
基于层次化Conformer的语音合成

吴克伟, 韩超, 孙永宣, 彭梦昊, 谢昭

引用本文

吴克伟, 韩超,  孙永宣,  彭梦昊,  谢昭.  基于层次化Conformer的语音合成[J ] .  计算机科学,  2024,

51(2) :  161-171.

WU Kewei, HAN Chao, SUN Yongxuan, PENG Menghao, XIE Zhao. Hierarchical Conformer Based

Speech Synthesis [J]. Computer Science, 2024, 51(2): 161-171.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于迁移学习的越南语语音合成

Vietnamese Speech Synthesis Based on Transfer Learning

计算机科学, 2023, 50(8): 118-124. https://doi.org/10.11896/js jkx.220600045

基于交替训练及预训练的低资源泰语语音合成

Low-resource Thai Speech Synthesis Based on Alternate Training and Pre-training

计算机科学, 2023, 50(6A): 220800127-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.220800127

融智算力网络及其功能架构

Functional Architecture to Intell igent Computing Power Network

计算机科学, 2022, 49(9): 249-259. https://doi.org/10.11896/js jkx.220500222

基于BERT的端到端语音合成方法

End-to-End Speech Synthesis Based on BERT

计算机科学, 2022, 49(4): 221-226. https://doi.org/10.11896/js jkx.210300071

基于深度学习的语音合成与转换技术综述

Overview of Speech Synthesis and Voice Conversion Technology Based on Deep Learning

计算机科学, 2021, 48(8): 200-208. https://doi.org/10.11896/js jkx.200500148

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100125
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.221100125
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220600045
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600045
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220800127
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220800127
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220500222
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500222
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210300071
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210300071
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200500148
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200500148


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２１１００１２５

到稿日期:２０２２Ｇ１１Ｇ１５　返修日期:２０２３Ｇ０４Ｇ１１
基金项目:安徽省重点研究与开发计划(２０２００４d０７０２０００４);安徽省自然科学基金(２１０８０８５MF２０３);中央高校基本科研业务费专项资金

(PA２０２１GDSK００７２,JZ２０２１HGQA０２１９)

ThisworkwassupportedbytheKeyResearchandDevelopmentProgramofAnhuiProvince(２００４d０７０２０００４),NaturalScienceFoundationofAnＧ

huiProvince(２１０８０８５MF２０３)and SpecialFundsfor BasicScientific Research Operationsof Central Universities(PA２０２１GDSK００７２,

JZ２０２１HGQA０２１９)．
通信作者:谢昭(xiezhao＠hfut．edu．cn)

基于层次化Conformer的语音合成

吴克伟１,２,３ 韩　超３ 孙永宣１,２,３ 彭梦昊３ 谢　昭１,２,３

１大数据知识工程教育部重点实验室(合肥工业大学)　合肥２３０６０１
２情感计算与先进智能机器安徽省重点实验室(合肥工业大学)　合肥２３０６０１
３合肥工业大学计算机与信息学院　合肥２３０６０１
　(wu_kewei１９８４＠１６３．com)

　
摘　要　语音合成需要将输入语句的文本转换为包含音素、单词和语句的语音信号.现有语音合成方法将语句看作一个整体,

难以准确地合成出不同长度的语音信号.通过分析语音信号中蕴含的层次化关系,分别设计基于 Conformer的层次化文本编

码器和基于 Conformer的层次化语音编码器,并提出了一种基于层次化文本Ｇ语音 Conformer的语音合成模型.首先,该模型

根据输入文本信号的长度,构建层次化文本编码器,包括音素级、单词级、语句级文本编码器３个层次,不同层次的文本编码器

描述不同长度的文本信息;并使用 Conformer的注意力机制来学习该长度信号中不同时间特征之间的关系.利用层次化的文

本编码器,能够找出语句中不同长度需要强调的信息,有效实现不同长度的文本特征提取,缓解合成的语音信号持续时间长度

不确定的问题.其次,层次化语音编码器包括音素级、单词级、语句级语音编码器３个层次.每个层次的语音编码器将文本特

征作为 Conformer的查询向量,将语音特征作为 Conformer的关键字向量和值向量,来提取文本特征和语音特征的匹配关系.

利用层次化的语音编码器和文本语音匹配关系,可以缓解不同长度语音信号合成不准确的问题.所提模型的层次化文本Ｇ语音

编码器可以灵活地嵌入现有的多种解码器中,通过文本和语音之间的互补,提供更为可靠的语音合成结果.在 LJSpeech和

LibriTTS两个数据集上进行实验验证,实验结果表明,所提方法的梅尔倒谱失真小于现有语音合成方法.

关键词:语音合成;文本编码器;语音编码器;层次化模型;Conformer
中图分类号　TP３９１
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Abstract　Speechsynthesisrequiressynthesizingtheinputspeechtextintoaspeechsignalcontainingphonemes,wordsandutteＧ
rances．Existingspeechsynthesismethodsconsiderutteranceasawhole,anditisdifficulttosynthesizedifferentlengthsof
speechsignalsaccurately．Inthispaper,weanalyzethehierarchicalrelationshipsembeddedinspeechsignals,designaConformerＧ

basedhierarchicaltextencoderandaConformerＧbasedhierarchicalspeechencoder,andproposeaspeechsynthesismodelbasedon
thehierarchicaltextＧspeechConformer．First,themodelconstructshierarchicaltextencodersaccordingtothelengthoftheinput
textsignal,includingthreelevelsofphonemelevel,wordlevel,andutteranceleveltextencoders．Eachleveloftextencoder,deＧ
scribestextinformationofdifferentlengthsandusesConformer’sattentionmechanismtolearntherelationshipbetweendifferent
temporalfeaturesinthesignalofthatlength．Usingthehierarchicaltextencoder,wecanfindouttheinformationthatneedstobe
emphasizedatdifferentlengthsintheutterance,andeffectivelyachievetheextractionoftextfeaturesatdifferentlengthstoalleＧ
viatetheproblemofuncertaintyinthedurationofthesynthesizedspeechsignal．Second,thehierarchicalspeechencoderincludes
threelevels:phonemelevel,wordlevel,andutterancelevelspeechencoder．Foreachlevelofspeechencoder,thetextfeaturesis



usedasthequeryvectoroftheConformer,andthespeechfeaturesareusedasthekeywordvectorandvaluevectoroftheConforＧ
mertoextractthematchingrelationshipbetweentextfeaturesandspeechfeatures．TheproblemofinaccuratesynthesisofdiffeＧ
rentlengthspeechsignalscanbealleviatedbyusinghierarchicalspeechencoderandtextＧtoＧspeechmatchingrelations．ThehieＧ
rarchicaltextＧtoＧspeechencodermodeledinthispapercanbeflexiblyembeddedintoavarietyofexistingdecoderstoprovidemore
reliablespeechsynthesisresultsthroughthecomplementaritybetweentextandspeech．Experimentalvalidationisperformedon
twodatasets,LJSpeechandLibriTTS,andexperimentalresultsshowthattheMelinversiondistortionoftheproposedmethodis
smallerthanthatofexistingspeechsynthesismethods．
Keywords　Speechsynthesis,Textencoder,Speechencoder,Hierarchicalmodel,Conformer

　

１　引言

语音合成的目的是合成可理解的自然音频.语音合成作

为人机语音交互系统中的核心技术之一,被广泛应用于智能

客服、智能车载、智能教育等领域.然而,现有语音合成将文

本和语音作为一个整体来看待,忽视了文本和语音中的结构

问题.文本和语音的结构由不同层次构成,几个音素组成一

个词,多个词组成一句话.因此,语音合成需要提供不同层次

的文本和语音信息作为输入,并对这些信息进行建模.

现有语音合成模型[１Ｇ７]使用自注意力构建全局依赖关系

来改 善 文 本 的 表 征 学 习.TransformerTTS[２]模 型 引 入

Transformer[３]作为编码器,任意两个不同时刻的输入通过自

注意机制直接连接,有效地解决了远程依赖问题.但是,在语

音合成中,每个单词的发音主要取决于当前的输入单词及其

相邻单词.Transformer中多头注意力机制的加权平均操作

可能会导致注意力分散,并忽略相邻信号的关系.这种分散

可能会导致低估局部信息的重要性,从而导致发音错误.

Yang等[４]提出了基于相对位置感知注意力和可学习高斯偏

置注意力的两种局部上下文建模方法,以增强自注意力机制

的局部性.FastSpeech１/２[５Ｇ６]和 FastPitch[７]模型用卷积神

经网络替换前馈模块,构建局部依赖关系.上述方法表明多

头注意力网络可以从局部建模中受益.

全局特征和局部特征都在语音合成的建模中起到了关键

作用.Transformer的自注意力和卷积神经网络各有优势和

不足.自注意力机制能够对全局的上下文进行建模,但不擅

长提取局部特征;卷积神经网络则相反.Gulati等[８]提出了

Conformer结构,其将注意力机制的全局建模能力和 CNN的

局部建 模 能 力 结 合 起 来,同 时 发 挥 两 者 的 优 势.DelightＧ

fulTTS[９]模型的编码器采用了改进的 Conformer,以更好地

学习模型中的局部和全局相关性.但是,上述方法都是从文

本中预测声学条件,而这些因素并不完全包含在文本中.同

时,这种预测方式需要从语音中提取声学特征作为标签,现有

的算法无法提取全部的声学条件标签.上述模型无法对语音

中固有的其他声学条件进行建模,不足以完全预测语音的变

化,导致合成语音不够自然.

自然度在很大程度上取决于合成语音的表现力,它由内

容、音色、韵律和情感等多种特征决定,这些特征都可以从语

音结构中获取.因此,Dai等[１０]提出通过一个带有预训练

Conformer音频编码器的神经文本Ｇ语音模型,从文本Ｇ音频数

据中自动提取韵律标签.SkerryＧRyan等[１１]通过参考编码器

从参考音频中提取固定长度的韵律学习表示,将其作为解码

器的输入,可以在话语之间传递韵律.AdaSpeech[１２]为了处

理不同的声学条件,对不同粒度的声学条件进行了韵律建模.

然而,上述模型只关注了整体的语音结构,忽略了不同层次对

语音结构的影响.同时,上述模型没有考虑不同层次的文本

和语音之间的关联,存在文本没有对应正确的声学特征的

问题.

图１给出了一句话的文本结构和语音结构.

(a)文本结构

(b)语音结构

图１　语句的文本结构和语音结构

Fig．１　Textstructureandspeechstructureofsentences

２６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．２,Feb．２０２４



　　在文本结构中,文本具有多种层次,每种层次具有不同的

关注范围.在语音结构中,语音结构和文本结构具有复杂的

对应关系.语句中单词对应的 Mel频谱图用红线分割.“sp”

表示说话的停顿,间隔越长停顿越久.图中颜色的深浅表示

幅度的大小,颜色越深幅度越大.颜色亮度变化曲线表示语

调变化.从图中可以看出:(１)一句话的文本结构是由几个单

词组成,单词又由多个音素构成.同样,文本对应的 Mel频

谱图也是由单词和音素一层层构成.因此,语音的表达是多

层次的,并且不同层次的注意力关注的范围也不同.(２)图中

相同的单词“the”对应着不同的韵律特征.同时单词“work”

对应的部分音素被淡化,其中的音素“k”发音被弱化,而更加

关注音素“w”和“ER１”.该现象说明需要设计层次化网络,用

于关注不同粒度的文本特征,并提取需要强调的文本特征.

针对上述现象,本文设计了一种基于层次化 Conformer
的语音合成网络.该模型针对单词语音持续时间长度变化范

围大的问题,设计了层次化文本编码器.该模块使用层次化

结构提取语句中单词之间的关系,提供词组级的单词注意力,

以及单词中音素之间的关系.该模块使用音素级 ConforＧ

mer,用于找出单词中不同音素长度的关系;使用单词级 ConＧ

former来提取词组中单词之间的关系;并提供语句级ConforＧ

mer,用于获取语句中整体的文本特征.同时,为了能准确提

取语音特征中单词对应的声学特征,该模型设计了层次化语

音编码器.该编码器将文本特征和语音特征映射到相同的特

征维度,并使用注意力机制进行查询.注意力模块使用文本

特征作为查询向量,使用语音特征作为关键字和值向量,来提

取文本特征和语音特征的匹配关系.

本文的主要贡献如下:

(１)为了缓解合成的语音信号持续时间长度不确定的问

题,本文设计了基于 Conformer的层次化文本编码器.层次

化文本编码器包括音素级、单词级、语句级文本编码器３个层

次,分别用于描述不同长度的文本信息.每个层次的编码器

使用Conformer的注意力机制来学习该长度信号中不同时间

特征之间的关系,找出其中需要强调的信息,从而准确描述不

同持续时间的语音信号.

(２)为了缓解不同长度语音信号合成不准确的问题,本文

设计了基于Conformer的层次化语音编码器.层次化语音编

码器包括音素级、单词级、语句级语音编码器３个层次.每个

层次的语音编码器将文本特征作为 Conformer的查询向量,

将语音特征作为Conformer的关键字向量和值向量,来提取

文本特征和语音特征的匹配关系,同时,利用层次化的语音编

码器和文本语音匹配关系,来准确实现文本特征查询和语音

信号合成.

(３)本文模型的层次化文本Ｇ语音编码器可以灵活地嵌入

到现有的多种解码器中,通过文本和语音之间的互补,提供更

为可靠的语音合成结果.在 LJSpeech和 LibriTTS两个数据

集上的实验结果表明,本文方法的梅尔倒谱失真小于现有语

音合成方法.

２　相关工作

合成自然的语音需要输入文本特征和声学特征.文本特征

表示合成语音的内容,声学特征表示如何表达合成的内容.

２．１　文本特征提取

注意力机制被广泛应用于提取文本特征.Tacotron２[１３]

引入了位置敏感注意力,使用之前解码处理的累积注意力权

重作为一个额外的特征,使得模型在沿着输入序列向前移动

时能够保持前后一致,减少了解码过程中潜在的子序列重复

或遗漏.He等[１４]提出了逐步单调注意力,其中,在每个解码

步骤中,注意力对齐位置最多移动一步,并且不允许跳过任何

输入单元.但是,这些工作对注意力进行了约束,限制了注意

力本身的全局建模能力.Zheng等[１５]将局部递归神经网络

引入 Transformer中,局部递归神经网络可以对局部结构进

行建模,Transformer可以捕获长期依赖关系.Zhao等[１６]提

出了混合轻量级卷积,充分利用了序列的局部结构,并将其与

注意力相结合.Liu等[１７]提出了一种具有自动学习的语音表

示方式的系统,并联合优化了声学模型和声码器.Morioka
等[１８]提出了一种少样本说话人自适应方法,在 Conformer层

之间插入可训练的轻量级模块,称为残余适配器.上述模型

改进了多头注意力的局部建模能力,但忽略了文本是由不同

层次结构组成的,没有充分考虑不同层次需要关注的范围.

Lei等[１９]提出了层次上下文编码器和参考编码器,通过提取

有效的上下文信息来预测说话风格,作为解码器输入来提高

语音质量.然而,该模型只关注了文本的层次化结构,忽略了

不同层次语音结构的影响.

２．２　声学特征提取

上述模型可以从文本中预测声学特征,但是,声学特征不

完全包含在文本中.这些模型没有对语音中的声学特征进行

建模,存在一对多映射问题,即在持续时间、音高、音量、说话

者风格、情感等方面,同一句话有多种对应的语音变化,导致

合成语音不够自然.语音合成模型提供声学变化信息作为输

入,并对这些变化信息进行建模,能够缓解一对多映射问题.

Wang等[２０]引入全局风格标记(GlobalStyleTokens,GST),

通过对韵律进行解耦,来表达多种样式的控制和传递任务.

TPＧGST[２１]对 GST进行了两个扩展,不仅可以学习不同的说

话风格,且在推理过程中不需要辅助输入就能合成表达性语

音.Attentron[２２]利用细粒度和粗粒度编码器生成可变尺度

嵌入和全局尺度嵌入,来克隆未见的说话人.ParallelTacoＧ
tron[２３]采用基于变分自编码器的残差编码器,缓解了文本到

语音问题的一对多映射的困难,同时允许并行训练和推理.

Bae等[２４]提出了一种基于层次的、多尺度变分自编码器的非

自回归文本Ｇ语音模型来生成具有不同说话风格的自然语音.

Chien等[２５]提出了一个层次韵律建模框架,其中音素级韵律

预测是基于单词级韵律预测,以结合音素级和单词级韵律预

测的优势.然而,韵律建模没有考虑文本特征和声学特征之

间的对齐.本文采用层次化语音编码器的交叉注意力对不同

层次的声学特征和文本特征进行对齐,找出与当前音素相关

的声学特征.

３　层次化语音合成

３．１　模型框架

本文模型的整体设计如图２所示.

３６１吴克伟,等:基于层次化Conformer的语音合成



图２　层次化Conformer语音合成网络

Fig．２　SpeechsynthesisnetworkwithhierarchicalConformer

本文采用FastSpeech２模型作为Baseline.FastSpeech２
采用改进后的 Transformer作为编码器,用卷积神经网络替

代前馈网络,这样就丢失了前馈网络将特征映射到高维空间

的能力.因此,本文在FastSpeech２中引入Conformer[８]结构

来构建语音合成模型.本文模型包括层次化文本编码器、层
次化语音编码器、韵律预测器、音高预测器、能量预测器、持续

时长预测器、长度规整器和解码器.文本编码器将文本序列

转换为文本特征.语音编码器将 Mel频谱图转换为声学特

征.韵律预测器预测潜在的声学特征.音高和能量预测器通

过音素级特征来预测对应的声学特征.持续时长预测器用来

预测每个音素的持续时间.长度规整器对音素级特征序列进

行长度调整,对齐 Mel频谱图的序列长度.解码器通过对齐

后的音素级特征序列来预测 Mel频谱图.

３．２　层次化文本编码器

本文通过固定大小的窗口注意模式来约束编码器的每个

自注意层的注意范围.窗口注意力模式使自注意力层关注范

围内的数据,并且通过修改窗口大小来控制聚焦范围.层次

化文本编码器首先关注文本的局部上下文,随着网络的深入,

逐渐关注整体上下文.

如图３所示,层次化文本编码器主要由３个模块组成,包

括音素级Conformer模块、单词级 Conformer模块和语句级

Conformer模块.文本编码器通过上述３个模块学习不同层

次的文本特征.３个模块中的 Conformer是由前馈网络、多

头自注意力和卷积网络组成.前馈模块包括层归一化、两个

线性层和非线性激活函数Swish[２６].多头注意力模块包括层

归一化和注意力.多头自注意力将注意力计算限制在一个窗

口范围内,同时,该方法可以极大地减少计算量.卷积模块包

含两个１×１卷积、GLU[２７]激活层、一维深度卷积、批量归一

化和Swish激活层.

图３　层次化文本编码器、音素级Conformer及其注意力计算

Fig．３Hierarchicaltextencoder,phonemeＧlevelConformerand

itsattentioncalculation

首先通过预处理将文本转换成音素序列,然后使用音素

嵌入映射成音素矩阵,再通过位置编码提供句子中音素的位

置信息.音素级Conformer输入音素矩阵X＝{x１,􀆺,xL},

其中X∈RL×d,xl 表示语句中第l个音素,L 是语句长度,d
是音素嵌入的维度.然后,通过该模块计算得到音素级文本

特征Xpho,计算式如下:

Xpho＝Conformerpho(X) (１)

其中,Xpho∈RL×d,Conformerpho(􀅰)表示音素级 Conformer
模块的计算,其计算式如下:

Xpho＝Layernorm X″＋１
２FFN(X″)( )

X″＝X′＋Conv(X′)

X′＝MHSA(X
~,X

~,X
~)

X
~
＝X＋１

２FFN(X)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(２)

其中,FFN 表示前馈模块,Conv表示卷积模块,MHSA 表示

多头注意力模块.多头注意力模块将输入X
~

划分为L/cX,pho

个长度为cX,pho的块,cX,pho表示音素级Conformer注意力的关

注范围.第g块Xpho
g ＝{xg１,􀆺,Xgc

x,pho },其中g∈{１,􀆺,L/

cX,pho},将其赋值给查询矩阵QX,pho
i,g ∈RcX,pho×dk 、关 键字矩阵

KX,pho
i,g ∈RcX,pho×dk 和值矩阵VX,pho

i,g ∈RcX,pho×dv ,i∈{１,􀆺,h},h是

注意力head的数量.dk 是关键字矩阵和查询矩阵的维度,

dv 是值矩阵的维度.QX,pho
i,g ,KX,pho

i,g 和VX,pho
i,g 用来获取第g 块内

的注意力headX,pho
i,g ∈RcX,pho×dv ,再将所有块组合起来进行拼

接,得到最终的注意力HeadX,pho∈RL×d.多头注意力的计算
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如图３所示,计算式如下:

HeadX,pho＝Concat(HeadX,pho
１ ,􀆺,HeadX,pho

h )WX

HeadX,pho
i ＝Concat(HeadX,pho

i,１ ,􀆺,HeadX,pho
i,L/cpho )

HeadX,pho
i,g ＝softmax(QX,pho

i,g (KX,pho
i,g )T/ dk )VX,pho

i,g

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

其中headX,pho
i ∈RL×dv 是第i个head的局部注意力,描述以

cX,pho的尺度划分音素序列的局部上下文依赖关系.WX ∈

Rhdv×d是注意力的维度变化参数,用于将串联的特征维度转

换到音素的维度.

单词级Conformer模块将输入不重叠地划分为L/cX,word

个长度为cX,word的块,采用多头注意力模块获取单词之间的

依赖关系,最后获得单词级文本特征Xword∈RL×d,计算式如

下:

Xword＝Conformerword(Xpho＋X) (４)

单词级Conformer学习的文本特征取决于音素级文本特

征.单 词 级 Conformer 的 计 算 方 式 和 音 素 级 Conformer
相同.

语句级Conformer模块采用标准多头注意力的计算方法

来获取全局上下文依赖关系,得到语句级文本特征Xsen∈

RL×d,计算式如下:

Xsen＝Conformersen(Xword＋Xpho＋X) (５)

语句级Conformer学习的文本特征取决于音素级文本特

征和单词级文本特征.同样,语句级 Conformer的计算方式

也和音素级Conformer相同.

最后,文本编码器通过层次化结构获取文本特征Xtext,计

算式如下:

Xtext＝Xsen＋Xword＋Xpho＋X

Xsen＝Conformersen(Xword＋Xpho＋X,cX,sen)

Xword＝Conformerword(Xpho＋X,cX,word)

Xpho＝Conformerpho(X,cX,pho)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(６)

其中文本特征Xtext∈RL×d.每个层次的编码器使用 ConforＧ

mer的注意力机制来学习得到不同层次的文本特征,再融合

不同层次的文本特征.

３．３　层次化语音编码器

在语音合成中,由于输入文本缺乏足够的声学特征来预

测目标语音,因此,该模型无法完全预测语音的变化,导致合

成语音不够自然.解决这一问题的方法是提供相应的声学条

件作为输入,使模型学习合理的文本到语音的映射.然而,之

前的研究将语音信号视为一个整体,从而忽略了固有的语音

结构.本文使用层次化的语音编码器和文本语音匹配关系,

来准确实现文本信号查询和语音信号合成.

语音编码器输入的帧级声学特征来自参考模块的输出.

参考模块[１１]将 Mel频谱图输入到卷积层和 GRU 层,输出帧

级声学特征,再将帧级声学特征进行线性变换,由 Mel维度

变换成音素级文本特征的维度.参考模块从 Mel频谱图提

取帧级声学特征Y∈RLmel×d作为层次化语音编码器的输入,其

中Lmel是 Mel频谱图的长度.

如图４所示,层次化语音编码器的模型体系结构依次为

音素级 Conformer模块、单词级 Conformer模 块 和 语 句 级

Conformer模块.

图４　层次化语音编码器、音素级Conformer及其注意力计算

Fig．４　Hierarchicalspeechencoder,phonemeＧlevelConformer

anditsattentioncalculation

音素级Conformer模块包括前馈模块、交叉注意力模块、

卷积模块和层归一化组成.前馈模块将声学特征数据映射到

高维空间,以便提取需要的信息,再映射回原来的空间.因

此,前馈模块从声学特征提取主要的声学信息.

交叉注意力模块用于对齐音素级文本特征和声学特征,

找出与当前音素级文本特征最相关的声学特征,得到音素级

声学特征.层归一化用于得到关键字矩阵和值矩阵,查询矩

阵是文本编码器中音素级 Conformer提取的音 素 级 文 本

特征.

卷积模块从声学特征学习上下文信息.随后,前馈模块

和层归一化产生最终的声学特征Ypho,计算式如下:

Ypho＝Conformerpho(Y,Xpho) (７)

其中,Ypho∈RL×d,Conformerpho(􀅰)表示音素级 Conformer
模块的计算,其计算式如下:

Ypho＝Layernorm Y″＋１
２FFN(Y″)( )

Y″＝Y′＋Conv(Y′)

Y′＝CMHSA(Xpho,Y
~,Y

~)

Y
~
＝Y＋１

２FFN(Y)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(８)

其中,FFN 表示前馈模块,Conv表示卷积模块,CMHSA 表

示交叉注意力模块.交叉注意力模块将输入Y
~

划分为Lmel/

cY,pho个长度为cY,pho的块,cY,pho表示注意力的关注范围,范围

大小为文本编码器中cX,pho所对应的语音序列长度.因此,查

询矩阵QY,pho
i 为音素级文本特征Xpho,关键字矩阵KY,pho

i,g 和值

矩阵VY,pho
i,g 都为Y

~
划分后的第g块.

单词级Conformer模块的输入为声学特征Ypho和单词级

文本特征Xword.其将单词级文本特征作为查询向量,将声学

特征作为关键字向量和值向量,来提取文本特征和语音特征

的匹配关系.因此,语音编码器中单词级 Conformer可以得

到单词级声学特征Yword∈RL×d.

语句级Conformer模块的输入为声学特征Yword和语句级

文本特征Xsen.语句级 Conformer、单词级 Conformer和音素

级Conformer的计算过程相同,语句级 Conformer计算获得

语句级声学特征Ysen∈RL×d.

将不同层次的声学特征与层次化文本编码器得到的文本
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特征Xtext相加,获得特征序列H∈RL×d,计算式如下:

H＝Ymel＋Xtext

Ymel＝Ysen＋Yword＋Ypho＋Yframe

Ysen＝conformersen(Yword,Xsen)

Yword＝conformerword(Ypho,Xword)

Ypho＝conformerpho(Y,Xpho)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(９)

其中,Ymel∈RL×d为层次化语音编码器提取的声学特征.每

个层次的语音编码器获取不同粒度的声学特征,并且提取文

本特征和语音特征的匹配关系.利用层次化的语音编码器和

文本语音匹配关系,可以准确实现文本信号查询和语音信号

合成.

３．４　预测器

预测器主要由韵律预测器、能量预测器、音高预测器和持

续时间预测器组成.预测器通过将韵律、能量、音高和持续时

间添加到文本序列中,为语音合成的一对多映射问题提供声

学信息.

韵律预测器由两层时间卷积网络组成,每个卷积网络之

后是层归一化,以及最后的线性层.韵律预测器的输入为上

一阶段的音素序列H,韵律预测器使用两层带正则项的时间

卷积来学习韵律特征,使用语音编码器的声学特征作为监督

信号.然后,通过线性层将韵律特征投影到输出序列中,得到

对应的预测韵律Hprosody∈RL×d.

能量预测器、音高预测器和持续时长预测器的模型结构

与韵律预测器相同.能量预测器可以预测能量Henergy∈RL×d,

音高预测器可以预测音高Hpitch∈RL×d.将韵律、能量和音高

加入到文本特征后,再由持续时长预测器获得每个音素的对

应时长Hduration∈RL×１.然后,长度规整器根据预测的时长来

扩展文本特征长度,使其编码器的文本输入长度和 Mel频谱

相同,得到扩展后的文本特征Hmel∈RLmel×d.最后,将扩展后

的文本特征送入解码器来获得 Mel频谱图Zmel∈RLmel×dmel,其

中dmel是 Mel频谱图的维度.

３．５　损失函数

本文方法分两个阶段进行训练.首先,本文模型训练除

韵律预测器以外的其他模块.在训练中,计算预测的 Mel频

谱图和真实的 Mel频谱图之间的 MAE损失.能量预测器和

音高预测器由预测值和真实值使用 MAE损失进行训练.持

续时长预测器由预测值和真实值使用 MSE损失进行训练.

此时,损失函数如下:

Loss１＝Lmel＋Lduration＋Lpitch＋Lenergy

Lmel＝１
m ∑

m

i＝１
|(Zmel

i －gtmel
i )|

Lduration＝１
m ∑

m

i＝１
(Hduration

i －gtduration
i )２

Lpitch＝
１
m ∑

m

i＝１
|(Hpitch

i －gtpitch
i )|

Lenergy＝
１
m ∑

m

i＝１
|(Henergy

i －gtenergy
i )|

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(１０)

其中,gtenergy ∈RL×d,gtpitch ∈RL×d,gtduration ∈RL×１,gtmel ∈

RLmel×dmel为真实值,m 表示样本数.Lmel是预测 Mel频谱图和

真实 Mel频谱图之间的 MAE损失,用于合成和真实语音更

相近的 Mel频谱图;Lduration是预测持续时间和真实持续时间

之间的 MSE损失,用于保证文本和语音之间的对齐;Lpitch是

预测音高和真实音高之间的 MAE损失,用于减小合成语音

和真实语音的音高差距;Lenergy是预测能量和真实能量之间的

MAE损失,用于减小合成语音和真实语音的能量差距.

然后联合训练本文模型和韵律预测器,其中语音编码器

的输出用作监督信号,以训练韵律预测器.韵律预测器由预

测韵律和语音编码器获得的韵律使用 MAE损失进行训练.

本文模型的损失函数如下:

Loss＝Loss１＋Lphone

Lphone＝
１
m ∑

m

i＝１
|(Hprosody

i －Hmel
i )|{ (１１)

其中,Lphone是预测韵律向量和从声学编码器中提取的向量之

间的 MAE损失,以使模型在无标签的情况下合成接近真实

韵律的语音.

模型的整个训练流程如算法１所示.

算法１　训练过程

输入:数据集‹文本,语音›

输出:Mel频谱图

１．通过预处理将文本转换为音素序列,音素序列通过音素嵌入和位置

编码得到音素矩阵.

２．利用３．２节的层次化文本编码器学习不同层次的文本特征.

３．语音通过预处理转换为 Mel频谱图,Mel频谱图通过参考模块得到

声学特征.

４．利用３．３节的层次化语音编码器提供不同层次的声学特征.

５．利用３．４节的能量预测器、音高预测器、持续时长预测器和解码器,

依次获得能量特征、音高特征、持续时长和 Mel频谱图的预测值.

６．根据式(１０)的损失函数,计算预测值和真实值的损失,从而训练编

码器、预测器和解码器.

７．使用训练后的语音编码器提取的声学特征作为韵律预测器的标签,

根据式(１１)的损失函数来训练韵律预测器和本文模型.

３．６　测试阶段

在测试阶段,无法使用语音作为参考,因此,需要从文本

输入中预测韵律.模型在测试阶段的流程如算法２所示.

算法２　测试过程

输入:文本

输出:Mel频谱图

１．模型使用层次化文本编码器学习不同层次的文本特征.

２．模型通过预测器来预测语音中的韵律、能量、音高和持续时长.

３．长度规整器根据持续时长对齐输入和输出的长度.

４．将上述预测结果加入文本特征中,通过解码器来预测 Mel频谱图.

４　实验分析

４．１　数据集

本文 选 取 了 LJSpeech[２８]和 LibriTTS[２９]两 个 数 据 集.

LJSpeech数据集是一位女性说话者所说的１３１００个英语音

频片段,包含２５h的语音数据和相应的文本.LJSpeech数据

集分为train,dev和test３组:train用于训练(共１２５００个样

本),dev用于验证(共１００个样本),test用于测试(共５００个

样本).LibriTTS数据集是一个多说话人语料库,包含５８６h
的语音数据和相应的文本.LibriTTS数据集默认分为train,
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dev和test３组:trainＧcleanＧ１００和trainＧcleanＧ３６０用于训练

(共１４９７３６个样本),devＧclean用于验证(共５７３６个样本),

testＧclean用于测试(共４８３７个样本).

４．２　实验设置

在预处 理 过 程 中,采 用 的 CPU 配 置 为 InterCorei９Ｇ

１０９００X,其主频为３．７０GHz×１０cores,缓存为 RAM６２GB,

使用g２p将文本序列转换为音素序列.LJSpeech的采样率

为２２０５０kHz,LibriTTS的采样率为２４０００kHz,帧长为１０２４,

跳跃大小为２５６,窗函数采用 Hann窗,将原始波形转换为

Mel频谱图.

在训 练 过 程 中,本 文 实 验 采 用 显 卡 NVIDIA GeForce

RTX３０９０,操作系统为 Linux１８．０４.深度学习框架为 PyＧ

Torch.训 练 时,批 处 理 大 小 设 置 为 ６４,学 习 率 初 始 化 为

０．０６２５,学习率变化沿用FastSpeech２的方法,训练的第一阶

段step为６００００,第二阶段step为８４００００.使用 Adam作为

优化器,β１＝０．９,β２＝０．９８,ε＝１０－９.

４．３　评价标准

评价指标分为主观评价和客观评价两种.主观评价采用

平均意见分数(MeanOpinionScore,MOS).在 MOS测试

中,将 Mel频 谱 图 使 用 HiFiＧGAN[２９]声 码 器 转 换 为 语 音

波形.测试者听完每个合成结果后,会对合成语音的自然度

进行５分制打分(１为劣,２为差,３为中,４为良,５为优),打

分间隔为０．５.客观评价采用梅尔倒谱失真(MelCepstral

Distortion,MCD)来描述语音质量.MCD 表示预测语音的

Mel频率倒谱系数(MelＧFrequencyCepstralCoefficients,MFＧ

CC)特征与真实语音的 MFCC特征的差距,其计算式如下:

MCD(Z,Z
∧
)＝１０ ２

ln(１０) ∑
T

t＝１
‖Zt－Z

∧

t‖

Z
∧

＝∑
R

r＝１
Zmel[r]cos π(r－０．５)n

R( ) ,n＝１,２,􀆺,N

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１２)

其中,Z表示真实语音的 MFCC,Z
∧

表示预测语音的 MFCC,T
表示时间,R是滤波器个数,N 是 MFCC阶数.

４．４　对比实验

本文的对比方法可以分为以下两组:(１)带有语音编码器

的模型,包括 GST[２０],ParallelTacotron[２３],AdaSpeech[１２]和

HCＧTTS[１９].(２)不 带 语 音 编 码 器 的 模 型,包 括 Tacotron

２[１３],TransformerTTS[２],FastSpeech[５],FastSpeech２[６]和

FastPitch[７].表１ 列 出 了 现 有 主 流 方 法 在 LJSpeech１)和

LibriTTS[２８]数据集上的语音合成结果.为了避免实验的偶

然性,进行了多次实验,以９５％的置信度进行 MOS打分.

表１　不同模型的语音质量对比

Tabel１　Comparisonofspeechqualityofdifferentmodels

Methods Baseline
LJSpeech

MOS MCD
LibriTTS

MOS MCD

文本编码器

Tacotron２[１３] Tacotron ３．７７±０．０８ ７．１７ ３．８０±０．０７ ７．２１
TransformerTTS[２] Transformer ３．７４±０．１２ ７．４３ ３．７３±０．１０ ７．５２

FastSpeech[５] TransformerTTS ４．０２±０．０８ ６．９６ ４．０４±０．０８ ６．９１
FastSpeech２[６] FastSpeech ４．３２±０．１５ ６．８３ ４．３４±０．１２ ６．７５
FastPitch[７] FastSpeech ４．１２±０．０６ ６．８７ ４．１５±０．０７ ６．８８

文本编码器＋
语音编码器

GST[２０] Tacotron２ ３．９６±０．０８ ６．８９ ３．９９±０．１０ ６．９０
ParallelTacotron[２３] Tacotron２ ４．２３±０．０９ ６．４６ ４．２１±０．０８ ６．５２

AdaSpeech[１２] FastSpeech２ ４．４０±０．１１ ６．４１ ４．３９±０．１２ ６．４４
HCＧTTS[１９] FastSpeech２ ４．４１±０．０８ ６．３９ ４．３５±０．１０ ６．４０
本文模型 FastSpeech２ ４．４５±０．０８ ６．２２ ４．４７±０．０８ ６．１６

１)https://keithito．com/LJＧSpeechＧDataset/

　　由表１可以看出,本文方优于其他语音合成方法.具体

地:(１)带有语音编码器的模型总体上优于不带语音编码器的

模型,这说明语音编码器提供了文本中缺少的声学特征,能够

缓解一对多映射问题,提高合成语音的表达能力.(２)本文方

法的语音效果优于 GST[２０]方法,这是因为 GST[２０]提供的粗

粒度韵律标签的信息不够准确,影响了模型生成清晰的语音.

本文提供不同粒度的韵律,这些韵律能够提供更具体的声学

信息,说明本文方法可以有效地帮助模型生成自然的语音.

(３)本文方法合成的语音质量同样高于 ParallelTacotron[２３],

AdaSpeech[１２]和 HCＧTTS[１９].这是由于ParallelTacotron[２３]

从变分自编码器获取的潜在变量产生的语音不自然且不连

续.潜在变量是从高斯先验分布中独立地对每个单词或音素

进行采样,可能无法正确建模时间依赖性.AdaSpeech[１２]采

用一维卷积建模具有时间依赖性的声学特征.HCＧTTS[１９]忽

略了不同层次声学特征和文本内容具有相关性.本文方法通

过语音编码器进行层次化建模,获取不同粒度的声学特征,由

交叉注意力将其和相同粒度的文本特征进行对齐来确定对应

的韵律.实验证明了本文方法对提升语音质量的有效性.

４．５　消融实验

４．５．１　Conformer结构与 Transformer结构

本文基准模型为 FastSpeech２[６]模型.将 FastSpeech２
改进后的 Transformer作为编码器,采用卷积神经网络替代

前馈网络.本文采用 Conformer结构,并使用层次化方法对

编码器进行改进,以提高合成语音质量.Conformer[８]通过一

种 Macaron的结构,将卷积模块和自注意力模块夹在两个前

馈神经网络中间,从而学习更好的非线性特征.

４．５．２　层次化结构对语音合成的影响

为了验证层次化文本编码器和层次化语音编码器对本文

模型性能的影响程度,本文在 LJSpeech[２６]和 LibriTTS[２７]数

据集上进行了消融实验分析,并对这些消融实验进行 MOS
和 MCD评估,结果如表２所列.其中,Params表示模型参数

量,GFLOPs表示模型浮点运算数.
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表２　文本编码器和语音编码器都采用层次化结构的影响

Tabel２　Impactofusinghierarchicalstructureforbothtextandspeechencoders

FastSpeech２[６] 语句级

编码器

音素级

编码器

单词级

编码器

Params/
(×１０６) GFLOPs

LJSpeech
MOS MCD

LibriTTS
MOS MCD

√ － － － ３２．２２ １８．５８ ４．３２±０．１５ ６．８３ ４．３４±０．１２ ６．７５
√ √ － － ３２．２２ １８．５８ ４．３８±０．０８ ６．４４ ４．３７±０．０７ ６．４１
√ √ √ － ３３．０５ ２０．０４ ４．４１±０．０８ ６．３６ ４．４３±０．０８ ６．３５
√ √ √ √ ３３．０５ ２０．０４ ４．４５±０．０８ ６．２２ ４．４７±０．０８ ６．１６

　　从表２可以看出:(１)基准模型采用 Transformer结构作

为编码器和解码器,将文本和语音作为一个整体来看待,忽视

了文本和语音中的结构问题,导致合成的语音质量低.(２)在

基准模型上采用语句级文本编码器和语音编码器,等同于将

FastSpeech２中 dTransformer结 构 改 为 Conformer结 构.

模型合成语音质量有所提升,说明语句级文本编码器和语句

级语音编码器能够有效地表达全局信息特征,并且能够对齐

不同粒度的声学特征和文本特征,找出与当前文本特征相关

的声学特征来确定韵律.(３)加入音素级编码器后,音素

级编码器能够学习细粒度的本文特征和声学特征,提供局部

信息.(４)最后同时采用语句级、音素级和单词级的编码器

后,学习不同时间特征之间的关系,能够找出其中需要强调的

信息,准确描述不同持续时间的语音信号.消融实验表明使

用层次化文本编码器和层次化语音编码器可以提高模型合成

语音的质量.

４．５．３　本文方法结合不同模型的效果

将本文方法与现有模型相结合来验证其有效性.表３
中,语音合成模型分别采用FastSpeech２[６]和FastPitch[７].

表３　以 Transformer为编码器的模型采用本文方法的效果

Table３　EffectofthemodelwithTransformerasencoderusingtheproposedmethod

现有模型
层次化

文本编码器

层次化

语音编码器

LJSpeech
MOS MCD

LibriTTS
MOS MCD

FastPitch[７] － － ４．１２±０．０６ ６．８７ ４．１５±０．０７ ６．８８
FastPitch[７] √ － ４．２０±０．０７ ６．７２ ４．２２±０．０８ ６．７１
FastPitch[７] － √ ４．３１±０．０８ ６．６５ ４．３０±０．０７ ６．６４
FastPitch[７] √ √ ４．３５±０．０８ ６．６１ ４．３７±０．０９ ６．６０

FastSpeech２[６] － － ４．３２±０．１５ ６．８３ ４．３４±０．１２ ６．７５
FastSpeech２[６] √ － ４．３５±０．０９ ６．７１ ４．３５±０．０７ ６．７０
FastSpeech２[６] － √ ４．４０±０．０８ ６．４４ ４．３９±０．０９ ６．５２
FastSpeech２[６] √ √ ４．４５±０．０８ ６．２２ ４．４７±０．０８ ６．１６

　　从表３可以看出:(１)上述两个模型均采用 Transformer
作为编码器和解码器.(２)使用层次化文本编码器后,两个模

型合成的语音质量都有所提高,这是由于它们将语句看作一

个整体,难以准确地合成不同长度的语音信号.层次化文本

编码器描述不同长度的文本信息,并使用 Conformer来学习

该长度信号中不同时间特征之间的关系.(３)引入层次化语

音编码器后,两个模型合成的语音质量都大幅提升.由于上

述方法都是从文本中预测声学条件,而这些因素并不完全包

含在文本中,因此,层次化语音编码器不仅提供了语音中的声

学信息,还描述了不同长度的声学信息,以合成自然的语音.

(４)本文模型结合层次化文本编码器和层次化语音编码器来

提取文本特征和语音特征的匹配关系,利用层次化的语音编

码器和文本语音匹配关系来准确实现文本信号查询和语音信

号合成,在提升FastSpeech２[６]模型的同时,也能提升其他现

有模型的性能,说明层次化文本编码器和层次化语音编码器

能够有效提高语音合成的质量.

４．６　可视化分析

为了进一步证实本文模型的有效性,本文对合成语音的

Mel频谱、音高和能量进行可视化分析.本文从测试集中选

取１例数据“thereshouldbenoteaandsugar,noassemblage

offemalefelonsaroundthe washingＧtub”,图 ５ 展 示 了

FastSpeech２、FastSpeech ２ ＋ 层 次 化 文 本 编 码 器、

FastSpeech２＋ 层次化语音编码器、本文模型的 Mel频谱图

(见图５(d)左边)和单词“washingＧtub”的 Mel频谱图(见图

５(d)右边),以及样本真实值.图６和图７的左边分别展示了

音高和能量在不同模型下和真实值之间的差距,右边放大了

单词“washingＧtub”的音高和能量图.

从可视化结果可以看出:

(１)现有模型关注文本的整体结构,无法准确估计细粒度

单词的持续时间长度.图５(a)给出了单词“No”的 Mel频谱

图在第２００帧的范围,如图中两条红色虚线所示.图５(d)给

出了真实的 Mel频谱图,同样用红色虚线表示“No”的范围.

合成“No”的发音出现在第２００帧之前,导致持续时间长度与

真实值产生差距.本文引入层次化文本编码器来准确描述不

同持续时间的语音信号,从而预测正确的发音时间,如图

５(b)所示.

(２)现有模型没有考虑不同层次的文本和语音之间的关

联,存在文本没有对应正确的声学特征的问题.图５(a)给出

了该例句的 Mel频谱图,其中“washingＧtub”单词中的后缀

“tub”的 Mel频谱图在第４６０Ｇ４８０帧.“tub”的 Mel频谱图在

第３０－４０维对应的频率上都有响应,相互干扰而成为语音合

成的噪声,使得音高和真实值之间产生了较大的差距,如图

６(a)所示.本文引入层次化语音编码器,利用文本和语音的

匹配关系,来准确实现文本特征和声学特征对齐.该方法提

供了“tub”的主要频率信息.使用主要频率信息后,“tub”的

Mel频谱图增强了在第３０－４０维中的主要频率响应,并抑制

了无关频率响应,有利于产生清晰的语音信号,如图５(c)所

示.当去除无关的频率响应后,“tub”的音高与真实值的差距

缩小,从而产生准确的语音信号,如图６(c)所示.本文方法

也缩小了能量预测值和真实值之间的差距,如图７所示.
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(a)FastSpeech２模型　　　 (b)FastSpeech２(with层次化文本编码器)模型 (c)FastSpeech２(with层次化语音编码器)模型

　 (d)本文模型　　　 　 (e)GroundTruth　

图５　Mel频谱图(电子版为彩图)

Fig．５　Melspectrograms

(a)FastSpeech２模型

(b)FastSpeech２(with层次化文本编码器)模型

(c)FastSpeech２(with层次化语音编码器)模型

(d)本文模型

图６　音高图

Fig．６　Pitchcharts
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(a)FastSpeech２模型

(b)FastSpeech２(with层次化文本编码器)模型

(c)FastSpeech２(with层次化语音编码器)模型

(d)本文模型

图７　能量图

Fig．７　Energycharts

　　结束语　本文对现有的语音合成模型难以准确地预测出

不同长度的语音信号的问题进行了研究.本文分别设计了基

于Conformer的层次化文本编码器和基于 Conformer的层次

化语音编码器,并提出了一种基于层次化文本Ｇ语音 ConforＧ
mer的语音合成模型.模型通过层次化文本编码器来描述不

同长度的文本信息,通过层次化语音编码器来提取文本特征

和语音特征的匹配关系.利用层次化的语音编码器和文本语

音匹配关系,来准确实现文本信号查询和语音信号合成.本

文方法可以灵活地嵌入到现有的多种解码器中,通过文本和

语音 之 间 的 互 补,提 供 更 为 可 靠 的 语 音 合 成 结 果.在

LJSpeech和LibriTTS两个数据集上的实验结果表明,本文

方法能够提高合成语音的自然度.
语音合成需要大量高质量的文本和语音数据来训练模

型.但是,大多数语言缺乏训练数据.因此,如何实现小样本

情况下的语音合成是后续研究的方向之一.此外,语音合成

模型在长文本数据集情况下仍然存在错误对齐导致的单词跳

跃和重复问题,这也是后续的研究工作.
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