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[摘要] 　 提出了一种轻量级的基频可控的完全端到端的语音合成模型. 该模型基于目前最流行的完全的端到

端的语音合成模型 ＶＩＴＳ 做出了三处改进ꎬ使得合成的语音韵律感更强ꎬ从而提高语音合成的自然度和表现力ꎬ
同时提高发音的准确性和推理速度. 首先ꎬ引入帧先验网络得到细粒度的均值方差表示ꎬ且引入音素预测器和

ＣＴＣ ｌｏｓｓ 以提高发音的稳定性. 其次ꎬ在模型中使用音素真实时长对齐文本和音频帧ꎬ并且加入 Ｆ０ 预测器ꎬ增强

语音的韵律感. 另外ꎬ用多频带和短时傅立叶变换替换原始模型中的 Ｄｅｃｏｄｅｒꎬ有效提高了模型的推理速度. 最

后ꎬ使用 ＭＯＳ 测试和 ＲＴＦ 作为实验主观和客观的评判标准. 实验证明ꎬ模型在音频自然度和表现力方面提高了

至少 ５％ꎬ且相比原始 ＶＩＴＳ 推理速度提高了 ３ 倍.
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随着机器学习的迅猛发展ꎬ基于深度学习的语音合成逐渐流行. 端到端的语音合成技术已经极大地

简化了语音合成的模型的复杂度和流程ꎬ并且基于端到端的语音合成技术在某些领域已经达到了真人水

平. 起初端到端的语音合成模型都分为两个阶段(如 ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ[１]ꎬＴａｃｏｔｒｏｎ 系列[２－３])ꎬ先是声学模型由文

本预测出频谱图ꎬ再由声码器将频谱图转换为对应的采样点ꎬ但两个阶段的模型增加了模型训练的复杂

度ꎬ并且由声学模型的预测可能和真实值会有一定的失真ꎬ导致声码器合成的音频和真实值之间的误差较

大. 所以完全的端到端的模型逐渐流行(ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ２ｓ[４]ꎬＥＡＴＳ[５]ꎬＧｌｏｗ￣ＷａｖｅＧＡＮ[６] 和 ＶＩＴＳ) . 其中 ＶＩＴＳ
是首个自然度超过两阶段模型的完全的端到端的语音合成模型. ＶＩＴＳ 把 Ｆｌｏｗ[７] 和 ＶＡＥ[８] 应用于端到端

的语音合成模型ꎬ训练非常简单ꎬ且多说话人模型也可以达到较高的自然度. 但 ＶＩＴＳ 的模型训练收敛较
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慢ꎬ且全局信息的学习能力较弱ꎬ如因为采用了随机的时长预测器ꎬ导致韵律和风格的合成较平淡且模型

在合成时会有明显错音和变调的问题. 因此本文针对这些问题作出了 ３ 个方面的改进.
具体而言ꎬ首先ꎬ为了提高发音的准确性ꎬ我们引入帧先验网络得到细粒度的均值方差表示ꎬ且引入音

素预测器和 ＣＴＣ ｌｏｓｓ[９]来提高发音的稳定性. 其次ꎬ在模型中使用音素真实时长对齐文本和音频帧ꎬ并且

加入 Ｆ０ 预测器ꎬ增强语音的韵律感. 另外ꎬ用多频带生成和逆短时傅立叶变换替换原始模型中的

Ｄｅｃｏｄｅｒꎬ有效提高了模型的推理速度. 实验证明ꎬ本文提出的模型极大减少了发音的错误率ꎬ提高了 ５％的

表现力和自然度ꎬ且相比原始 ＶＩＴＳ 推理速度提高了 ４ 倍.

１　 相关工作

基于端到端的学习方式给语音合成的发展带来了越来越大的影响力ꎬ引起了学术界和工业界的极高

的重视. 基于端到端的语音合成系统ꎬ可以直接从文本层面预测到接近语音层面的特征ꎬ而不再需要人手

工进行复杂的特征设计. 起初端到端的语音合成模型都是分为两个阶段ꎬ先由声学模型将文本映射到频

谱ꎬ再由声码器将频谱转化为音频采样点. 但这种两个阶段的语音合成系统ꎬ训练流程复杂ꎬ并且由声学

模型的预测可能和真实值会有一定的失真ꎬ导致声码器合成的音频和真实值之间的误差较大. ２０２１ 年

ＫＡＫＡＯ 公司和 ＫＡＩＳＴ 公司提出了单阶段的完全端到端的语音合成模型 ＶＩＴＳꎬ是首个自然度超过两阶段

架构的完全的端到端语音合成模型. 该模型得益于图像领域中把 Ｆｌｏｗ 引入 ＶＡＥ 提升生成效果的研究ꎬ成
功把 Ｆｌｏｗ￣ＶＡＥ 应用到了完全的端到端语音合成任务中. 它的高清音质和训练简单的特点ꎬ使 ＶＩＴＳ 在学

术届和工业界广受欢迎. 但是 ＶＩＴＳ 的训练推理速度较慢ꎬ且全局信息的学习能力较弱ꎬ如韵律和风格的

合成较平淡ꎬ时长较弱. 针对 ＶＩＴＳ 的推理速度问题ꎬ已有实验提出应用多频带逆快速傅立叶变换解

决[９－１１]ꎬ这种方法利用神经网络的稀疏性和单一的共享网络来生成所有的子频带信号ꎬ有效地提高了推理

速度. 对于增强模型的韵律感ꎬ可以在模型中加入 Ｆ０ 预测器[１２－１３] . 本文将从推理速度ꎬ韵律增强和发音稳

定 ３ 个方面对 ＶＩＴＳ 做了改进ꎬ提出了一种高效的且可以进行韵律预测的端到端语音合成系统.

图 １　 训练时模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ

２　 高速且带基频预测的完全端到端语音合成系统

本文提出的方法:先验编码器ꎬ后验编码器和解码器. 训练和推理阶段的总体框架如图 １ 和图 ２ 所

示. 和 ＶＩＴＳ 一样ꎬ本文模型也是以文本作为输入且以波形作为输出的完全的端到端的模型. 然而两个模

型还是有一定的差异性. ＶＩＴＳ 使用动态对齐搜索(ｍｏｎｏｔｉｃ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｓｅａｒｃｈꎬＭＡＳ)作文本和频谱之间的对

齐训练随机时长预测器ꎬ而在实验中ꎬ直接使用真实的时长作为时长预测器的训练目标ꎬ真实时长由 ＭＦＡ
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图 ２　 推理时模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

(ｍｏｎｔｒｅａｌ ｆｏｒｃｅｄ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ)提取ꎬ并且加入帧先验网络

得到帧级别的均值方差. 第二ꎬＶＩＴＳ 的 Ｄｅｃｏｄｅｒ 结构基

于 Ｈｉｆｉ￣ＧＡＮ 的 Ｖｏｃｏｄｅｒꎬ该结构利用转置卷机网络对输

入的声学特征进行上采样ꎬ该 Ｖｏｃｏｄｅｒ 部分占据了 ９６％
以上的推理时间[１４]ꎬ所以文本采用简单的 ＩＳＴＦＴ 网络

替换原有声码器ꎬ提高模型的推理速度. 第三ꎬ我们在模

型中引入 Ｆ０ 预测器ꎬ且使用真实的 Ｆ０ 作为训练目标ꎬ
提高合成语音的韵律感.

该模型中的后验编码器只在训练阶段使用ꎬ推理阶

段不用. 对于多说话人模型ꎬ说话人信息被添加到文本

编码器ꎬ长度预测器ꎬＦ０ 预测器ꎬ解码器模块中ꎬ以使模

型更好地学习到说话人的发音特征.
２.１　 先验编码器

先验编码器从音素序列中预测先验分布. 先验编码

器中除了原始 ＶＩＴＳ 中有的文本编码器ꎬ还更改帧序列

和音素序列对齐的方法ꎬ使用音素真实的时长对齐而不

是像原始 ＶＩＴＳ 中采用 ＭＳＡ 机制进行对齐ꎬ另外增加了 Ｆ０ 预测器提高语音的表达力ꎬ而且为了提高发音

的稳定性ꎬ改善 ＶＩＴＳ 变调错音的问题ꎬ加入了帧先验网络和 ＣＴＣ(ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ) ｌｏｓｓ.
２.１.１　 文本编码器

和原始 ＶＩＴＳ 一样ꎬ文本编码器模块输入是文本ꎬ使用基于自注意力机制的模块生成音素级别的表

征ꎬ每个音素被编码为 １９２ 维度的向量.
２.１.２　 时长预测器

时长预测器在推理阶段提供每个音素的时长. 由两层 ２５６ 单元的双向 ＬＳＴＭ 组成. 原始 ＶＩＴＳ 在训练

随机时长预测器时ꎬ使用 ＭＡＳ 得到每个音素的目标时长. 由于 ＶＩＴＳ 的时长的预测是随机的ꎬ且由 ＭＡＳ 对

齐得到的音素的时长与真实时长有一定的差距. 所以本文使用一个两层 ２５６ 单元的双向 ＬＳＴＭ 模块作为

时长预测器ꎬ且用每个音素真实的时长作为时长预测器的训练目标. 在训练时ꎬ会计算真实时长 ｄＧＴ和长

预测器预测的时长 ｄ^的均方差损失 Ｌｄｕｒꎬ其计算公式如式(１)所示. 真实时长由 ＭＦＡ 获取ꎬ并且添加时长

对齐( ｌｅｎｇｔｈ ｒｅｇｕｌａｔｏｒꎬＬＲ)模块把音素级别的表征扩展到帧级别. 该时长对齐模块的输入在训练时来自每

个音素的真实时长ꎬ在推理阶段来自时长预测器的预测输出.
Ｌｄｕｒ ＝‖ｄＧＴ－ｄ^‖２ . (１)

２.１.３　 Ｆ０ 预测器和帧先验网络

在 ＶＩＴＳ 的训练阶段ꎬ文本编码器提取音素级别的文本信息ꎬ作为提取潜变量 ｚ 的先验知识. 但是每个

音素的声学特征的变化是非常丰富的ꎬ所以仅仅用音素级别的均值方差表示帧序列远远不够. 所以文本

参考 ＶＩＳｉｎｇｅｒ[１４]ꎬ在模型中添加帧先验网络ꎬ在扩帧之后计算均值和方差. 帧先验网络对帧序列后处理得

到帧级别的均值方差ꎬ帧先验网络由一系列一维卷基层组成. 另外ꎬＶＩＴＳ 在韵律方面合成较平ꎬ缺少抑扬

顿挫感. 所以在模型中添加 Ｆ０ 预测器. 和 ＶＩＳｉｎｇｅｒ 类似ꎬ使用 Ｆ０ 预测器指导帧先验网络的学习. Ｆ０ 预测

器由多个 ＦＦＴ 块组成. 帧先验网络的输入包括经时长扩帧后的帧序列和基频值. 训练阶段将真实的基频

值送入帧先验网络ꎬ同时真实基频值也用来指导 Ｆ０ 预测器的学习. 推理阶段帧先验网络的基频值来自 Ｆ０
预测器的预测输出. 真实基频值的提取参考 Ｆａｓｔｐｉｔｃｈ 的方法. 帧先验网络的输入来自音素序列ꎬ在训练阶

段 Ｆ０ 预测器的输出 ｆ^０ 和真实基频 ｆ０ＧＴ计算均方差损失 Ｌｆ０如式(２)所示. 由帧先验网络得到帧级别的均

值和方差ꎬ再采样出隐变量 ｚ. 然后再使用标准化流 ｆ将 ｚ变成一个更复杂的分布. 标准化流和 ＶＩＴＳ 类似.
Ｌｆ０ ＝‖ｆ０ＧＴ－ｆ０‖２ . (２)

２.２　 后验编码器

与 ＶＩＴＳ 类似ꎬ后验编码器以线性谱作为输入ꎬ提取后验分布 ｐ( ｚ ｜ ｙ)的均值和方差ꎬ得到潜变量 ｚ.

—９３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２３ 卷第 ４ 期(２０２３ 年)

图 ３　 多频带 ＩＳＴＦＴ 解码器

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｕｂ￣ｂａｎｄ ＩＳＴＦＴ ｄｅｃｏｄｅｒ

２.３　 Ｄｅｃｏｄｅｒ
Ｄｅｃｏｄｅｒ 根据提取的中间变量 ｚ 生成语音波

形. ＶＩＴＳ 使用 Ｈｉｆｉ￣ＧＡＮ 结构作为解码器. 由文献

[１４]可知ꎬＶＩＴＳ 的 Ｄｅｃｏｄｅｒ 模块占据了 ＶＩＴＳ 模型

的 ９６％的推理速度ꎬ所以为了提高模型的推理速

度ꎬ参考文献[１４]使用多频带的 ＩＳＴＦＴ 替换 ＶＩＴＳ
中 Ｄｅｃｏｄｅｒ. 具体而言ꎬ先对 ＶＡＥ 的隐变量进行 Ｓ
倍的上采样ꎬ然后投影到 Ｎ 个子带信号的幅值和

相位变量. 接着对幅值和相位变量进行 ＩＳＴＦＴ 生

成每个子信号ꎬ这些子带信号再经过上采样到原

始信号的采样率ꎬ然后使用一个可训练的合成滤

波器组将这 Ｎ个子带信号整合为全带信号. 可训

练的合成滤波器可以让模型以数据驱动的方式分

解语音波形ꎬ提高推理速度的同时提高合成语音

的质量. Ｄｅｃｏｄｅｒ 的结构如图 ３ 所示.
２.４　 模型最终 ｌｏｓｓ

最终训练 ｌｏｓｓ 可以表示为:
Ｌ＝λｒｅｃｏｎ∗Ｌｒｅｃｏｎ＋Ｌｋｌ＋Ｌａｄｖ(Ｇ)＋λ ｆｍ∗Ｌｆｍ(Ｇ)＋Ｌｆ０＋Ｌｃｔｃ＋Ｌｄｕｒ . (３)

式中ꎬＬｋｌ是 Ｋｌ 散度和 ＶＩＴＳ 类似ꎬＬｒｅｃｏｎ代表真实的 ｍｅｌ 谱和生成的 ｍｅｌ 谱之间的 Ｌ１ ｌｏｓｓꎬ此时 λｒｅｃｏｎ为 ４５.
Ｌａｄｖ(Ｇ)是 ＧＡＮ 的生成器 ｌｏｓｓ. Ｌｆｍ是特征匹配 ｌｏｓｓꎬ用于提高训练的稳定性ꎬ这里的 λ ｆｍ为 ２. Ｌｆ０是 Ｆ０ 预测

器生成的 ｆ０ 值和真实 ｆ０ 之间的均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ) ｌｏｓｓ. Ｌｄｕｒ是时长预测器的输出和真实

时长之间的 ＭＳＥ ｌｏｓｓ. Ｌｃｔｃ是音素的 ＣＴＣ ｌｏｓｓ.

３　 实验与分析

３.１　 数据集

使用两个男生两个女生一共大约 ２０ ｈ 的中文数据训练了多说话人的模型. 为了便于训练ꎬ将这些音

频切分成 １２ ｓ 左右的短句子ꎬ大约 ６ 千条ꎬ其中的一百条用于验证ꎬ两百条用于测试. 实验中所有的音频

被采样到 ２４ ｋＨｚ 和量化到 １６ ｂｉｔꎬ音素的真实时长由 ＭＦＡ 获取.
３.２　 模型配置

共训练了以下模型作对比.
•Ｖ１:原始 ＶＩＴＳ.
•Ｖ２:在 ＶＩＴＳ 的基础上增加了帧先验网络和音素时长对齐模块( ｌｅｎｇｔｈ ｒｅｇｕｌａｒ) .
•Ｖ３:在 Ｖ２ 的基础上增加了 Ｆ０ 预测器.
•Ｖ４:在 Ｖ３ 的基础上增加了 ＣＴＣ ｌｏｓｓ.
•Ｖ５:文本提出的模型ꎬ在 Ｖ４ 的基础上替换了 Ｄｅｃｏｄｅｒ 使用子频带 ＩＳＴＦＴ 解码器.
在提出的模型中ꎬ时长预测器包含两层 ２５６ 个单元的双向 ＬＳＴＭ 网络ꎬＦ０ 预测器包含 ６ 个 ＦＦＴ ｂｌｏｃｋꎬ

帧先验网络包含 ４ 个 ＦＦＴ ｂｌｏｃｋ. 子频带 ＩＳＴＦＴ 解码器中把全频带分为 ４ 个子频带(ｓｕｂ￣ｂａｎｄ)ꎬ生成器中两

个残差网络再分别进行 ４ 倍的上采样ꎬ且基于卷机网络的可训练的合成滤波器的 ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ 设置为 ６３. 所
有模型都用一样的数据集ꎬ其中带 ＬＲ 的模型ꎬ其音素的真实时长来自 ＭＦＡꎬ带 Ｆ０ 预测器的模型ꎬ其 Ｆ０ 的

真实值通过 ｐａｒｓｅｌｍｏｕｔｈ 提取. 训练时ꎬＶＩＴＳ 用到的线性谱由 ＳＴＦＴ 获取ꎬ并作为后验编码器的输入. 每个

实验都是在单张 Ｖ１００ 上训练的ꎬｂａｔｃｈ 设置为 ３２. 所有的模型都训练 ６００ｋ.
３.３　 实验结果

为了测试这些模型的性能ꎬ语音的音质、表现力、自然度以及音色相似度的 ＭＯＳ 测试作为评判标

准. 用上文提到的 ２００ 句测试集中随机挑选了 １００ 句分别测试上述 ６ 个模型中的 ４ 个发音人. 并邀请 ３０
位测评者在语音的音质、表现力、自然度以及音色相似度 ４ 个维度上面对音频进行 １ 到 ５ 的打分. 这 ３０ 位
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测评者中ꎬ有 １０ 位是高级语音算法工程师ꎬ１０ 位是专业的配音演员ꎬ其余 １０ 位是语言学专业的同学. 另

外ꎬ为了使模型得到客观的比较ꎬ还比较了这 ５ 个模型的参数量ꎬ并针对这 １００ 句测试语句ꎬ在 ＣＰＵ 上计

算了这 ５ 个模型的 ＲＴＦ( ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｆａｃｔｏｒ)来比较模型的推理速度ꎬＲＴＦ 定义为一句话的合成时间和这句话

时长的比值ꎬ这里取 １００ 句的平均值ꎬ结果如表 １ 所示.
表 １　 测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ

模型 音质 表现力 自然度 音色相似度 ｐａｒａｍｓ ＲＴＦ

Ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ４.２９ ４.３６ ４.５０ — — —
Ｖ０ ４.０７ ４.１０ ４.１６ ４.１２ ３５.６０Ｍ ０.２２１
Ｖ１ ４.１６ ４.１３ ４.１０ ４.２７ ３９.１０Ｍ ０.２１６
Ｖ２ ４.１３ ４.１０ ４.１２ ４.２５ ４７.５２Ｍ ０.２２３

Ｖ２１００ ４.１１ ４.０６ ４.０６ ４.２０ ４７.５２Ｍ ０.２２５
Ｖ３ ４.２０ ４.２５ ４.２０ ４.３０ ５３.８０Ｍ ０.２３５
Ｖ４ ４.２３ ４.３５ ４.３９ ４.３２ ５５.９６Ｍ ０.２３２
Ｖ５ ４.２０ ４.３２ ４.３８ ４.３２ ５４.３７Ｍ ０.０７８

　 　 表 １ 中的 Ｖ２１００是 Ｖ２ 模型训练了 １００ｋ 的测试结果ꎬ可以看到和 ６００ｋ 的结果相差不多ꎬ说明用真实时

长对齐可以加快模型的收敛速度. 另外ꎬ加了 Ｆ０ 后的模型在表现力和自然度上面有较大的提高ꎬ说明 Ｆ０
预测器可以有效提高模型的韵律感. 另外ꎬ使用了 ＣＴＣ ｌｏｓｓ 的模型的自然度最高ꎬ且并没有降低模型的表

现力和音质ꎬ说明 ＣＴＣ ｌｏｓｓ 有助于提高模型的发音稳定性. 从 ＲＴＦ 指标可以看出ꎬ在使用了 ｍｕｌｔｉ￣ｂａｎｄ 的

Ｄｅｃｏｄｅｒ 后ꎬ可以将模型的推理速度提高三倍多ꎬ且并不会影响模型的音质和表现力等其他指标.

４　 结论

本文提出了一个完全的端到端的高速且基频可控语音合成模型ꎬ结合完全端到端的框架ꎬ融入时长预

测器和 Ｆ０ 预测器ꎬ以提高合成的语音的韵律感ꎬ并且实验结果显示引入的 ＣＴＣ ｌｏｓｓ 可以有效提高发音的

稳定性以提高模型的自然度ꎬ另外使用了多频带逆快速傅立叶变换 Ｄｅｃｏｄｅｒꎬ在不降低表现力等指标的基

础上将模型的推理速度提高了 ３ 倍多. 但是模型相比较原始的 ＶＩＴＳꎬ参数量较大ꎬ后续会继续研究轻量级

的高表现力的端到端语音合成模型.
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