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摘　要　语音信息处理技术在深度学习的推动下发展迅速,其中语音合成和转换技术相结合能实现实时高保真的指定对象、内

容的语音输出,在人机交互、泛娱乐等领域具有广泛的应用前景.文中旨在对基于深度学习的语音合成与转换技术进行综述.

首先,简要回顾了语音合成和转换技术的发展历程;接着,列举了在语音合成、转换领域的常见公开数据集以便研究者开展相关

探索;然后,讨论了从文本到语音模型,包括在风格、韵律、速度等方面进行改进的经典和前沿的模型、算法,并分别对比评述了

其效果与发展潜力;进一步针对语音转换进行综述,归纳总结了转换方法与优化思路;最后,总结了语音合成与转换的应用与挑

战,并根据其在模型、应用和规范方面所面临的问题,展望了未来在模型压缩、少样本学习和伪造检测方面的发展方向.

关键词:语音信息处理;语音合成;语音转换;深度学习;生成对抗网络

中图法分类号　TP３０１;TP１８

　

OverviewofSpeechSynthesisandVoiceConversionTechnologyBasedonDeepLearning
PANXiaoＧqin,LUTianＧliang,DUYanＧhuiandTONGXin
CollegeofInformationandCyberSecurity,People’sPublicSecurityUniversityofChina,Beijing１０００３８,China

　

Abstract　Voiceinformationprocessingtechnologyisdevelopingrapidlyundertheimpetusofdeeplearning．Thecombinationof

speechsynthesisandvoiceconversiontechnologycanachieverealＧtimehighＧfidelityvoiceoutputofdesignatedobjectsandconＧ

tent,andhasbroadapplicationprospectsinmanＧmachineinteraction,panＧentertainmentandotherfields．ThispaperaimstoproＧ

videanoverviewofspeechsynthesisandvoiceconversiontechnologybasedondeeplearning．First,thispaperbrieflyreviewsthe

developmentofspeechsynthesisandvoiceconversiontechnology．Next,itenumeratesthecommonpublicdatasetsinthesefields

sothatitisconvenientforresearcherstocarryoutrelatedexplorations．Then,itdiscussestheTTSmodels,includingtheclassic

andcuttingＧedgemodelsandalgorithmsintermsofstyle,rhythm,speed,andcomparestheireffectsanddevelopmentpotentials

respectively．Then,itreviewsvoiceconversionbysummarizingthevoiceconversionmethodsandoptimizationmethods．Finally,it

summarizestheapplicationsandchallengesofspeechsynthesisandvoiceconversion,andlooksforwardtotheirfuturedevelopＧ

mentdirectioninmodelcompression,fewＧshotlearningandforgerydetection,basedontheproblemsfacedbythemintermsof

model,applicationandregulation．
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１　引言

人工智能(ArtificialIntelligence,AI)技术带来的产业变

革正逐步深入各行各业,面对层出不穷的智能化产品,人机交

互的用户体验很大程度地影响着产品效果.其中,从文本到

语音(TextToSpeech,TTS)和语音转换(VoiceConversion,

VC)两种语音信息处理技术相结合,可在实现让机器“开口说

话”的 基 础 上,产 生 用 户 想 要 的 真 人 声 音.近 年 来,谷 歌

DeepMind、蒙特利尔学习算法研究所和百度硅谷人工智能实

验室等团队开展的 TTS和 VC相关研究成绩斐然,部分成果

已形成产品落地应用,如 RealTalk[１],Melnet[２]等软件可以仅

通过输入文本就生成逼近真人的声音.

纵观发展历程,早在１９９７年,Mbius等[３]就设计出基于

统计方法的语音合成管道系统,后续学者的改进大都延续这

种模块化的研究思路,如使用树模型、隐马尔可夫模型[４Ｇ５]和

高斯混合模型[６Ｇ７]实现频谱建模.随着深度学习的诞生,神经

网络开始逐步替代上述统计模型,并削弱了声学知识在研究

过程中的重要性,其中代表性的方法 DeepVoice[８],TacoＧ
tron[９]等进一步提高了合成效果.而生成对抗网络(GeneraＧ
tiveAdversarialNetworks,GAN)[１０]等前沿深度学习技术的



发展和语音领域公开数据集的不断增多,让语音合成、转换系

统对语音的刻画描述能力持续增强.

本文将目光放在阐述语音合成与转换的技术原理和相关

发展上,简要概括语音信息处理早期使用的传统机器学习方

法的不足,重点梳理近年来在深度学习推动下提出的新方法,

从 TTS和 VC两方面着手,归纳整理技术沿革,分析各类模

型、算法的特点优势与不足,并对该领域未来的发展方向进行

探索和展望.

２　语音合成和转换的常用数据集

表１列出了部分公开且常用的数据集,其中 LJSpeech,

LibriSpeech,VCTK等数据集中的语音片段主要来自书籍、报

纸朗读,配合相关的文本数据集可用于训练从文本到语音的

模型.Voxceleb２,TEDＧLIUM３等数据集中的语音片段则来

自采访视频、演讲等视听片段.ASVspoof２０１９数据库与上

述通用数据集略有不同,该库主要提供检验基于 TTS和 VC
的语音信息处理效果的数据集.

表１　 语音合成和转换数据集

Table１　Speechsynthesisandvoiceconversiondatasets

数据集 时间 语言 发声人数 片段数/时长

ASVspoof２０１９ ２０２０年 英语 １０７ １２１４０７个

MＧAILABSSpeech ２０１８年 英语 － １０２小时

LJSpeech ２０１８年 英语 １ １３１００个

Voxceleb２ ２０１８年 多语种 ９０００＋ １１２８２４６个

TEDＧLIUM３ ２０１８年 多语种 ２３５１ ４５２小时

Aishell ２０１７年 中文 ４００ １７８小时

SurfingTech ２０１７年 中文 ８５５ １０２６００个

VCTK ２０１７年 英语 １０９ ４４０７０个

LibriSpeech ２０１５年 英语 ８ １０００小时

这些公开数据集的不断丰富为神经网络逐渐代替原有的

统计学习方法,以及完全端到端的、大规模的深度学习系统的

出现提供了强有力的数据基础,并推动语音合成和转换技术

不断取得突破性进展,最终生成了高度逼真的目标语音.

３　从文本到语音

从文本到语音(TTS)是指利用机器学习模型将给定文本

转换成语音并加以输出的一种技术,也是语音合成技术的核

心一环.具体来说,TTS重点解决的问题是从字素到音素的

转换,可细分为文本预处理、创建语音数据及分析确定韵律特

征３个阶段[１１],具体包括分隔单词,扩展符号、数字、缩写,辨

析同形词发音消除歧义,确定语调、重音和持续时间等诸多方

面,其转换难度往往因语种而异.以基于隐马尔可夫模型

(HiddenMarkovModels,HMM)的语音合成为代表的早期

TTS,在使用统计参数的同时,会不可避免地破坏自然语音频

谱的精细结构,并且其受限于算力,往往只能考虑相邻１个或

２个音素的影响,导致前文潜在的有意义信息被丢弃,造成了

信息损失.为了多维度地保证生成语音的质量,传统模块化

管道系统中的部分统计学习模型被神经网络模型替代,通过

深度学习训练组件提升合成语音质量;随着一系列语音生成

模型的提出,利用神经网络实现端到端的方案出现,简化了系

统构建的复杂性,语音合成技术得到进一步升级.

３．１　非端到端的深度学习TTS
随着深度学习技术在语音合成领域逐渐受到关注并得以

应用,管道系统中部分使用传统机器学习方法实现的模块被

神经网络取代,合成音频质量得到提升.文献[１２Ｇ１３]利用前

馈神经网络将从输入文本中导出的语言表示直接映射到声学

特征,相比传统的手工特征工程方法,其能够发现更多的隐含

特征,在一定程度上提升了下游模型的效果上限,并且通过梯

度下降方法进行优化,在基于大规模数据进行训练时能够得

到优于传统统计学习的效果.但该方法存在的问题在于利用

前馈网络提取特征时很难进行控制,可能会输出冗余特征信

息.为了精简特征、降低噪声干扰,Wu等[１４]提出一种深度降

噪自动编码器技术,以非线性、数据驱动、无监督的方式自动

从高维谱特征中提取低维特征,在为下游模型提供更有意义

的信息的同时,也通过特征降维降低了模型训练的难度,使之

更易收敛.此外,文献[１５Ｇ１６]使用深度信念网络(deepbelief

network),替代 HMM 直接建模语言和声学表示之间的关系,

输出语音轨迹的概率密度.

尽管前馈网络有效地改进了传统语音合成方法的不足并

极大地提升了生成音频样本的质量,但仍存在以下缺陷:前馈

网络将序列化的声波流数据进行一次性输入和处理,忽略了

声音数据时间维度上的先后信息,可能会导致信息丢失.为

了改善这一问题,基于循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ

work,RNN)和一维卷积的方法被相继提出.例如,为提升语

音的自然性和清晰度,使用堆叠前馈网络和双向长短期记忆

网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)直接预测汉字韵律

边界标签,利用从原始文本中学到的嵌入功能提高模型的预

测性能[１７Ｇ１９].

３．２　端到端的深度学习TTS
上述为传统方法引入部分神经网络来代替原有组件的方

法已经证明了深度学习在语音信息处理领域的惊人效果,但

其中的神经网络和其他组件不是有机统一的关系,而是主要

通过贪心算法分别训练每个独立的组件以提升整体模型的效

果.由于各个组件的最优解结合后并不一定是全局的最优

解,因此深度学习的效果并没有被完全发挥出来.

近两年,随着大规模数据集的出现和更科学高效的神经

网络的提出,构建“端到端”的深度学习模型并使用梯度下降

法求解整体的最优解逐渐成为可能.其中,WaveNet及基于

该方案的改进设计,由于可直接处理原始音频并输出语音波

形而被视为端到端的语音合成模型;DeepVoice家族与 TacoＧ

tron系列中的初代模型仍需要音频合成组件的辅助,但在后

续发展过程中逐步融合了较为成熟的声码器,就系统整体而

言可实现端到端.此外,针对模型韵律结构、合成速度、稳定

性等性能的改进研究也不断涌现.

３．２．１　WaveNet及改进方法

作为一维卷积的一种典型应用,基于 PixelCNN 的自回

归显示生成模型 WaveNet[２０]可直接处理原始音频波形,利用

带洞因果卷积(dialatedcausalconvolutions)高效地预测新样

本的分布,如图１所示.尽管抽样过程、数据离散算法与之类

似,但不同于基于卷积层的 WaveNet,SampleRNN[２１]在底层

循环层逐样本生成音频,并能在长时间跨度内捕获时间序列

１０２潘孝勤,等:基于深度学习的语音合成与转换技术综述



中潜 在 的 变 化 源,同 时 提 高 训 练 的 存 储 效 率.为 解 决

WaveNet因自回归特性而产生的合成速度慢、难以应用于实

际场景中的问题,WaveRNN[２２]结合多种加速技巧,实现了模

型简化、稀疏化,并利用高并行度生成语音算法高效运行.

图１　WaveNet带洞因果卷积[２０]

Fig．１　WaveNetdialatedcausalconvolutions[２０]

该类方法主要面临的挑战在于:LSTM,RNN 等模型虽

然能够挖掘声音时序特征,但受模型本身结构和网络容量的

影响,仍然存在“长期依赖”问题,下一步的改进方向或许可考

虑添加注意力机制以促使模型关注更有意义的信息而屏蔽无

效信息,并可尝试引入自然语言处理领域的 BERT,GPT 等

超大规模神经网络,以提升网络容量和增强信息表达能力.

此外,一些方法尝试借助神经网络的不同结构设计,达到

在保证一定的合成语音质量的同时,大幅提升计算速度的目

的.ParallelWaveNet[２３]利用概率密度蒸馏(probabilitydenＧ
sitydistillation)从 WaveNet中训练出了一个并行前馈网络,

该思路与 GAN略有相似之处,即利用学生网络模拟教师网

络生成的概率分布,在保持教师网络不变的同时不断训练学

生网络,从而使之均得到归一化分布.尽管相比 WaveNet,该
模型可实现２０倍的实时高保真语音合成,但教师模型的训练

难度仍不可小觑.在重新设计基于流的 WaveGlow[２４]模型架

构的基础之上,轻型声码器SqueezeWave[２５]重新排列音频张

量,并采用深度可分离卷积进行模型优化,大幅减少了因并行

信息处理而产生的计算量,使模型所需算力缩小为 WaveGＧ
low的１/２１４.

上述研究进一步促进了深度学习应用于语音信息处理领

域的发展,并且这些模型在下文介绍的典型模型中常被用作

声码器,如表２所列.

表２　声码器对比

Table２　Vocodercomparison

名称 时间 特点

SqueezeWave[２５] ２０２０年
优化 WaveGlow的结构和计算方法,
大幅提高模型计算效率

WaveGlow[２４] ２０１９年
无需自回归,使用似然度作为损失函

数进行训练

WaveRNN[２２] ２０１８年
利用一个单层 RNN 架构,拆分长序

列为若干短序列并同时生成

SampleRNN[２１] ２０１７年
基于循环层,在长时间跨度内捕获时

间序列中潜在的变化源

ParallelWaveNet[２３] ２０１７年
使用概率密度蒸馏法,训练新的并行

前馈网络

WaveNet[２０] ２０１６年
结合因果卷积和扩大卷积,高效预测

样本分布

３．２．２　DeepVoice,Tacotron及其衍生方法

端到端的 TTS模型中最具代表性的是DeepVoice[８,２６Ｇ２７]

家族和 Tacotron系列算法[９,２８],实际应用中常常利用该模型

将文本转换为频谱,然后结合 WaveNet等波形生成模型或

GriffinＧLim算法,将频谱转换为原始波形并输出.

DeepVoice最早由百度 AI研发并于２０１７年提出,由此

开辟了一个 TTS技术分支.该方法的主要特点是将参数合

成步骤中的各个模块用神经网络替代,从而形成一个完整的

TTS解决方案,详细来说:DeepVoice[８]和 DeepVoice２[２６]保

留了传统的 TTS管道,通过神经网络实现了单独的音素边界

分割模型、字素到音素转换模型、音素持续时间预测模型、基

本频率预测模型和音频合成模型,二代在一代的基础上又添

加了说 话 人 向 量,可 实 现 多 个 说 话 人 声 音 的 合 成.Deep
Voice３[２７]则抛弃了上述模块化思路,引入基于注意力机制的

seq２seq模型,利用注意力机制的带洞卷积,将学习表示解码

为梅尔频谱,最后借助解码器的隐藏状态预测声码器参数,使

体系结构更为紧凑.不断地改进和完善使得 DeepVoice系列

技术的效果一次次提升,并被广泛应用于实际的TTS系统.

Tacotron及其衍生算法是端到端 TTS技术的另一大算

法分支.在该系列算法诞生以前出现的 Char２wav[２９],首先

实现了从了端到端的语音合成,即利用读取器与单独的波形

合成器实现文本到音频的转换.但 Char２wav在在使用声码

器之前仍需预测声码器参数,而文献[９]提出的端到端的

Tacotron方案(见图２)利用给定的‹text,audio›对,随机初始

化从头开始训练模型,可直接预测原始谱图,最后通过 GrifＧ

finＧLim实现了声谱到声波的合成.该方案同样由encoder和

decoder组成,但为了提升模型的泛化能力,Tacotron在enＧ

coder部分所采用的方法与 Char２wav不同,Tacotron在双向

RNN前通过卷积层和残差连接组合的方式,利用该瓶颈层对

输入进行预处理,可减少网络参数,提升收敛速度.

其后续 版 本 Tacotron２[２８]在 此 基 础 上 提 出 用 普 通 的

LSTM 和卷积层替换高层次特征提取模块 CBHG,结合改进

的 WaveNet声 码 器,获 得 了 媲 美 人 声 的 合 成 效 果.受 到

Tacotron算法的启发,文献[３０Ｇ３１]等进一步探索了注意力机

制和seq２seq模型在语音合成领域的应用,采用CTC识别器、

多个输入编码器进一步丰富了模型的特征挖掘能力,有效地

降低了发声错误率,从而提高了生成能力.上述方法主要利

用词嵌入、互信息等手段进行特征提取和特征选择,增加上下

文覆盖范围来提取敏感特征,避免出现局部信息偏好,但互信

息本身易受词边缘概率的影响,同时训练大量文本语料数据

对模型的训练速度提出了新的要求.相比 DeepVoice家族,

Tacotron系列采用基于编码器Ｇ解码器的结构进一步提升了

序列模型的网络表示能力,因此也能生成效果更逼真的合成

语音.

表３对比了 DeepVoice家族和 Tacotron系列模型的各

项性能指标,其中平均主观意见分(MeanOpinionScores,

MOS)带９５％置信区间,是行业内一致认可的合成效果批判

标准,但由于评判具有主观性且受不同数据 集 的 影 响,合

成效果有所波动,故表中展示的 MOS数值为现有测试下

该模型表现出的最佳状态.可以看出,尽管 Tacotron系列

和 DeepVoice家族的性能都在不断提升,但是 Tacotron２的

提升是以扩大网络规模和提升计算复杂度为代价的,而 Deep
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Voice３采用了全卷积架构,利用 GPU 的并行性缓解了计算

复杂度激增的难题.

表３　典型模型效果对比

Table３　Comparisonoftheperformancesoftypicalmodels

模型名称 MOS
每次迭代

时间/ms
迭代次数

Tacotron(GriffinＧLim)[２８] ４．００１±０．０８７ － －

Tacotron(WaveNet)[２６] ４．１７±０．１８ ５９０ ２×１０６

Tacotron２(Mel＋WaveNet)[２８] ４．５２６±０．０１６ － －

DeepVoice２(WaveNet)[２６] ３．５３±０．１２ ７８０ ５００×１０５

DeepVoice３(WaveNet)[２７] ３．７８±０．３０ ６０ ５００×１０５

图２　Tacotron结构[９]

Fig．２　Tacotronstructure[９]

３．２．３　风格韵律改进方法

风格韵律改进是指通过韵律建模或语音风格控制,改变

语音的重读、音调、节奏感、情感等因素,使之自然度更高且更

具表现力.

Tacotron等经典模型由于并未清晰地实现韵律建模,合

成的语音相比真实人声显得生硬呆板.常见的改进措施包

括:为Tacotron引入更丰富的特征以及增加能够控制全局或局

部粒度特征的机制;利用 VAE 获得演绎形式的多种不同分布,

并迁移至目标对象;使用带注意力的模型以关注核心特征等.

改进风格韵律的代表性方法如在 Tacotron中引入全局

样式标记(GlobalStyleToken,GST),用基于注意力的参考编

码器传输全局样式属性,借助token不同权重的组合实现风

格变化,在噪声条件下 MOS值可达４．０[３２].尽管 GST可提

供多种风格选择,但其韵律控制的效果却并不理想.因此,不
同于全局嵌入的方式,文献[３３]在嵌入网络中引入时间结构

以控制局部特征,可分别在编码器端和解码器端进行韵律嵌

入,实现了对合成语音细粒度的局部控制.
另一类利用 VAE 获得的解纠缠的隐变量表征语音特

征,通过调整特征编码控制风格,简化了基于似然性的的自回

归模型的概率学习过程.如文献[３４]将 GST 模型作为基线

模型,通过 VAE学习隐变量作为语音风格的表示,输入 TTS
网络从而进行特定风格的语音合成;文献[３５]相较前者应用

正则化流 HouseholdererFlow 丰富了 VAE的后验分布,同
时显著降低 KL散度,仅使用大约１s的目标风格表达就能合

成高质量的语音.
考虑到现有的无监督模型在从真实样本中提取风格信息

时会不可避免地产生内容信息泄漏,文献[３６]创新性地提出

了一种无监督的内容和风格分离方法,通过估计互信息并最

小化重构损失,可减少内容泄漏,降 低 字 错 率 (worderror
rate),相比 GST模型效果亦有提升.

由于上述模型本身无监督的特点,基于这些模型提取的

风格特征可解释性较差,为此在 Tacotron２的基础上,文献

[３７]通过信息驱动的条件变分自编码器(ConditionalVariaＧ
tionalAutoＧEncoder,CVAE)提出了一种细粒度且可解释的

韵律隐变量模型.
此外,参考图像风格迁移领域的相关技术,基于 GAN 的

模型利用其对抗训练机制匹配联合分布,并在训练过程中引

入额外的重建损失和样式损失,实现了内容与风格的可分离

和可控性[３８].尽管上述方法生成样本的自然度有较大提升,

但高质量的合成需要满足文本和音频对齐的要求,且受限于

图像和语音数据的差异,实际应用时效果仍略有瑕疵.TacoＧ

tron模型与相关改进方法汇总如表４所列.

总体来说,在实现了可控风格、韵律变换的基础上,未来

的模型发展将着眼于平衡样本标注的代价与无监督学习模式

带来的负作用,以及根据不同的文本内容与背景环境,自动选

择匹配合适的风格、韵律,以加强其落地应用.

表４　Tacotron及改进方法汇总

Table４　SummaryofTacotronandimprovementmethods

模型名称/方法名称 时间 特点

Tacotron[９] ２０１７年
给定的‹text,audio›对,直接输出梅尔频谱,通过 GriffinＧ
Lim生成波形

Tacotron２[２８] ２０１８年
简化特征提取,使用一个５层卷积神经网络精调梅尔频

谱,改变波形生成方式

GSTs[３２] ２０１８年 在 Tacotron中引入 GST,用无监督方式控制和迁移风格

VAE[３４] ２０１８年 利用 VAE学习语音风格的潜在表现,并结合 Tacotron２

AuxiliaryCTCRecognizer[３０] ２０１９年

改进 Tacotron１和 Tacotron２,利用辅助 CTC识别器最

大化文本和预测的声学特征之间的互信息,解决单词丢

失或重复

MultipleInputEncoder[３１] ２０１９年
利用多个输入编码器获取音素序列、预训练的词嵌入和

语法结构,增强特征

CVAE[３７] ２０２０年
改进 Tacotron２,使用自回归的 CVAE对潜在维度施加

分层条件,提出一种细粒度的韵律隐变量模型

３０２潘孝勤,等:基于深度学习的语音合成与转换技术综述



３．２．４　快速生成模型

受限于 Tacotron等语音合成方法中 RNN的运算速度以

及自回归模型中误差累积带来的鲁棒性问题,为提高模型的

运算速度,增强模型的生成能力,优化模型的实现效果,许多

新方法不断涌现.

文献[３９]提出利用深度卷积 TTS替代 RNN,并结合可

快速训练的注意力机制,可在１５h内实现２０万次迭代.上述

模型延续从文本到梅尔频谱图,再由梅尔频谱图转换到音频

的策略,与之不同的是文献[４０Ｇ４１]提出并增强的全卷积文本

到波形神经结构 ClariNet,可直接将文本转换为原始的音频

波形.该方法通过最大似然估计训练 WaveNet,对比Parallel

WaveNet,其优势在于概率密度蒸馏采用闭式计算,并借助最

小化峰值输出正则 KL散度,增强了训练过程的稳定性,模型

整体的训练速度比基于 RNN的模型提升了１０倍以上.

为弥补 WaveNet,ClariNet因自回归或递归分量产生的

运算速度方面的不足,FastSpeech并行生成了梅尔谱图,相比

自回归 Transformer模型提速２６９．４倍,并通过长度调节器

灵活控制语音速度、韵律,使合成的语音兼具鲁棒性与可控

性[４２];GANＧTTS利用一个由卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetworks,CNN)构成的高效前馈生成器生成语音,并

结合多个鉴别器不断提升语音的自然度[４３].

随着研究的深入,人们发现对端到端模型的原始输入数

据进行一定的特征预处理操作更有利于提升模型的性能,因

此很多研究者尝试在原始数据流入模型前,新增一些特征处

理模块,尽管看起来这种思路与传统的非端到端的方法有些

相似,但是这些特征处理模块的规则往往更简单,也更有利于

后续自动化处理的进行,因此仍然可被视为端到端的发展分

支.如BOFFINTTS[４４]利用字素到音素模块对输入的文本

进行预处理,之后不再手工选取超参数,而是利用贝叶斯优化

方法对现有 TTS模型微调和对超参数进行搜索,实现了小样

本学习,并且可利用不到１０min的语音样本合成新的语音.

４　语音转换

通过 TTS得到的语音虽然很大程度上接近于自然人声,

但为了丰富合成语音的可变性,还需要进一步提取并转换特

征,然后重新合成语音,将自然的人声转变为预设目标对象的

声音.

语音转换研究早期常利用高斯混合模型(GaussianMixＧ

tureModel,GMM),通 过 谐 波 加 噪 声 模 型 (harmonicplus

noisemodel)、STRAIGHT等方法提取特征,调整频谱包络与

基频等关键特征,从而实现变换.但基于统计的变换方式在

实现过程中易出现过度平滑与过拟合问题,为此文献[４５Ｇ４６]

利用条件受限玻尔兹曼机(conditionalrestrictedboltzmann

machine)学习原始语音和目标语音向量之间详细的线性和非

线性关系,比主流的联合密度高斯混合模型(jointdensity

gaussianmixturemodel)表现更佳.结合时间分解(temporal

decomposition)的局部线性变换(locallineartransformation)

提出了一种新的转换方法,通过寻找合成语音和原始语音之

间的映射关系,提高基于 HMM 合成的语音质量[４７].但上述

转换方法受限于模型能力,对于语音中突然的急促、音调提高

等不规则现象无法进行动态处理.

除去模型本身的能力不足,这类方法也有共性的问题存

在,即训练模型需要事先指定源说话人和目标说话人的身份,

语音转换灵活性有所欠缺;此外,训练依赖的语料数据需要满

足帧级对齐,而相关数据库建设缓慢,收集语料难度大,帧级

对齐要求高,每更换一个目标都需要重新训练,这使得该监督

学习方法的可行性不高.为解决上述问题,基于非并行数据

的非监督学习方法显示出其优越性,根据实现手段的不同其

可大致分为３类:１)利用 GAN 通过不断地生成、判别,实现

高质量语音转换;２)借助自编码器将语音内容与表征说话人

身份特征的音色信息分开;３)基于与说话人无关的音素识别

器获得语音后验图(PhoneticPosteriorGram,PPG),再通过非

线性映射函数进行说话人声学特征转换.

４．１　基于生成对抗网络的VC

GAN模型已经被证明在图像生成、风格转换和图像编辑

领域具有优异的性能,除了可以用于前文所述的语音合成,还

可用于生成类似目标人物音色的声音.

Kaneko等[４８]尝试利用 GAN 模型来处理语音数据并提

出CycleGANＧVC模型,在 GAN网络中加入带有门控单元的

CNN单元,其原理如式(１)所示:

Hl＋１＝(Hl∗Wl＋bl)􀱋σ(Hl∗Vl＋cl) (１)

其中,Hl 是第l层的输出结果,Hl＋１是第l＋１层的输出,Wl,

bl,Vl,cl 是神经网络参数,􀱋是“按元素相乘”,σ表示常用的

sigmoid激活函数.在此基础上,Kaneko等还采用了对抗损

失、循环一致性损失和身份映射损失以减少转换语音的过平

滑,使得模型能够更好地提取语音数据的顺序和分层特征,最

终取得了显著的成效.其后的升级版本 CycleGANＧVC２[４９]

在上一代的基础上添加了两步对抗性损失,其原理如图３
所示.

图３　一步对抗性损失与两步对抗性损失的计算流程[４９]

Fig．３　FlowchartsofoneＧstepadversariallossandtwoＧstep

adversariallosses[４９]

最终整体的损失函数形式如式(２)所示:

Lossfull＝Lossadv(GX→Y,DY)＋Lossadv(GY→X,DX)＋

λcycLosscyc(GX→Y,GY→X)＋λidLossid(GX→Y,GY→X)

(２)

其中,λcyc和λid用于平衡损失权重.

Isola等[５０]对 生 成 器 模 型 结 构 做 了 微 调 并 采 用 Patch

GAN作为判别器,使用全卷积网络代替原理的普通卷积层,

能够捕获更多的音频特征,进而可以满足生成更高清晰度、高
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逼真细节的语音转换任务要求,进一步提升了模型的性能,使

得模型在不依赖于后滤波器或声码器的情况下能出色地完成

语音合成和性别内语音转换任务.

StarGANＧVC 和 StarGANＧVC２是 Kameoka等[５１Ｇ５２]在

StarGAN的基础上引入新的损失函数和网络结构而提出的

面向语音转换的 GAN模型.他们认为传统的对抗损失虽然

有助于提升模型判别器的训练效果,但是无法保证转换后的

语音能否保留输入音频中的必要信息,因此通过加入一致性

损失来改善这一问题.损失函数如式(３)所示:

Losscyc＝E(x,c)~P(x,c),c′~P(c′)[‖x－G(G(x,c′),c)‖１](３)

这一创新也启发了上述 CycleGANＧVC模型的改进.此

外,StarGANＧVC２还加入了 GLU激活层等新特性以实现语

音转换的一种语音转换模型,不仅在图像风格迁移任务中表

现优异,同时也能够在语音领域实现非平行数据集下的“多对

多”音色转换.相比 CycleGANＧVC,它在预测时无需任何关

于输入语音属性的信息,且具备更快的推理速度,但总体来说

GAN模型的使用难题在于训练不稳定,导致生成的音频存在

失真,包含噪声等异常特征;此外,尽管其突破了早期模型依

赖平行语料数据的限制,但其语音转换目标仅限于训练样本

中的人.

表５　VC中 GAN的应用汇总

Table５　SummaryofGANapplicationinVC

名称 时间 特点

CycleGANＧVC[４８] ２０１７年
在 GAN中加入带有门控单元的 CNN 结

构,结合使用多种损失以减少过平滑

CycleGANＧVC２[４９] ２０１９年
新增两步对抗性损失,微调生成器模型结

构,采用PatchGAN作为判别器

StarGANＧVC[５１] ２０１８年

在StarGAN基础上,新增一致性损失,独
立分类器,在生成器和判别中都连接说话

人特征向量

StarGANＧVC２[５２] ２０１９年

新增源和目标的条件对抗损失,引入基于

调制的条件方法以特定域的方式转换声学

特征的调制

４．２　基于自编码器的VC
为进一步解决目标说话人身份受限问题,自编码器的特

殊结构为语音转换提供了新思路,如何在编码器将数据转变

为隐变量后,将其中的内容与身份两部分信息分隔开成为研

究的焦点.事实上,在 TTS的语音风格转换部分同样涉及对

隐变量的处理,但不同的是,TTS部分的重点在于精细化的

隐变量表达与控制,而 VC部分更强调隐变量解纠缠中身份

信息的提取与转换.

文献[５３]基于 VAE的语音转换模型显式地使用一个表

示说话人身份信息的属性向量作为解码器部分的输入,并通

过该属性向量对语音的特征进行编辑以实现语音转换.相比

GAN模型,VAE的隐变量具有易操作的优势.尽管上述方

案也实现了解纠缠,但采用oneＧhot编码方式而不通过目标

函数去促使编码器舍弃身份信息,使模型不具备提取说话人

身份特征嵌入的能力,也无法实现未知身份说话人的语音

转换.

与前者不同,文献[５４]的方法则更清晰地进行了解纠缠,

如图４所示,其借助两个不同的编码器Es和Ec分别提取说话

人的音色信息与音频的内容信息,在提取内容信息的过程中

使用实例正则化(InstanceNormalization,IN)去除音色信息,

随后的解码模块中再通过自适应实例正则化(AdaptiveInＧ

stanceNormalization,AdaIN)重新添加新的音色信息.这种

归一化算法借鉴了视觉任务中的风格迁移,在加速模型收敛

的同时能实现灵活多样的风格转变.

图４　单样本语音转换模型的结构[５４]

Fig．４　ArchitectureofoneＧshotvoiceconversionmodel[５４]

AutoVC[５５]通过数学方式证明了选择适当的自编码器中

隐变量的维数,使之刚好容纳内容信息而容不下身份信息,可

实现解纠缠,且适合的维数可通过实践比较得出.但这种通

过信息约束瓶颈实现解纠缠的方式易导致大量韵律信息 F０
泄漏且无法控制转换后的韵律.因此,文献[５６]利用从源说

话人音频中提取的基频F０调整解码器,使内容、F０和说话人

身份同时分离,避免泄漏的同时增强了可控性,显著提高了语

音质量.该方案的出现在一定程度上证明了传统声学特征的

研究并非如一些人所说的那般过时,而是能够通过与深度学

习方法相结合发挥出更大的作用,为语音转换提供一条新的

途径.

４．３　基于语音后验图的VC
同样作为不依赖于并行语料的非监督方案,基于语音后

验图的语音转换另辟蹊径,基线架构首先训练出一个与音色

等说话人身份特征无关的音素识别器,然后将得到的PPG通

过映射嵌入目标说话人的身份信息从而完成转换,如图５
所示.

图５　基线非并行语音转换体系的结构[５７]

Fig．５　ArchitectureofbaselinenonＧparallelvoiceconversion[５７]

然而,这种架构的语音转换模型在训练阶段与转换阶段

都需要同时运行两个级联网络,使得模型的实时性较差.为

缩小模型、提升效率,文献[５７]提出一种单一网络的从原始语

音到目标语音的方案,通过该方案完成了多说话人梅尔频率

５０２潘孝勤,等:基于深度学习的语音合成与转换技术综述



倒谱系数(melＧfrequencycepstrumcoefficient)到目标线性谱

图之间的映射,即在保持训练阶段传统方式的基础上,转换阶

段不再使用PPG,最终转换时间与网络参数数量分别减少了

４４．５％和４１．９％.

不同于基线架构,以 TTSSkins[５８]为代表的方法利用自

动语音识别模型(AutomaticSpeechRecognition,ASR)可将

音频转换为音素的特点,在编码器 Wav２Letter中加入预先训

练的 ASR网络以去除音频文件中的音色信息,得到 PPG,然

后用新增的音素信息通过 WaveNet解码器合成目标对象的

音频.上述方案中 WaveNet的使用使得模型速度堪忧,因此

在设计方案中,Rebryk等[５９]使用参数量仅为前者１/２０的轻

量级的编码器 QuartzNetＧ５x５与非自回归的 WaveGlow作为

解码器,在缩小模型、提高计算效率的同时,可进一步将其推

广到不可见的说话人.但这种语音转换思路的实现效果严重

依赖于 ASR的准确率.因此尽管PPG能体现出面对噪声的

鲁棒性,但综合基于该思路的模型表现来看,仍有较大的提升

空间.

５　应用与风险

语音信息处理技术在深度学习的推动下发展增速,其中

较完备的技术成果已在有声读物、智能硬件、泛娱乐等领域落

地应用.具体而言,基于 TTS的语音合成结合语音转换技术

实现的 AI变声,能在进行自动化文本朗读的同时选择不同

音色的声音,使朗读摆脱生硬机械而更显自然亲切.这种媲

美人声的听觉体验,可替代传统有声内容真人朗读录制的创

作模式,减少人力、物力、资源的消耗,从而有效降低创作门

槛.此外,将该技术应用于诸如助力盲人“阅读”的公益事业

中也能发挥良好作用.考虑到合成音频的情感表达与真实人

声相比仍有距离,在情感共鸣需求较高的场景下该技术带来

的听众体验稍显不足,但对于儿童教育、导航软件、旅游解说

等场景,语音合成与转换产生的声音已经能够较好地满足应

用要求.

作为一种依靠数据支持的技术,语音合成与转换本身具

有可定制特性.因此,针对不同服务对象所提出的不同声音

场景、音质、类别需求等,进行个性化的模型训练,在人机交互

愈发频繁、语音交互需求日益提升的今天,其应用前景显得尤

为广阔.语音表征学习、迁移,结合个性变量植入,使智能硬

件、机器人在个性化发展道路上产生了长足的进步,定制的使

用体验也增强了使用的便捷度.此外,融合全息人物展示等

虚拟技术,语音合成与转换也能灵活运用于泛娱乐场景,在贯

通游戏、动漫、文学等文化创意领域的互动娱乐新生态中发挥

其独有的价值.

技术落地应用的背后不仅仅是商业化的成功,也为社会

带来了普惠的价值理念,越来越多的应用场景的出现为技术

的价值提供了确定性并带来了更大的想象空间.尽管技术本

身无不良属性,但在其更新迭代带来升级体验的同时,也容易

被不当利用,如伪造声音实施诈骗、传播舆论等,故而在发展

过程中也需要警惕潜藏的伦理道德风险和安全隐患问题.

当前利用深度伪造技术进行视频换脸已经达到了以假乱

真的效果,产生的公共安全风险也逐步暴露,而利用语音信息

处理技术能实现一定程度上的语音伪造[６０],二者结合将使风

险再度升级.此外,以音频的方式对文字作品进行演绎,如何

把控版权和品质将成为音频上载平台需明确的问题.与日新

月异的技术发展相伴而生的是潜在的技术漏洞与技术滥用带

来的诸多不利,因此综合研究分析语音合成和语音转换的技

术手段,不仅对满足产业增长需求、促进性能优化升级具有重

要意义,也为应对这些风险与挑战提供了有力的支撑.

结束语　本文从 TTS和 VC两步出发,对语音信息处理

中关键技术的研究进展进行了归纳总结,介绍了各种语音合

成模型、转化模型以及相关优化方法.语音信息处理技术发

展至今,尽管在模型简化方面取得了一定进步,但是在降低训

练成本、提升训练速度、优化生成质量方面,仍有许多问题亟

待完善和解决,这也是语音合成及转换领域的下一步关注

焦点.

(１)少样本学习(fewＧshotlearning):现有语音信息处理

技术高度依赖于大规模的音频数据库,而现实中获取的目标

音频往往只有短短数句,这为定向生成目标声音的工作带来

困难,如何能够在仅获少量目标语音的前提下生成高质量的

语音样本仍将是充满挑战挑的研究.

(２)模型压缩:大量使用 GAN和 VAE等复杂网络,使得

在训练模型时不仅需要耗费更多的算力、更长的时间,也导致

训练好的模型无法移植到手机、个人电脑等低算力终端设备

上使用,通用性不强.如何在保证模型效果的前提下,减小模

型规模、删除冗余参数是语音信息处理技术走向实用必须克

服的问题.

(３)伪造检测:语音信息处理技术生成的样本不仅能够欺

骗人类的听觉,甚至也能绕过机器学习检测系统的识别.对

该技术的恶意利用如模仿领导人讲话、攻击语音身份验证系

统等行为,对人工智能安全和公共安全造成了威胁.而相关

的检测技术却仍处于起步阶段,不仅准确率难以达到要求,而

且往往只能针对一种或寥寥数种伪造方法进行识别,无论是

在通用性还是可靠性方面都还有很长的路要走.

(４)数据集:当前语音数据集音源多来自新闻、演讲、电子

读物等,缺乏日常生活语音,数据集多样性有所欠缺,且针对

监督学习方案要求的并行数据,当前语音数据集在数量与质

量上都无法满足需求,因此模型训练效果受限.扩充语音数

据集类型、保证数据集质量,是提升合成语音自然度、增强检

测模型泛化能力的必然要求.

(５)法律规范:针对语音合成和语音转换等语音信息处理

技术,相应的规范管理条例还未出台,利用该技术发起的攻击

将会对现有法律造成冲击.针对此类技术的合理使用范围和

违法违规认定条件,需要法律学界在不影响正常技术进步的

前提下,加以思考.
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