINCA دقیقا مشابه با مراحل 2 تا INCA 5 است.

ارزيابی های آزمايشگاهی
در اين فصل ما عملكرد روش آموزش ناموازی پیشنهادی خودمان 
(BAMINCA) را با الگوريتم آموزش ناموازی INCA و آموزش موازی 

روش ها،  اين  مقايسه ی  برای  می کنیم.  مقايسه   DTW بر  مبتنی 
آزمايش های عینی طراحی شده اند. برای آموزش مدل پس زمینه ی 
BAMINCA از پايگاه داده ی مشهور TIMIT استفاده شده است که 100 

گوينده ی مرد و 100 گوينده ی زنِ اين پايگاه داده برای آموزش دادن 
 BDL( مورد استفاده قرار گرفته اند. همچنین دو گوينده ی مرد UBM

 CMU از پايگاه داده ی )SLT و CLB( و دو گوينده ی زن )RMS و
ARCTIC برای آموزش و تست سیستم تبديل گفتار مورد استفاده 

قرار گرفته اند. 12 زوج تبديل مختلف بین اين چهار گوينده وجود 
دارد که آزمايش های ما تمام آنها را در بر می گیرد. تعداد جملات 
آموزشی بین 5 تا 40 جمله متغیر است. مجموعه ای از 10 جمله 
بررای تست سیستم مورد استفاده قرار می گیرد که از مجموعه ی 
جملات آموزشی متمايز است. وُکُدِر STRAIGHT )13( با شیفت 
فريم 5 میلی ثانیه به عنوان الگوريتم آنالیز و سنتز مورد استفاده 
قرار می گیرد. 24 ضريب MCC از طیف STRAIGHT به عنوان بردار 
ويژگی استخراج می شوند. برای آموزش تابع تبديل اصلی، روش 
اخیر تبديل گفتار پیشنهادی ما )3( که مبتنی بر LDS با در نظر گرفتن 
واريانس سراسری (GV) است، مورد استفاده قرار می گیرد. دلیل اول 
ما برای استفاده از اين روش، عملكرد قابل رقابت آن با روش هايی 
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مشهوری چون MLE+GV است. دلیل ديگر اين است که در اين 
k )تعداد حالت های مخفی( با تغییر اندازه ی  روش، نیازی به تغییر 
دادگان آموزشی نیست. پس برای تعیین مقدار بهینه ی پارامترهای 
LDS، نیازی نیست که آن را چندين بار آموزش دهیم. همانطور 

k برای تمامی  که در مقاله ی )3( بیان شده است، مقدار بهینه ی 
50k است. برای آموزش  GMMها،  = اندازه های داده های آموزشی، 
تعداد تكرارهای الگوريتم بیشینه کردن انتظار (EM) برابر با 10 است 
و از الگوريتم k-means برای آغازسازی پارامترهای GMM استفاده 
شده است. فرکانس گام گوينده ی مبدأ با استفاده از نرمالیزاسیون 
گوسی در حوزه ی لگاريتم )1( به فرکانس گام گوينده ی هدف 

تبديل می شود که در تحقیقات تبديل گفتار بسیار معمول است.
برای قضاوت و مقايسه ی عملكرد BAMINCA، INCA و DTW به 
صورت عینی، ما تست های ترجیح شباهت و امتیاز نظر میانگین 
(MOS) را انجام می دهیم. 10 گوينده در آزمايش ها شرکت می کنند. 

تعداد جملات تست نیز برابر با 10 است. در تست MOS، هر شنونده 
به طور تصادفی به يك جمله ی تبديل شده با يكی از سه روش 
گوش می دهد و با توجه به طبیعی بودن آن، به آن امتیازی از 1 تا 5 
می دهد. در تست ترجیح شباهت، هر شنونده ابتدا به جمله ی اصلی 
گوينده ی هدف گوش می دهد و پس از گوش دادن به جمله ی 
تبديل شده با دو روش، صدايی که شباهت بیشتری به هدف دارد 
را انتخاب می کند. توجه کنید که در يك تست MOS، سه روش 
يكجا با هم مقايسه می شوند، بنابراين يك تست برای قضاوت آنها 
کافی است. با اين حال، در يك تست ترجیح شباهت، فقط دو روش 
می توانند با هم مقايسه شوند و در نتیجه برای قضاوت سه روش، 
بايد سه تست انجام شود. بنابراين نتايج نهايی امتیاز های ترجیح 
نتیجه ی تست های  شباهت، میانگین سه تست هستند. شكل 4 
MOS و ترجیح شباهت را برای تمام زوج های تبديل با 10 جمله ی 

آموزشی نشان می دهد. با توجه به شكل می توان متوجه شد که در 
تمام زوج های تبديل، BAMINCA بر INCA و DTW غلبه کرده است. 
همچنین مشخص است که تفاوت عملكرد روش ها در تبديل های 
مرد به زن و زن به مرد، بسیار قابل توجه تر از تبديل های مرد به 

مرد و زن به زن است و اين کاملا منظبق با نتايج عددی ماست.
به علاوه غیر از تبديل مرد به مرد که عملكرد INCA از لحاظ کیفیت 
 INCA همیشه بهتر از DTW ،است DTW و نه هويت( کمی بهتر از(

عمل می کند. اين پديده عجیب نیست چرا که همانطور که از نتايج 
عددی می دانیم، عملكرد سه روش در تبديل های مرد به مرد و زن 
به زن بسیار نزديك به هم است و اين نزديكی در تست های عددی، 

نزديكی در تست های عینی را نیز القا می کند.
نتايج عینی بالا برای 10 جمله ی آموزشی بودند. با افزايش تعداد 
جملات آموزشی از 10 به 40، نتايجی حاصل می شوند که در 
شكل 5 نشان داده شده اند. برتری BAMINCA بر INCA و DTW با 40 
جمله ی آموزشی نیز مشخص است. اگرچه اختلاف ها در نمودار 
MOS در تبديل های مرد به زن و زن به مرد نسبت به MOS با 10 

جمله ی آموزشی کمتر شده است ولی عملكرد عالی BAMINCA در 
تست ترجیح شباهت تغییری نكرده است. فرق ديگر با 10 جمله ی 
آموزشی، عملكرد بهتر INCA نسبت به DTW از جهت شباهت و 
کیفیت در تبديل زن به زن است. برای توضیح اين پديده از اين 
واقعیت استفاده می کنیم که در اين مورد به دلیلی نزديكی بیشتر 
فضاهای آکوستیكی دو زن به هم )نسبت به تبديل های مرد به مرد، 
زن به مرد و مرد به مرد(، آغازسازی ساده ی INCA عملكرد آن را 
کاهش نمی دهد. در حقیقت، وقتی میزان داده ی آموزشی کافی باشد 
)مثلا 40 جمله( و فضاهای آکوستیكی دو گوينده به اندازه ی کافی 
به هم نزديك باشند )مثلا CLB و SLT(، انتظار می رود که عملكرد 

INCA با DTW قابل مقايسه شود.

شکل 4- نتايج تست های MOS و ترجيح شباهت برای چهار زوج تبديل با 
10 جمله ی آموزشی
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شکل 5- نتايج تست های MOS و ترجيح شباهت برای چهار زوج تبديل با 
40 جمله ی آموزشی

بحث و نتيجه گيری
در اين مقاله ما يك روش آموزش ناموازی مبتنی بر همرديفی فريم 
برای تبديل گفتار ارائه داديم. ما از الگوريتم مشهور INCA برای 
ارائه ی روش جديدمان استفاده کرديم. در واقع ما با معرفی يك 
آغازسازی جديد به نام BAM، عملكرد INCA را بهبود داديم. در 
نتیجه روش کامل ما BAMINCA نام گرفت. اين آغازسازی مبتنی بر 
همرديف سازی مدل با مدل های پس زمینه است و به طور مؤثری 
مشكل تفاوت فضاهای آکوستیكی دو گوينده که مسئول کاهش 

عملكرد INCA است را کاهش می دهد. BAM از يك تئوری هندسه ی 
اقلیدسی استفاده می کند که طبق آن اگر دو خط با خط سومی موازی 
باشند، با هم نیز موازی اند. بنابراين GMM ،BAM های مبدأ و هدف 
را به منظور تشكیل GMM مشترک، با استفاده از UBM )خط سوم( 
آغازسازی  برای  مشترک   GMM اين  تبديل  تابع  می کند.  موازی 
INCA استفاده می شود. نتايج آزمايش های عینی و عددی مشخص 

کردند که BAMINCA در تمام زوج تبديل های ممكن بر INCA غلبه 
می کند. به خصوص در تبديل های مرد به زن و زن به مرد، بهبودها 
بسیار قابل توجهند زيرا تفاوت بین فضاهای آکوستیكی مرد و زن 
زياد است. همچنین به طرز اعجاب آوری BAMINCA بر آموزش 
موازی مبتنی بر DTW نیز غلبه می کند. آزمايش های عینی متعددی 
به ازای تعداد جملات آموزشی مختلف انجام شدند و مشاهده 
شد که BAMINCA همیشه از INCA و DTW بهتر است. اگرچه، اين 
برتری تعداد جملات آموزشی محدود باشد، مشهودتر است. پس 
به عنوان مكملی برای BAMINCA،INCA  يك روش آموزش ناموازی 
 INCA جديد و مؤثر برای تبديل گفتار است که مشكل آغازسازی
را حل می کند. اين بهبود در آغازسازی BAMINCA را قادر می سازد 
که از آموزش موازی مبتنی بر DTW نیز بهتر عمل کند. بنابراين به 
صرفه است که برای همرديف سازی فريم در تبديل گفتار، به ازای 
کمی هزينه ی محاسباتی بیشتر، BAMINCA را جايگزين DTW کنیم. 
کاری که می توان در آينده انجام داد، اعمال BAMINCA به تبديل 

گفتار چند زبانه است.
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