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摘　要　针对基于 RNN的神经网络语音合成模型训练和预测效率低下以及长距离信息丢失的问题,提出了一种基于 BERT
的端到端语音合成方法,在语音合成的Seq２Seq架构中使用自注意力机制(SelfＧAttentionMechanism)取代 RNN 作为编码器.
该方法使用预训练好的BERT作为模型的编码器(Encoder)从输入的文本内容中提取上下文信息,解码器(Decoder)采用与语

音合成模型 Tacotron２相同的架构输出梅尔频谱,最后使用训练好的 WaveGlow 网络将梅尔频谱转化为最终的音频结果.该

方法在预训练BERT的基础上通过微调适配下游任务来大幅度减少训练参数和训练时间.同时,借助其自注意力(SelfＧAttenＧ
tion)机制还可以并行计算编码器中的隐藏状态,从而充分利用 GPU 的并行计算能力以提高训练效率,并能有效缓解远程依赖

问题.与 Tacotron２模型的对比实验表明,文中提出的模型能够在得到与 Tacotron２模型相近效果的基础上,把训练速度提升

１倍左右.
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Abstract　ToaddresstheproblemsoflowtrainingandpredictionefficiencyofRNNＧbasedneuralnetworkspeechsynthesismoＧ
delsandlongＧdistanceinformationloss,anendＧtoＧendBERTＧbasedspeechsynthesismethodisproposedtousetheSelfＧAttention
MechanisminsteadofRNNasanencoderintheSeq２Seqarchitectureofspeechsynthesis．ThemethodusesapreＧtrainedBERT
asthemodel＇sEncodertoextractcontextualinformationfromtheinputtextcontent,theDecoderoutputstheMelspectrumby
usingthesamearchitectureasthespeechsynthesismodelTacotron２,andfinallythetrainedWaveGlownetworkisusedtotransＧ
formtheMelspectrumintothefinalaudioresult．Thismethodsignificantlyreducesthetrainingparametersandtrainingtimeby
fineＧtuningthedownstreamtaskbasedonpreＧtrainedBERT．Atthesametime,itcanalsocomputethehiddenstatesintheenＧ
coderinparallelwithitsSelfＧAttentionmechanism,thusmakingfulluseoftheparallelcomputingpoweroftheGPUtoimprove
thetrainingefficiencyandeffectivelyalleviatetheremotedependencyproblem．ThroughcomparisonexperimentswiththeTacoＧ
tron２model,theresultsshowthatthemodelproposedinthispaperisabletodoublethetrainingspeedwhileobtainingsimilarreＧ
sultstotheTacotron２model．
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１　引言

语音合成(SpeechSynthesis),又称文语转换(TextＧtoＧ

Speech[１],TTS)技术,指计算机通过分析将任意文本转化为

流畅语音.语音合成作为实现人机语音交互系统的核心技术

之一[２],是语音处理技术中一个重要的方向,其应用价值越来

越受到重视.作为人机语音交互的出口,语音合成的效果直

接影响到人机交互的体验.一个高质量的、稳定的语音合成

系统能够让机器更加地拟人化,使人机交互过程更加自然.

近年来,随着人工神经网络的迅速发展,语音合成研究的



重心从基于参数拼接的方法转向了基于神经网络模型的方

法[３].诸多研究表明端到端的语音合成模型在语音合成领域

取得了很好的效果.Wang等提出的端到端的文语转化模型

Tacotron[４]能直接从文本预测产生梅尔频谱图,然后通过

GriffinＧLim[５]算法合成音频结果.该模型是一种序列到序列

(Seq２seq)[６]的体系结构,用于从字符序列中产生幅度谱图,

它是一个端到端的语音合成模型,输入为文本向量,输出为梅

尔频谱图.Shen等引入了 Tacotron２[７],这是一个将文本转

化为对应语种音频的神经网络架构.它主要包含两个部分:

一部分是由 RNN构成的序列到序列特征预测网络,该网络

将输入文本数据映射到 Mel标度图谱中;另一部分是一个声

码器,该模型的声码器是一个修改后的 WaveNet[８]模型,它可

以利用 Mel频谱来合成语音音频.该模型在 MOS评分中取

得了４．５３分,是当时的最好成绩.此模型结合了 Tacotron
和 WaveNet各部分的优势,能合成高质量的音频.Arik等提

出了 一 个 基 于 神 经 网 络 的 端 到 端 语 音 合 成 模 型 Deep
Voice１[９],它可以将文本转化为目标语种的音频.随后,Arik
等在 DeepVoice１的基础上二次迭代,提出了一种使用低维

数据嵌入来增强文本到语音的训练的模型 DeepVoice２[１０],

该模型可以产生不同语调的声音.Ping等提出了一个基于

Seq２seq架构的端到端语音合成模型 DeepVoice３[１１],该模型

采用全卷积的方式实现了文本到 Mel频谱的转化.

上述基于注意力机制[１２Ｇ１３]的Seq２Seq的编码器和解码器

通常使用循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN),

比如 LSTM 以及 GRU 等.然而,RNN 作为一种自回归模

型,其第i步的输入包含了第i－１步输出的隐藏状态,这种

时序结构限制了训练和预测过程中的并行计算能力.此外,

这种结构还会导致当输入序列过长时,来自许多步骤之前的

信息在传递过程中逐渐消失,进而使生成的上下文信息存在

偏差.

为了解决上述问题,Aaron等提出了一种并行训练模型

ParallelWaveNet[１４],他们引入了一种概率密度蒸馏的方法,

从一个训练过的 WaveNet中训练一个并行前馈网络.该方

法整合了 逆 自 回 归 流 和 波 形 网 的 特 性,这 些 特 性 保 证 了

WaveNet训练的有效性以及自回归流的有效采样.Prenger
等提出了一个能够从梅尔频谱图生成语音的基于流的网络

WaveGlow[１５].它结合了基于流的生成模型 Glow[１６]的高效

推理和预测以及热门语音合成模型 WaveNet训练快、效果好

的优点,可提供高质量音频的合成,并且无需进行自回归.

同样地,为了解决前文所述的两个问题,本文提出了一种

使用BERT[１７]来替换 TTS模型中编码器的新模型.该模型

结合了 Tacotron２和 BERT 的优势,使用预训练模型 BERT
作为编码器从输入的文本中提取上下文信息,并通过微调的

方式来拟合下游任务.BERT模型在１１项 NLP任务上取得

的最佳成绩已经表明其具有很强的泛化能力和特征表示能

力,其具有的自注意力机制可以同时计算输入序列的注意力

相关性,在提高并行能力的同时缓解了 RNN 长距离信息丢

失的问题.本文模型使用文本作为输入,输出为梅尔频谱图,

并使用 WaveGlow作为声码器来合成音频.WaveGlow 结合

了 Glow和 WaveNet的优点,可以提供快速、高效和高质量的

音频合成而不需要自回归.WaveGlow只使用单个网络实现,

只使用单个代价函数进行训练,这使得训练过程简单而稳定.

２　背景技术

本节首先介绍 Seq２Seq模型,随后简要介绍 Tacotron２
和BERT模型.

２．１　Seq２Seq模型

Seq２Seq模型(SequencetoSequence)也称为EncoderＧDeＧ

coder模型,其架构如图１所示.该模型包含两个部分:编码

器Encoder用于编码输入序列的信息,将任意长度的序列信

息编码成固定长度的上下文向量;Decoder是解码器,它从编

码器输出的上下文向量中提取信息,并解码为输出序列.编

码器和解码器常采用循环神经网络(RNN)的组合.该技术

突破了传统的固定大小输入的框架,使得经典深度神经网络

模型开始运用于翻译、文本自动摘要和机器人自动问答以及

一些回归预测任务上,并被证实在 NLP相关领域的应用中有

着不俗的表现.

图１　Seq２seq模型架构

Fig．１　SystemarchitectureofSeq２seqModel

Seq２Seq模型将输入序列(x１,x２,􀆺,xT)转换为输出序

列(y１,y２,􀆺,yT′),这一过程由编码输入与解码输出两个环

节组成.前者负责把输入序列编码为一个固定长度的向量,

将这个向量作为输入传给后者,输出可变长度的向量.并且

每个时刻的输出yt 由先前时刻的输出(y１,y２,􀆺,yt－１)共同

决定.大多数情况下,输入序列长度与输出序列长度不相同,

即T≠T′.在神经机器翻译(NMT)中,此转换基于条件概率

p(y１,y２,􀆺,yT′|x１,x２,􀆺,xT)将一种语言的输入语句转换

为另一种语言的输出语句,即:

ht＝encoder(ht－１,xt)

st＝decoder(st－１,yt－１,ct)

其中,ht和st分别表示编码器和解码器的隐藏状态,ct 是输入

序列通过注意力机制计算出来的上下文向量.

ct＝attention(st－１,h)

p(y１,y２,􀆺,yT′|x１,x２,􀆺,xT)可以通过下方计算:

p(y１,􀆺,yT′|x１,􀆺,xT)＝∏
t＝１

p(yt|y１,􀆺,yt－１,X)

p(yt|y１,􀆺,yt－１,X)＝softmax(f(st))

其中,f(􀅰)表示一个全连接层变换.对于翻译任务,softＧ
max函数需要计算每个维度对应位置上词汇表中每个单词的

概率.但是,在 TTS任务中不需要softmax函数,直接将解

码器输出的隐藏状态输入到频谱图转换模型中.

２．２　Tacotron２
Tacotron２是由 GoogleBrain成员在２０１７年提出的一个

基于神经网络的EndＧtoＧEnd语音合成框架,其架构如图２所

示.它包含两个部分:声谱预测网络和声码器(Vocoder).

声 谱预测网络是一个EncoderＧAttentionＧDecoder网络,用于

将输入的字符序列预测为梅尔频谱的帧序列.声码器是

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



WaveNet的修订版,用于将预测的梅尔频谱帧序列产生时域

波形(生成音频).

图２　Tacotron２架构

Fig．２　SystemarchitectureofTacotron２

输入文本序列在经过 Embedding层后,先通过一个３层

的CNN层提取长距离的上下文信息,然后将结果传递给由

一个双向LSTM 构成的 Encoder层.上一时刻t－１的梅尔

频谱帧yt－１(推断时是预测帧,训练时是真实帧)首先使用２
层全连接网络(２LayerPreＧNet)进行处理,其输出与t－１时

刻输出的上下文向量ct－１相加输入到２层的LSTM 中.该输

出将用于计算此时新的上下文向量ct,并将其与２层 LSTM
的输出相连接,用来分别预测具有２个不同线性投影的梅尔

频谱图帧和停止标志.最后将预测的梅尔频谱帧馈送到具有

残差连接的５层CNN来进行精调.

２．３　预训练语言模型ＧBERT
BERT (Bidirectional Encoder Representations from

Transformers)是基于SelfＧAttention的预训练语言模型,它完

全免除了复杂性和重复性,其架构如图３所示.它是 TransＧ

former[１８]模型的Encoder部分,由两个子网,即SelfＧAttention
层和FeedForward层构成,每个子网后接一个残差连接和归

一化层.由于BERT内部存在自注意力机制,它可以并行地

训练输入文本的双向深度表示;其次,可以在预训练好的

BERT模型后接一个输出层,通过微调该层来适配下游任务,

而不需要大量的特定于任务的额外训练,可以大大减少训练

参数和训练时间.

图３　BERT架构

Fig．３　SystemarchitectureofBERT

相比原来的 RNN 以及 LSTM,BERT 可以做到并发执

行,同时提取词在句子中的关系特征,并且能在多个不同层次

提取关系特征,进而更全面地反映句子语义.BERT 在概念

上很简单,在实际实验过程中得到的结果也很好.结果表明,

在１１种 NLP任务上BERT都刷新了最好效果,并且在机器

阅读理解顶级水平测试SQuAD１．１中的两个衡量指标上,全
面超越了人类的表现.

在当下的 NLP研究领域,随着计算机算力的不断增强,

越来越多的通用语言表征的预训练模型(PreＧtrainedModels,

PTMs)逐渐涌现出来,这对下游的 NLP任务非常有帮助,可以

避免从零开始训练新的模型.预训练模型有３个好处:１)预训

练可以从大规模语料中学习到通用的语言表示,并用于下游

任务;２)预训练提供了更优的模型初始化方法,有助于提高模

型的泛化能力和加速模型收敛;３)预训练可以作为在小数据

集上的一种避免过拟合的正则化方法[１９].

BERT问世后,在 NLP各个任务上都取得了非凡的结

果.微调预训练好的 BERT 模型的方法可以在不同任务下

泛化能力很好的原因,主要有如下３点:１)预训练可以使模型

有一个好的初始化,相比随机初始化,其可以有相对较广的最

优解范围(WiderOptima),并更快达到最优解(EasierOptimiＧ

zation);２)由于flat和 wide的optima,训练损失函数以及泛

化误差函数连续性好,不容易出现过拟合的情况,微调BERT
可以产生更好的结果;３)BERT的lowerlayers在微调过程中

更难改变(Invariant),说明靠近输入的层可以学到更多的语

言表征(TransferableRepresentationsofLanguage)[２０].与基

于 RNN的模型相比,使用BERT作为解码器有４个优点:１)

基于在大数据集上经过训练的模型,BERT 通过微调额外的

输出层来适配下游任务,使得待训练参数量更少;２)SelfＧAtＧ

tention可以并行处理编码器的输入,不需要进行自回归计

算,从而大大减少了计算时间,提升了训练效率;３)SelfＧAtＧ

tention机制可以同时从上下文中提取信息来建立长期依赖

关系,从而避免传统 RNN 长距离信息丢失的问题;４)BERT
使用位置信息编码,使输入信号在前向和后向传播时,任意位

置之间的间隔缩短到１,这使得模型学习句子中词与词之间

的关系、词与句子之间的关系时不再受限于位置,极大地提高

了模型训练效率.

２．４　WaveGlow
尽管 GriffinＧLim算法可以在不破坏左右相邻的幅度谱

和自身幅度谱的情况下,求一个近似相位,但其会产生特有的

人工痕迹并且合成的语音保真度较低,因此需要换成神经网

络合成器来恢复信号的相位信息.

目前,大多数文本到语音的框架使用了 WaveNet语音编

码器来合成高保真的音频波形,但由于自回归采样太慢,其在

实际 应 用 中 存 在 局 限 性.近 期,研 究 者 提 出 的 Parallel

WaveNet[２１]通过整合逆向自回归流到并行采样中实现了实

时的音频合成.然而,ParallelWaveNet不仅需要两个阶段的

训练,还需要一个训练良好的教师网络,并且如果只使用

probabilitydistillation来训练容易导致模式崩溃.因此,本文

采用 WaveGlow作为语音编码器来合成音频.

WaveGlow是一个基于流的能够从梅尔频谱图生成高质量
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的语音的网络.它结合了基于流的生成模型 Glow的高效推

理和预测以及热门语音合成模型 WaveNet训练快、效果好的

优点,提供了快速、高效和高质量的音频合成,而无需进行自

回归.WaveGlow仅使用单个网络来实现,而使用单个成本进

行训练可以最大化训练数据的似然性,使训练过程简单、稳定.

３　基于BERT的语音合成模型

本节详细介绍了BERTTTS模型的架构,并分析了每个

部分的功能.其总体架构如图４所示.

图４　本文提出的模型架构

Fig．４　Systemarchitectureofourmodel

３．１　Encoder
在Tacotron２中,编码器是双向RNN,本文将使用２．３节

的BERT对其进行替换.与原始的双向 RNN 相比,MultiＧ

HeadAttention将注意力分散到多个子空间中,从而可以从

多个不同方面建模输入序列之间的关系,并且直接在任意两

个token之间建立长期依赖关系,因此每个token的输出都考

虑了整个序列的全局上下文,这对合成音频韵律至关重要,尤

其在句子较长的情况下,由此生成的样本听起来更加平滑、自

然.BERT支持的输入句子长度为５１２个字节,另外,采用

MultiＧHeadAttention代替RNN可以通过并行计算来提高训

练和预测速度.在 BERT 后接一个维度为５１２的全连接层

后,处理网络(PostＧNet)作为编码器的输出层,经过训练去适

配下游任务.本文通过冻结 BERT所有层的参数,将预训练

模型BERT作为一个特征提取器,只重新训练其后接的PostＧ

Net层的参数,得到新的权重.

文献[２２]指出,原版BERT基于 WordPiece的分词方式,

会把一个完整的词切分成若干个子词,在生成训练样本时,这

些被分开的子词会随机被 mask.比如playing在基于 WordＧ

Piece分词时会被分割为 play和ing,如果此时在随机 mask
时,ing被选中,则会导致训练效果不佳.随后 Google推出了

全词 Mask(WholeWordMasking,WWM)升级版本.在全词

Mask中,如果一个完整的词的部分 WordPiece子词被 mask,

那么同属该词的其他部分也会被 mask,即当ing被选中 mask
时,会同时将play也包含进去.

本文选取的是 Google开源的包含 WWM 的英文预训练

模型BERTＧlarge,其层数 N 为２４,输出层隐藏状态维度为

１０２４.

３．２　Decoder
与 Tacotron２类似,解码器是一个自回归网络,采用具有

locationＧsensitive注意力机制的２层 RNN,可以一次从一帧

的编码输入序列中预测梅尔频谱帧.上一个时刻解码器的输

出先通过一个预处理网络(PreＧNet),其中包含２个全连接

层,每层有２５６个 ReLU隐藏单元.实验表明,作为信息瓶颈

的预处理网络对于注意力的学习至关重要;然后,将预处理网

络的输出和注意力网络的输出连接起来并通过两个具有

１０２４个单元的单向LSTM 层;LSTM 层的输出和注意力上

下文向量的连接通过线性变换进行投影,以预测目标梅尔频

谱帧;最后将预测的梅尔频谱图通过５层卷积后处理网络,并

对结果进行残差连接以提高整体效果,每层后处理网络由

５１２个形状为５×１的卷积核组成,并进行 BatchＧNormalizaＧ
tion,然后在除最后一层之外的所有层上用tanh函数激活.

３．３　MelLinear和StopLinear
本文使用两个不同的线性层分别预测梅尔频谱图和结束

标志位.值得一提的是,对于停止线性层而言,每个序列的末

尾只有一个正样本,表示“停止”,而其他帧则有数百个,即负

样本有数百个.这可能导致模型无法正确预测结束帧从而陷

入无线循环中,Tacotron２即存在这个问题.本文在计算二进

制交叉熵损失时,在尾部的停止标记上施加正权重(５．０~

８．０),从而有效地解决了该问题.比如使用 Tacotron２模型

生成“HelloHello”这句话的音频结果,会得到一个１１s的音

频,而本文提出的模型生成的音频符合预期.

４　实验评估

为了测试模型音频建模的性能,本文设计了 Tacotron２
与本文模型的对比实验.本节首先介绍本文所使用的数据集

和实验环境,然后介绍本文所使用的评估方法以及实验结果.

为了评估模型性能,本文做了主观配对测试,通过平均意见得

分(MeanOpinionScore,MOS)来评估合成的音频质量.在主

观配对比较测试中,测试者听完每个合成结果,会对合成语音

的自然度进行５分制打分(１为很差,５为很好),打分间隔为

０．５,对不同模型不同训练阶段的样本进行测试.

４．１　数据集

本文所有的实验都基于 LJSpeechＧ１．１语音数据集.该

数据集包含１３１００个单声道演讲者的短音频片段,这些片段

来自７本非小说类书籍.该数据包含在家庭环境中使用内置

麦克风在 MacBookPro上记录的大约２４h的语音数据.

４．２　实验设置

特征提 取 和 预 处 理:本 文 使 用 的 语 音 信 号 采 样 率 为

２２０５０Hz,采样位为 １６bit,使用 Hamming窗处理,帧长为

５０ms,帧移为１２．５ms,预加重系数为０．９７.所有数据集中的

句子都经过了预处理,去除了音频前后的空白部分,以及对文

本进行了标准化处理(例如将“９”转写成“nine”).

本文实验均采用多 GPU(２个２０８０Ti,１１GB)并行训练,

并且均使用了半精度浮点数(FP１６)加速训练.本文的训练
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过程包括使用BERT 作为编码器对特征预测网络进行单独

训练,以及在相同训练集上单独训练 WaveGlow 来合成高质

量音频.

为了训练特征预测网络,本文在单个 GPU上执行batchＧ
size为６４的极大似然训练程序(在训练时,解码器传递给下

一时刻的不是预测值而是真实值),并且冻结了在大数据集上

预训练好的BERT模型参数,使其作为一个特征提取器从输

入文本中提取上下文信息.本文在BERT后接一个PostＧNet
模块,它是包含一个隐藏层的全连接网络.隐藏层的隐藏单

元数目与输入单元维度一样,为５１２.该层采用 ReLu(RectiＧ
fiedLinearUnits)激活函数,并使用０．９的dropout进行正则

化处理.本 文 使 用 Adam[２３]优 化 器,其 中β１ ＝０．９,β２ ＝

０．９９９,ε＝１０－８,并且将学习率固定为１０－３.本文还应用权重

为１０－６的L２ 正则化.

在训练 WaveGlow时,本文使用原始音频的频谱图作为

WaveGlow网络的输入.对于 WaveGlow,本文使用带有liＧ
brosamel过滤器默认设置的８０个bin的梅尔频谱图,即每个

bin通过过滤器长度进行归一化,并且刻度与 HTK 相同.梅

尔频谱图的参数是:FFT大小为１０２４,跳数为２５６,窗口大小

为１０２４.

４．３　特征预测情况

图５(a)、图５(b)给出了句子“Heclaimedtobeadmitted

tobail,andwastakenfrom NewgateonawritofhabeasbeＧ

foreoneofthejudgessittingatWestminster．”的真实的梅尔

声谱图和预测的梅尔声谱图.通过观察可以看到,合成的梅

尔声谱图和原音频十分接近,此外,经过训练,模型也学习到

了清晰平滑的特征网络参数(见图５(c)),这表明该模型在处

理频谱图细节方面表现较好.

(a)Realmelspectrogram (b)Predictedmelspectrogram

(c)Attentionalignment

图５　特征预测

Fig．５　Featureprediction

４．４　评估

本文从内部数据集中选取了１０句(非训练集内)具有不

同长度的样本作为固定的评估集,在保证文本内容一致并排

除其他干扰因素的前提下,评估不同模型不同训练阶段生成

的这１０个句子(包括真人录音)的 MOS得分.参与打分的志

愿者共３４人,主要是来自本校英语专业的研究生,其中包括

６名母语为英语的志愿者.实验的详细结果如表１所列.

表１　MOS评分的实验结果

Table１　ResultofMOSscore

Epochs System MOS CMOS

５００
Tacotron２ ３．２２ －

Ours ３．３９ －

１０００
Tacotron２ ３．９０ ０．００

Ours ３．９０ ０．０２
－ GroundTruth ４．５４ －

从表１可以看出,在迭代５００次时本文模型合成的音频

效果明显优于 Tacotron２,这主要是因为本文模型的收敛速度

比 Tacotron２更快.而在相同实验环境下迭代１０００个epoＧ

chs后,本文模型获得了与 Tacotron２相同的 MOS评分.因

此,本文 进 一 步 采 用 相 对 评 价 意 见 打 分 (TheComparison

MeanOptionScore,CMOS)来对比 Tacotron２模型和本文模

型的性能.在CMOS的测试实验中,测试人员每次会听到两

种音频(分别由本文模型和 Tacotron２合成),并使用[－３,３]

之间的整数打分,以此来评估前后两个音频的主观差距.可

以看到,本文模型以０．０２的优势获得了更高的评分.

同时,为了分析输入文本长度对模型性能的影响,本文对

比了不同长度文本的音频合成结果的 MOS得分情况.首先

将上文选取的１０个句子按长度递增编号为１－１０,每个句子

的 MOS得分如图６所示.由于BERT最长支持５１２维的输

入(不足５１２维进行补０操作),不存在RNN长距离信息丢失

的问题,在长音频合成中,本文模型的效果要明显优于 TacoＧ

tron２.当句子较长时,随着句子长度的增加,Tacotron２模型

的合成效果逐渐变差,而本文提出的模型BERTTTS则不存

在这一问题.

图６　不同长度的语音合成样本 MOS的比较

Fig．６　ComparisonofMOSforspeechsampleindifferentlengths

４．５　训练时间对比

在训练过程中,本文通过插桩的方式记录了每个训练

step的耗时,并且每间隔４个训练步骤计算一次训练损失.

在本文的实验环境下(２个 GPU,FP１６启用,batchＧsize为

６４),把本文模型的单个训练step耗时均值约为０．３５s,比相

同实验环境下的 Tacotron２(约为０．６５s)耗时缩短了近一半.

训练过程中,损失函数的变化曲线如图７所示.多次实

验结果表明,两个模型的损失函数最终都会收敛到０．３附近.

从图７可以看出,本文模型比 Tacotron２的收敛速度更快,即

本文模型使用更少的训练步骤就可以得到效果较好的音频

结果,大大节约了实验耗时.

５２２安　鑫,等:基于BERT的端到端语音合成方法



图７　训练时损失变化

Fig．７　Changesintrainingloss

本文采用BERT作为编码器,它内部的SelfＧAttention结

构可以并行地计算编码器的输出,因此可以节省大量的训练

时间.并且由于本文模型是基于预训练好的 BERT 微调来

适配下游任务,因此收敛速度比 Tacotron２更快.
结束语　本文提出了一个基于 Tacotron２和BERT的神

经网络模型,并进行了部分修改使得该模型能适应 TTS任

务.本文模型能充分利用 GPU 的并行计算能力,从而获得

更快的训练速度和预测速度.并且,该模型能从输入序列中

获取远距离信息,使其在长文本语音合成中的效果比 TacoＧ
tron２等模型更好.实验结果表明,本文模型能够在得到与

Tacotron２模型相近效果的基础上,把训练速度提升１倍左

右.此外,在长文本语音合成的场景下,本文模型的效果要明

显优于 Tacotron２.从实际使用过程来看,本文模型的稳定性

更好,不存在类似 Tacotron２在预测过程中偶尔无法正确预

测结束帧的问题.
虽然本文使用 BERT 作为 TTS模型的 Encoder,但是

Decoder仍然是自回归的,采用文献[２４]提出的 Transformer
作为编码器和解码器是后期的研究内容之一.此外,如何改

进当前模型使其可以更好地契合中文语音合成任务也是作者

后面工作的一个方向.
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