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摘　要　在语音合成中，使用少量的用户录制数据进行说话人自适应一直面临着一个问题：如何在不过分降低合
成声音的自然度的情况下，提高合成声音的相似度．现有的句子级别、帧级别说话人嵌入等自适应方法在合成训练
集外说话人声音时会出现低相似度的问题．使用少量的用户录制数据微调预训练的语音合成模型的自适应方法尽
管能提升合成音频的相似度，但是也常伴随着自然度的下降．为了解决这个问题，本文提出了一种基于音素级别的
说话人嵌入的语音合成自适应方法．在训练阶段，从真实的特征片段中提取音素级别的说话人嵌入，控制语音合成
模型的训练．在自适应阶段，通过对说话人嵌入预测网络进行快速自适应，在推理阶段代替真实音频得到音素级别
说话人嵌入帮助模型合成音频．实验使用了少量真实的用户录制数据，对现在主流的不同粒度的说话人嵌入方法
进行了性能比较．实验表明，相比较各种不同的说话人嵌入方法，本文提出的方法在不更新语音合成模型的情况下
保持自然度不明显下降，并取得了最好相似度；在更新语音合成模型的情况下，该方法同时达到了最好的自然度和
相似度．分析发现音素级别的说话人嵌入方法在几乎不增加自适应训练时间的情况下，提供了更好的模型自适应
初始点，有效地提高了自适应模型合成声音的质量．
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１　引　言
近年来，随着移动设备的普及，使用语音的人机

交互场景变得越来越常见．语音作为人类最重要和
最自然的交流方式，是人机交互系统最自然的入口，
广泛地应用在不同的人机交互场景中．完整的基于
语音的人机交互系统包括用户的询问、机器识别和
理解、自然语言生成、语音合成（ＴｅｘｔＴｏＳｐｅｅｃｈ，
ＴＴＳ），最终以音频信号的方式反馈给用户．因此合
成高清晰度、高自然度和多样性的语音是人机交互
系统中不可或缺的一环．

在深度学习的帮助下，端到端文本转语音系
统已经可以合成高质量的语音［１３］．谷歌提出的
ＷａｖｅＮｅｔ［４］、Ｔａｃｏｔｒｏｎ［１］端到端语音合成框架在语
音合成领域已经产生了颠覆性的影响，其合成音频
几乎可以骗过人耳．但语音合成问题的尚未完全解
决，在多样性的语音合成、更加可控的语音合成、小
数据语音合成等个性化语音合成的研究方向上仍然
有很广阔的研究空间．个性化语音合成中一个常见
的使用场景是仅使用少量的用户语音数据，定制个
性化的语音助手、地图导航等．这种场景下的录制数
据通常很少，并且用户录制数据本身就存在问题和
缺陷，例如：语音质量差、背景噪音、房间混响、错字
漏字等．据我们所知，至今还没有完全鲁棒的方法可
以搭建小数据上的端到端语音合成系统［５６］．

在实际应用场景中，用户录制的数据一般不足
以从零训练一个端到端语音合成模型，因而最常用
的解决办法是从预训练的模型进行说话人自适应
（ＳｐｅａｋｅｒＡｄａｐｔａｔｉｏｎ）［２，７１４］．说话人自适应中最直
接的做法是根据测试数据对预训练的模型参数进行

全部或者部分的重训练和更新［８，１０］．
由于测试数据存在标注错误、数据量稀少、噪音

混响等缺陷，参数更新后的模型会出现过拟合、声音
质量不稳定的问题．其中有一种特殊的说话人自适
应方法只更新模型当中说话人嵌入，自适应说话人
嵌入的方法不更新语音合成模型的其他参数，因此
能保证合成语音的自然度［７，１５１７］，但这种方法提供
的说话人音色信息有限，很难合成高相似度的语音．

为了解决这些问题，本文提出了基于音素级别
的说话人嵌入的语音合成自适应方法，并将其实现
在了基于独立时长模型的端到端语音合成框架之
上．在训练阶段，模型从真实的参考音素特征片段当
中提取音素级别的说话人嵌入进行训练．在自适应
阶段，仅需对预训练的说话人嵌入预测网络进行自
适应训练．在测试阶段使用说话人嵌入预测网络预
测音素级别说话人嵌入合成音频．

本文中使用的独立的时长模型和［１８１９］思路相
同，但是实现上都略有不同．为了契合小数据的自适
应任务，本文没有采用音素内的局部注意力机制［１８］，
也没有采用说话人相关的时长模型［１９］，而是采用了
说话人无关的时长模型以提高系统的鲁棒性．

本文的最主要贡献是：
（１）提出了细粒度的音素级别说话人嵌入的高

效的自适应方法．该方法采用参考编码器和说话人
嵌入预测网络分别在训练和测试阶段生成音素级别
的说话人嵌入，在保证自然度的同时，稳定提高了在
测试说话人上的相似度．

（２）引入了独立的说话人无关的时长模型代替
注意力机制，保证测试说话人仍能合成韵律稳定、自
然的声音．

（３）对现在主流的说话人嵌入方法进行了性能
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比较．在不更新与更新声学模型参数的两种实验比
较下，本文提出的音素级别的说话人嵌入方法都取
得了最好的相似度，在更新声学模型参数的情况下
甚至取得了最好的自然度．

本文第２节将回顾语音合成的技术的现状，介
绍语音合成的说话人自适应技术；在第３节中将详
细介绍提出的音素级别说话人嵌入上的说话人自适
应的模型方法；第４节给出实验的设置、基线系统以
及评价标准的介绍；第５节将给出实验结果和分析
的描述；第６节为本文的结论．

２　相关工作
２１　语音合成技术

传统的文字转语音系统一般分为前端文本处
理，后端声学模型和声码器．在现有语音合成系统
中，前端对文本上下文信息的表征包含词长、词性、
节奏、元辅音等文本信息．后端通过隐马尔可夫模型
对基频、梅尔倒谱系数和频带非周期性成分等声学
特征进行时序建模．但是构建这样的不同模块需要
较强的领域专业知识，而近几年提出的端到端的语
音合成框架降低了语音合成的门槛．
２０１６年９月，谷歌ＤｅｅｐＭｉｎｄ团队提出的Ｗａｖｅ

Ｎｅｔ［４］端到端语音合成模型．紧接着，谷歌陆续提出
了Ｔａｃｏｔｒｏｎ［１］、ＰａｒａｌｌｅｌＷａｖｅＮｅｔ［２０］、Ｔａｃｏｔｒｏｎ２［２１］
等多种端到端合成系统．在端到端语音合成框架方
面，百度的研究团队提出了基于卷积神经网络的多
说话人的端到端语音合成框架［２，２２］．很快，有更多的
研究者提出了更多不同的端到端合成框架，包括基
于教师学生机制的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ语音合成框架［２３］

和非自回归的ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ框架［１９，２４］．
语音合成的另一个重要研究方向就是如何对神

经声码器进行进一步的优化和加速．其中有围绕着
对类ＷａｖｅＮｅｔ的自回归神经声码器的加速和轻量
化［９，２５２６］等．加速的另一方向是通过放弃自回归的
方式来加速模型的训练［２０，２７２８］．
２２　说话人表征技术

说话人表征的概念来自于说话人确认、说话人
分辨任务，近年来逐渐开始被运用到了语音合成领
域［７，１６，２９］．说话人表征提取则是从声学特征中通过
统计模型提取说话人相关信息，并对不同的说话人
抽象出相应的特征表示，称为说话人嵌入（Ｓｐｅａｋｅｒ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）．

在深度学习开始流行之前，说话人建模最常用、

效果最好的方法是基于高斯混合模型通用背景模型
的ｉｖｅｃｔｏｒ［３０］．随后随着深度学习的发展，ｄｖｅｃｔｏｒ［１３］
提出了利用深度神经网络进行说话人表征学习的新
框架．ｘｖｅｃｔｏｒ［３１］是目前最流行的基于段级别优化
方法的说话人表征，相对于ｄｖｅｃｔｏｒ而言，引入了段
级别的优化方法之外，也采用了建模能力更强的时
延神经网络作为说话人表征的提取器．

而在语音合成任务中，有时也会使用说话人表
征对说话人音色进行建模．其中最常用的表征向量
有：独热表（ＯｎｅＨｏｔＴａｂｌｅ）和查找表（ＬｏｏｋＵｐ
Ｔａｂｌｅ）［２］．与此同时，当需要更加复杂的表征时，就
可能需要使用参考音频和参考编码器［３２３３］来对模型
进行联合训练．这些说话人表征会被设计作为额外
的条件输入或者控制变量［１１，１５，３４］，影响的模型训练
和输出，而后续的说话人自适应也会围绕着说话人
嵌入展开讨论．
２３　说话人自适应技术

小数据上的语音合成任务受限于其稀少的训
练数据，一般无法直接训练一个端到端模型．以
Ｔａｃｏｔｒｏｎ模型为例，一般需要１０个小时的单说话
人的干净训练数据，或者使用多个说话人的数据并
引入说话人相关的参数加以控制．完成初始模型的
训练后，就可以使用目标说话人的数据，在预训练的
模型上进行自适应训练，更新全部或者部分模型参
数，来拟合新的说话人数据．

在说话人自适应当中，可以更新说话人嵌入来
控制声音的音色．一般来说这种方法在集内数据，或
者相似分布数据上有很好的自然度．但是该方法无
法直接更新其他模型参数，通常对于新数据欠拟合，
导致合成的音频经常会和原始说话人不够相似［７］．
一些研究人员提出了使用在说话人识别领域更加先
进的说话人嵌入［１６］和数据增强的办法［２９］增加说话
人嵌入本身的覆盖程度．文献［１７］提出了基于注意
力机制的说话人嵌入方法，相比较句子级别、说话人
级别的说话人嵌入，这种方法直接提取和利用帧级
别的特征，得到更加丰富说话人嵌入．文献［１２］提出
了使用说话人表征技术提取全局和音素相关的局部
说话人嵌入，并使用注意力机制动态融合的做法，其
方法和本文最大的区别是本文使用参考音频和嵌入
预测网络的方式生成音素级别的说话人嵌入，而不
是基于说话人确认中的表征技术．

除了只更新说话人嵌入，也可以使用目标说话人
的文本音频数据，对网络中的其他全部或部分参数
进行更新．很多研究［１５，３５３７］都使用测试数据微调全
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部或者部分的预训练模型．一些研究者将说话人编
码网络与声学模型［１０，１５］或声码器［８］联合训练，并使
用测试数据［３６，３８］进行微调．由于使用少量数据对大
规模的模型参数进行微调容易导致［１５］过拟合，因此一
些自适应技术如说话者自适应训练［３９］、ＬＨＵＣ［４０］等
方法也有被使用到语音合成自适应当中［４１４２］．

总结来说，为了得到用户定制的个性化语音合
成系统，最常用的办法是在单（多）说话人语音合成
系统的基础上进行说话人自适应，以此来达到对新
说话人的建模．但是说话人自适应技术依然存在一
些问题，基于现有说话人嵌入的自适应方法的相似
度不足，而使用少量数据直接更新模型参数的经常
会导致过拟合从而自然度下降或合成的不稳定．

３　模型方法
本节详细介绍了提出的基于音素级别的说话人

嵌入的语音合成自适应方法．整个模型主要分为：端
到端语音合成框架、参考编码器网络、时长预测网
络、说话人嵌入预测网络．

在训练阶段，模型需要输入文本和对应的参
考特征，通过参考编码器提取音素级别的说话人嵌
入，训练端到端语音合成框架和参考编码器网络，
同时对时长预测网络和说话人嵌入预测网络进行
预训练．在自适应阶段，需要使用测试说话人的数
据对说话人嵌入预测网络进行自适应训练，让其
拟合目标说话人音素级别的说话人嵌入的分布．
在测试阶段，仅输入文本，使用说话人嵌入预测网
络代替参考编码器提供音素级别的说话人嵌入合
成音频．

为了方便介绍，本文约定训练数据文本（音素）
序列为狋＝（狋１，狋２，…，狋狀），音频信号为犃，其对应的
特征序列为犗＝（狅１，狅２，…，狅犿）．
３１　端到端语音合成模型框架

端到端语音合成模型框架由基于Ｔａｃｏｔｒｏｎ２声
学模型和ＬＰＣＮｅｔ声码器组成．Ｔａｃｏｔｒｏｎ２模型主
要由编码器，注意力模块和解码器组成，本文参考文
献［１８］中对于Ｔａｃｏｔｒｏｎ的注意力机制的修改，采用
独立时长模型，但同时保留了解码器的自回归预测
机制以避免过平滑问题，声学模型示意图绘于图１．

图１　使用独立时长模型的端到端语音合成模型框架结构（表示维度拼接）

在输入编码器前，文本会经过文本标准化，通过
拼音字典转换成带调拼音音素序列，然后使用一个
查找表把音素序列转换成可训练的音素嵌入，经过
５层卷积神经网络和１层双向ＬＳＴＭ，得到了编码
器输出犎＝（犺１，犺２，…，犺狀）．

原Ｔａｃｏｔｒｏｎ２模型使用的注意力机制中，注意
力机制网络会在解码器的每一步中将编码器输出犎
整合为固定长度的上下文向量．但是我们的实验中，
为了保证合成音频不会因为注意力机制崩溃，我们
使用了音素的真实时长对编码器输出进行时长拓
展．编码器输出犎＝（犺１，犺２，…，犺狀）进行时长拓展将

得到和声学特征长度犿相同的隐层序列犎′．这样
对于解码器来说，编码器输出和输出特征的长度将
严格对齐．因为在推理阶段无法获得对应文本的时
长信息，我们会额外训练一个时长预测网络，输入犎
预测对应音素的发音时长．

Ｔａｃｏｔｒｏｎ２模型的解码器是一个自回归递归神
经网络，假设当前解码器时刻为狋，它输入前一帧的
解码输出狅狋－１和编码器输出犺′狋预测当前帧声学特
征狅狋．前一帧的输出狅狋－１会先经过一个带ｄｒｏｐｏｕｔ
的非线性层预处理网络Ｐｒｅｎｅｔ，和当前帧帧对应的
编码器输出犺′狋进行维度拼接，经过两层解码网络
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ＬＳＴＭ，预测得到当前帧的声学特征狅狋．为了继续使
用Ｔａｃｏｔｒｏｎ中的多步解码的加速技巧，将输出目标
犗进行多帧折叠．假设折叠步数为狊狋犲狆，此时狋时刻
解码器的输入记作［犺′］狋＝（犺′狋×狊狋犲狆＋１，犺′狋×狊狋犲狆＋２，…，
犺′（狋＋１）×狊狋犲狆），狋时刻的解码目标变为［狅］狋＝（狅狋×狊狋犲狆，
狅狋×狊狋犲狆＋１，…，狅狋×狊狋犲狆＋狊狋犲狆－１），而整个解码器的解码步
数就得到了狊狋犲狆倍的减少．

Ｔａｃｏｔｒｏｎ２模型的解码器网络为了更好地训练
文本和声学特征之间的对其关系，会对注意力机制
计算后的上下文向量也使用自回归生成．其实现方
法是在解码器的两层ＬＳＴＭ之前输入前一时刻的
上下文向量，在ＬＳＴＭ之后输入当前时刻的上下文
向量．由于本文使用的独立时长模型不需要计算注
意力，因此没有使用这种上下文向量的自回归生成，
而是直接在解码器的ＬＳＴＭ中输入时长拓展后的
当前时刻的编码器输出．

最后，解码器的输出^犗还会经过一个由５层卷
积神经网络组成的后处理网络Ｐｏｓｔｎｅｔ得到残差
犗^狉犲狊并求和，计算得到最终预测特征^犗狆狅狊狋＝^犗＋^犗狉犲狊．
３２　时长拓展模块

因为音素序列狋和声学特征序列犗之间有长度
的差别，在语音合成模型当中一般会显式或者隐式
地引入时长模型．时长模型简单来说建模了一个文
本（音素）的在当前上下文中对应的发音长度．因为
声学特征提取一般是分帧的，所以这里的时长一般
指声学特征的帧数．

在训练阶段，因为训练数据和对应文本是固定
的，我们可以使用ＡＳＲ的强制对齐信息从音频特征
当中提取对应的时长信息犱＝（犱１，犱２，…，犱狀），其中
犱犻表示第犻个音素的时长．在时长拓展模块中，会对
编码器隐层犎和对应的时长序列犱进行重复拓展：
犎′＝（犺１，…，犺１烐烏 烑）犱１

，（犺２，…，犺２烐烏 烑）犱２

，…，（犺狀，…，犺狀烐烏 烑）犱狀
　　在测试阶段，会使用时长预测网络提供集外文
本的时长信息．时长预测网络输入编码器隐层犎，经
过１层双向ＬＳＴＭ，再经过一次线性映射得到时长
预测值序列犱^＝（犱^１，犱^２，…，犱^狀）．

为了区分时长扩展之后的编码器隐层中同一个
音素当中的不同帧，本文采用了传统参数语音合成当
中常用的相对位置编码方法．假设音素狋犻对应的编码
器隐层犺犻经过时长拓展之后为（犺犻，犺犻，…，犺犻烐烏 烑）犱１

，其位
置编码就可以表示为狆犻＝（１／犱犻，２／犱犻，…，犱犻／犱犻）．同
时，为了让时长的分布更接近高斯分布、更易训练，
在训练时候会将时长转换成ｌｏｇ域，在完成预测后

再转回线性域并向上取整．
本小节最后，对本文采用的说话人无关时长预

测网络的设计思路进行解释．在本文不使用说话人
相关的时长模型是有意为之，包括采用独立的时长
模型代替注意力机制，都是为了提升最终在目标说
话人上的声音合成质量．从评价标准讨论，在真实的
小数据说话人声音复刻使用场景中，用户对合成声
音的自然度、相似度的要求最高，而说话节奏（即时
长）和目标说话人相近并不是其核心指标．从数据情
况讨论，用户录制数据无法避免出现错字漏字等标
注问题，因此测试数据的时长信息并不一定准确的，
而且实际录制中用户的说话节奏可能也并不一定自
然；退一步假设标注完全正确，用户说话节奏自然，
时长提取完全准确，在实验中使用该时长信息对时
长模型进行说话人自适应训练，也同样会面临着数
据量过小而过拟合的问题．
３３　参考编码器网络

如图２所示，在上述端到端语音合成框架的基
础上，本文引入了参考编码器网络提取音素级别的
说话人嵌入．参考编码网络输入当前目标声学特
征序列犗，输出和音素序列相同长度的说话人嵌入
犈＝（犲１，犲２，…，犲狀）．

图２　参考编码器网络示意图

在参考编码器网络中，声学特征犗主要经过两
个步骤得到对应的说话人嵌入犈．首先通过时长信
息将声学特征犗切分为长度和音素长度相同的片
段序列犛＝（狊（１），狊（２），…，狊（狀）），其中狊（犻）表示第犻个音
素对应的声学特征片段．将每个狊（犻）经过时间维度的
平均可以得到特征均值序列｛狊－｝狀＝（狊－１，狊－２，…，狊－狀），
再经过一层ＧＲＵ和一层线性映射就得到了本文提
出的音素级别的说话人嵌入犈．

音素级别的说话人嵌入犈会与编码器隐层犎进
行维度拼接．而在后续实验中，为了保证实验的可比
性，句子级别的说话人嵌入和帧级别的说话人嵌入
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都会经过相应的拓展与编码器隐层犎或者时长拓
展后的隐层犎′拼接后进入解码器参与训练和测试．

关于本文采用的音素级别的说话人嵌入的使
用，与音素片段的拼接语音合成模型有些相似，与传
统的拼接合成模型的区别在于本文方法将片段的挑
选、拼接、平滑都整合为使用神经网络操作．需要注
意的是，和拼接合成不同的是，文本信息在整个过程
中除了作为片段挑选的依据，该信息还会作为音素
片段均值的补充信息，提供包括音调变化等局部的
变化信息，帮助模型合成语义清晰的声音．去除文本
的消融实验可见５．４节．

本文采用的参考编码器并没有使用复杂的模型
结构，其核心结构操作是基于时长切分的时间平均．
这种做法也启发于说话人表征技术［１３，３１］，它可以去
除局部变化的信息，留下局部稳定的信息，即音素级
别的音色、口音和部分语义信息．在小数据说话人复
刻的任务出发，我们认为学习口音或者发音习惯也
可以很好提高听感上的相似度，因此并没有对音素
级别说话人嵌入中的各类信息进行解耦合，或者是
去除口音信息．
３．４　说话人嵌入预测网络

在测试时，集外文本一般没有文本对应的参考
音频作为参考编码器的输入，来帮助模型合成音频．
为了解决这个的问题，本文提出了一个从音素序列
狋到音素级别说话人嵌入犈的说话人嵌入预测网
络，来拟合这种上下文相关的音素级别说话人嵌入
分布，如图３（ａ）所示．

说话人嵌入预测网络输入音素序列狋，使用与
编码器独立的音素嵌入，经过３层卷积神经网络得
到说话人嵌入预测值^犈＝（犲^１，犲^２，…，犲^狀），具体的网
络参数细节可以参考网络配置表１．

我们尝试过对测试数据的真实特征片段进行
简单操作以达到代替参考音频的效果，但是效果都
不够理想．方法一，根据输入的文本狋，从测试数据
中随机选择音素（假设不存在音素不覆盖问题）的对
应特征片段组成“伪”参考音频的特征序列犛狉犪狀犱＝
（狊（狋１）狉犪狀犱，…，狊（狋狀）狉犪狀犱）．这种方法没有考虑上下文信息的特
征片段，非常容易在合成音频的音素连接处出现音
调跳变，合成效果很不自然；方法二，使用测试数据
中所有的当前音素片段拼接组成“伪”参考音频的特
征序列犛犪犾犾＝（狊（狋１）犪犾犾，…，狊（狋狀）犪犾犾）．这种做法可以缓解音
调跳变问题，但是大量的特征片段平均后过于平滑，
从而导致合成音频相似度有明显的下降．

因此，本文提出的说话人嵌入预测网络将“挑选”

特征片段的问题交由神经网络解决，可以有效缓解
使用随机真实特征片段造成的音调跳变的不稳定
性，同时也保留了上下文相关的信息，不会过于平滑
而丢失了太多说话人音色．
３．４．１　混合高斯密度网络

我们使用混合高斯密度网络来建模说话人嵌入
的输出分布．参考文献［４３］，将说话人嵌入预测网络
的最后一层隐层映射成混合高斯的三个分布参数
ω，μ，σ，其输出分布可以写为

狆（狔｜狓，!）＝∑
犓

犽＝１
ω犽（狓）"（狔；μ犽（狓），σ２犽（狓）），

ω犽（狓）＝ｅｘｐ（狕（ω）犽（狓，!））

∑
犓

犾＝１
ｅｘｐ（狕（ω）犾（狓，!））

，

σ犽（狓）＝ｅｘｐ（狕（σ）犽（狓，!）），
μ犽（狓）＝狕（μ）犽（狓，!），

其中犓混合高斯中的高斯数目，狓是混合高斯密度
网络的输入，狔是网络的输出变量，狕表示激活函数，
!表示模型参数．在训练时，我们直接将优化对数
似然值ｌｏｇ狆（狔｜狓，!）．在合成的时候，我们可以对
混合高斯分布进行采样，但是为了保证合成声音的
稳定性，本文仅对多个头的高斯均值进行了权重平
均．混合高斯的数目参考了文献［４４］，同样验证了混
合高斯数目犓＝２时最适合训练与自适应．
３．４．２　说话人嵌入预测网络训练

为了减小自适应训练的时间开销，提高自适应
的鲁棒性，会在训练语音合成主模型的同时，训练说
话人嵌入预测网络．多说话数据上的说话人嵌入预
测网络会使用一个全局的可训练说话人查找表编码
（ＬｏｏｋＵｐＴａｂｌｅＥｎｃｏｄｉｎｇ），并拼接到说话人嵌入
预测网络每一层卷积的输入上．在训练阶段会根据
说话人编号，训练一组全局的查找表．在自适应阶
段，会固定选择查找表中的一个编码值进行更新．

在训练数据上完成说话人嵌入预测网络的预训
练之后，在自适应阶段就可以使用少量的目标说话
人数据对说话人嵌入预测网络进行快速的自适应训
练．在实现中，说话人嵌入预测的损失误差的梯度将
会在反传至参考编码器前被截断，防止影响参考编
码器和声学模型的训练．

本小节最后，对音素级别的说话人嵌入对测试
说话人的泛化鲁棒性进行说明．尽管目标说话人的
本文覆盖程度可能非常有限，但是音素级别的说话
人嵌入只提供局部的平均音色，语音中的音调与部
分语义仍然受编码器端的文本信息控制．并且本文
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在多说话人的训练数据上对说话人嵌入预测网络进
行了充足的预训练，对于在目标说话人数据中没有
出现过的文本，仍能合成鲁棒且语义清晰的声音．
３５　训练和测试流程

整个模型训练的损失值#包括：语音合成模型
的声学特征重构误差#狉犲犮狅狀、时长模型的预测误差
#犱狌狉、说话人嵌入网络的预测误差#犲犿犫：

#狉犲犮狅狀＝犗－^犗２＋犗－^犗狆狅狊狋２，
#犱狌狉＝犱－^犱２，
#犲犿犫＝ｌｏｇ狆（犗｜狋，!），

#＝#狉犲犮狅狀＋λ犱狌狉×#犱狌狉＋λ犲犿犫×#犲犿犫，
其中λ犱狌狉和λ犲犿犫是对应损失值的权重参数．

整个模型的训练、测试如图３（ａ）、（ｂ）所示．在
训练阶段需要输入文本和参考特征，参考编码器将
通过真实时长提取音素级别的说话人嵌入，和编码
器的输出维度拼接后经过时长拓展，通过解码器输
出对应的目标声学特征，并且完成说话人嵌入预测
网络和时长预测网络的预训练．在自适应训练阶段，
仅计算#犲犿犫来更新说话人嵌入预测网络，而无需模
型的其他部分．

图３　图为本文提出的音素级别的说话人嵌入的语音合成自适应方法的训练和测试阶段的示意图（蓝色虚线框表
示需要计算的损失值#犲犿犫和#犱狌狉．在训练中，模型使用真实时长和真实参考特征提取音素级别的说话人嵌
入，训练网络参数．在测试阶段会通过自适应得到的说话人嵌入预测网络和时长预测网络进行合成）

在测试阶段，只需要输入文本到编码器网络和
说话人嵌入预测网络，使用预测时长进行时长拓展
后，通过解码器预测得到目标说话人的声学特征．

模型的整个数据的预处理、训练、自适应和测试
的流程整理如算法１所示．

算法１．　基于音素级别的说话人嵌入语音合
成自适应方法．

输入：多说话人训练数据集$１＝〈犃，狋〉，$２，…，$狊，自
适应目标说话人数据集$′，集外测试文本狋^

输出：自适应目标说话人的合成音频信号^犃
１．预处理阶段：
１．１．从音频信号犃中提取声学特征犗，得到训练数据

集用%＝（犗，狋）和自适应数据集%′＝（犗′，狋′）．
１．２．使用训练数据集%训练基于ＨＭＭ的ＡＳＲ模

型，从对齐信息中提取时长犇并对犗进行切分

得到音素特征片段犛．
２．训练阶段：
２．１．使用真实的音素特征片段犛和时长犇，计算#训

练音素级别的说话人嵌入控制的端到端语音合
成模型．

２．２．使用真实的音素特征片段犛和时长犇，计算#

犱狌狉和#犲犿犫训练时长预测网络和说换人嵌入预测
网络．

３．自适应阶段：使用自适应数据集%′，计算#犲犿犫自适应
训练说话人嵌入预测网络．

４．测试阶段：输入集外测试文本狋^，合成声学特征^犗，
再经过预训练的声码器得到音频输出^犃．

４　实验设置
本节将介绍实验的所用到的数据、特征处理、模
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型参数、训练细节以及最后模型性能的评价方法．
４．１　实验数据

在本实验中，我们收集了２４位男性和５２位女
性说话人的中文音频作为训练数据，男性合计６１个
小时，女性合计１４１个小时．在测试阶段，我们收集
了２０位用户（１０位男性，１０位女性）录制的真实数
据，各４０句话（合计３～４ｍｉｎ），这些数据和真正的
训练数据在音质和标注的准确度上有较明显的差
距：用户录制的音频有环境混响、噪音爆音、错字漏
字等问题．

为了进一步说明训练数据和测试数据在语速上
区别，我们对数据中的音素时长进行了统计，分别计
算了说话人的声韵母时长的均值和标准差，并以二
维散列图的形式表示在图４中．比较图４中训练集
和测试集的韵母点，可以发现测试集说话人的韵母
发音时长均值与训练集分布类似．比较图４中训练
集和测试集的声母点，训练集中的说话人的时长均
值集中在６帧之前，而测试集的声母均值分布非常
分散．由此可见，训练集的说话人语速主要取决于韵
母，而测试集说话人语速将同时取决于声韵母．

图４　训练集和测试集的音素时长统计量散列图

测试数据上需要先进行预处理操作，包括使用
ｒｎｎｏｉｓｅ［４５］方法对音频进行降噪、对提供给用户录制
的朗读稿文本进行文本归一化和音素转换．在时长
提取上，我们对ｋａｌｄｉ［４６］工具中的ａｉｓｈｅｌｌ［４７］脚本进
行了修改，替换语音识别的音素集合为语音合成音
素集合，从而免去了不同音素集合之间映射的麻烦．
同时，我们强制转换每个句子为一个特殊的长词，使
得ｋａｌｄｉ的强制对齐不会在文本中插入额外的停顿
标识．ｋａｌｄｉ脚本中的ＨＭＭ模型训练仅使用了上述
训练数据，不包括测试数据．如果ｋａｌｄｉ脚本在强制
对齐的过程中，ｂｅａｍ大小超过２０的音频数据会被
丢弃，间接筛选了文本错误过多的数据．

４２　犔犘犆犖犲狋声码器
ＬＰＣＮｅｔ［３５］声码器的声学特征包括如下２０维：

１８维ｂａｒｋ尺度的倒谱系数和２维基频参数（周期
和相关性参数）．其的特征提取参数和原始论文保持
一致，即１６ｋ采样率、２０ｍｓ的窗口大小、１０ｍｓ的帧
偏移、８ｂｉｔｓ量化和α＝０．８５预加重系数．
ＬＰＣＮｅｔ声码器的训练数据即端到端语音合成

模型的训练数据，而在训练多说话人的ＬＰＣＮｅｔ模
型时，采用在采样率网络中引入基于查找表的说话
人嵌入的方法．对于训练集外的说话人，将选择一个
默认的说话人编号对应的说话人嵌入进行合成．这
种折中的做法并不会非常影响最终合成音频的自然
度和相似度，因此在测试阶段并没有对声码器进行
额外的说话人自适应训练．
４３　训练细节

为了平衡模型的性能和效率，本节实验采用了
如下超参数：解码器的折叠步数为３，ｂａｔｃｈ大小为
３２，初始学习率为１ｅ３，使用ｎｏａｍ学习率衰减策
略，Ａｄａｍ优化器的参数为β１＝０．９，β２＝０．９９９，&＝
１ｅ６．损失误差中的权重参数设置为λ犱狌狉＝１，λ犲犿犫＝
０．０１．为了加快训练速度，实际实验中使用了４张
２０８０ｔｉ显卡进行并行训练．训练时间为２天左右，总
计大约２００个ｅｐｏｃｈ，１００ｋ步左右完全收敛．

在自适应阶段，降低ｂａｔｃｈ大小到８，同时固定
学习率为１ｅ４，训练１００个ｅｐｏｃｈ，约计５００步．自
适应训练时间开销将在后文５．３节中详细讨论．

网络的参数细节描述如表１所示．其中Ｃｏｎｖ１ｄ
犪犫表示一维卷积神经网络，核大小为犪，通道数据
为犫；ＢＮ表示ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚｅ；ＢＬＳＴＭ表示双向
ＬＳＴＭ；ＦＣ表示一层全连接网络；２ＧＭＭ表示混合
高斯数目为２的混合高斯密度输出网络．

表１　模型超参数细节

编码器
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ５１２
Ｃｏｎｖ１ｄ５５１２ＢＮＲｅＬＵ×３
１ｌａｙｅｒＢＬＳＴＭ，２５６ｃｅｌｌｓｅａｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

解码器

ＰｒｅｎｅｔＦＣ２５６ＲｅＬＵＤｒｏｐｏｕｔ（０．５）×２
ＬＳＴＭｓＦＣ５１２

２ｌａｙｅｒＬＳＴＭ，５１２ｃｅｌｌｓ，ｄｅｃｏｄｅｓｔｅｐｓ３
ＰｏｓｔｎｅｔＣｏｎｖ１ｄ５５１２ＢＮＲｅＬＵ×５

Ｃｏｎｖ１ｄ５２０，ｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ
参考编码器 ＦＣ６４

１ｌａｙｅｒＧＲＵ，６４ｃｅｌｌｓ
时长预测
网络

１ｌａｙｅｒＢＬＳＴＭ，１６ｃｅｌｌｓｅａｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ
ＦＣ１

说话人嵌入
预测网络

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ２５６，ＳｐｅａｋｅｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ６４
Ｃｏｎｖ１ｄ５２５６ＢＮＴａｎｈＤｒｏｐｏｕｔ（０．５）×３
ＦＣ２ＧＭＭ
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４４　模型评价
４．４．１　模型设置

本节选择了３个不同粒度不同实现的说话人嵌
入的方法进行对比实验，声学模型都选择上述的基
于时长的端到端语音合成模型框架．实验涉及到的
若干系统名称缩写解释如下①：

（１）ＯｒａｃｌｅＶｏｃｏｄｅ．声码器反合成原始特征．
（２）Ｘｖｅｃ［７］．句子级别的说话人嵌入，使用基于

预训练的说话人网络提取的ｘｖｅｃｔｏｒ提取说话人嵌
入．在训练时，使用对应句子的ｘｖｅｃｔｏｒ；在测试时，
使用说话人平均的ｘｖｅｃｔｏｒ做为输入．

（３）ＵｔｔＥｍｂ［１５］．句子级别的说话人嵌入，使用
联合训练的参考编码器网络提取说话人嵌入．由于
与原论文使用的声学特征不同，我们将２维卷积神
经网络替换为了１维卷积网络．在训练时，使用对应
句子的声学特征输入参考编码器；在测试时使用随
机挑选的真实特征序列作为参考编码器的输入．

（４）Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ［１７］．帧级别的说话人嵌入，使用
基于注意力机制提取音色信息的联合训练参考编码
器提取说话人嵌入．为了防止过拟合，在训练时概率
使用对应句子的声学特征输入参考编码器；在测试
时，使用随机挑选的多句真实特征序列的拼接作为
参考编码器的输入．

（５）ＰｈｎＥｍｂ．本文提出的音素级别的说话人嵌
入，采用基于显式时长切分提取音色信息所联合训
练得参考编码器．在训练时，使用真实特征片段输入
参考编码器；在测试阶段，使用自适应后的说话人嵌
入预测网络．

（６）＋Ａｄａｐｔ．在更新说话人嵌入的基础之上，
同时更新解码器网络中的ＬＳＴＭ的网络参数进行
自适应训练．
４．４．２　评价指标

语音合成领域主要使用主观打分进行合成系统
的评价，同时也使用一些客观指标进行辅助分析，其
中包括：

（１）平均意见分数（ＭｅａｎＯｐｉｎｉｏｎＳｃｏｒｅ，ＭＯＳ）
是语音合成中最常用的主观评价标准，可以对合成
的音频分别进行自然度和相似度的评价．ＭＯＳ一般
要求评测者对音频进行１～５分的打分．自然度ＭＯＳ
要求评测者对音频的自然程度进行打分；相似度
ＭＯＳ，则会给出一个参考音频，要求评测者对合成
音频与参考音频的相似程度进行打分．

（２）梅尔倒谱失真（ＭｅｌＣｅｐｔｒｕｍＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，
ＭＣＤ）是评估合成声音质量的一种客观方法，计算
了倒谱序列之间的数值差异．为了减少引入时长和

动态时间扭曲（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷｒａｐｉｎｇ）带来的误
差，在对集内文本进行指标计算时使用真实时长以
保证和真实特征长度一致．

（３）ｘｖｅｃｔｏｒ余弦相似度（ｘｖｅｃｔｏｒｃｏｓｉｎｅｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙ）ｘｖｅｃｔｏｒ［３１］是基于神经网络提取的说话人嵌
入，通过计算合成音频和真实音频在ｘｖｅｃｔｏｒ空间
的余弦距离，近似地比较合成声音和真实声音的相似
程度．其计算方法是，给定两个说话人嵌入向量狓，狔，

狊犻犿＝１－狓·狔
｜狓｜·｜狔｜，

实现中，余弦相似度的计算采用了Ｒｅｓｅｍｂｌｙｅｒ②计
算得到的嵌入值进行打分．

５　实验结果
本节将对上述系统进行不同方面的实验分析，

包括未见过说话人的音色提取能力比较、集外文本
的合成音频的自然度和相似度对比、自适应训练的
耗时和收敛情况的分析，以及部分消融实验的结果
和分析．
５１　测试说话人集内文本评价结果

首先，为了验证音素级别的说话人嵌入方法的
提取未见过的说话人音色的能力，我们先使用了测
试说话人的真实数据作为参考音频，合成和参考音
频内容相同的音频进行评测．其中为了区别在音素
级别的说话人嵌入方法中使用参考编码器和说话人
嵌入预测网络进行合成的两种方法，我们将使用参
考编码器的系统命名为ＰｈｎＥｍｂ＋ｒｅａｌｒｅｆ．

为排除声码器在合成过程中引入的误差，对
真实特征经过声码器反合成的音频将作为评价的
目标音频．客观指标ＭＣＤ和ｘｖｅｃｔｏｒ余弦相似度
的计算使用全部２０个测试说话人总计约８００句话，
统计结果计算了９５％置信度的区间范围，结果如
表２所示．
表２　测试说话人集内文本的指标结果（＋狉犲犪犾狉犲犳表示

使用了真实的特征片段作为参考编码器的输入）
系统 ＭＣＤ↓ ｘｖｅｃｔｏｒ余弦相似度↑

Ｘｖｅｃ ９．８８０±０．３３７ ０．８０７±０．０１２
ＵｔｔＥｍｂ ９．４９５±０．３３８ ０．７９５±０．０１２
Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ ８．７２６±０．３２２ ０．８４４±０．００９
ＰｈｎＥｍｂ＋ｒｅａｌｒｅｆ ６．０８８±０．２４３ ０．８９０±０．００７
ＰｈｎＥｍｂ ７．９３７±０．３１１ ０．８５４±０．００９
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从ＭＣＤ和ｘｖｅｃｔｏｒ余弦相似度可以看出，对于
基于句子级别的说话人嵌入系统，Ｘｖｅｃ和ＵｔｔＥｍｂ
系统复原原始音频特征的能力相对有限，帧级别的
说话人嵌入Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ和音素级别的说话人嵌入
ＰｈｎＥｍｂ＋ｒｅａｌｒｅｆ都比这两种句子级别的说话人嵌
入方法有细致的音色提取能力，能在从未见过的说
话人数据上合成出更接近原始说话人的音频．

比较我们提出的音素级别的说话人嵌入系统
ＰｈｎＥｍｂ＋ｒｅａｌｒｅｆ和基于注意力机制计算的帧级别
说话人嵌入系统Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ可以发现，帧级别的说
话人嵌入方法在说话人嵌入的粒度上更具优势，但
是从实验结果看到其客观指标均差于音素级别的说
话人嵌入系统ＰｈｎＥｍｂ＋ｒｅａｌｒｅｆ，甚至差于不使用
真实参考特征而使用说话人嵌入预测网络的系统
ＰｈｎＥｍｂ．

检查Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ模型对参考音频的对齐情况发
现，尽管输入了真实的参考音频，但是其对齐情况并
不理想．其对齐图大致呈现对角线但是局部出现镂
空的情况．而本文提出的音素级别说话人嵌入使用
了独立的时长模型，能较为准确地提取每一个音素
的说话人信息，这可能解释了ＰｈｎＥｍｂ＋ｒｅａｌｒｅｆ和
ＰｈｎＥｍｂ系统在该实验上的性能优势．
５２　测试说话人集外文本评价结果

本实验选择测试说话人中的６位说话人（３名
男性、３名女性）对上述系统分别生成了４８句话进
行评测．最终我们一共收集到了３４位母语中文的志
愿者对自然度和相似度的打分，结果如表３所示．我
们也给出了部分合成的测试音频用于展示效果①．

表３　测试说话人集外文本的指标结果
系统 自然度ＭＯＳ↑ 相似度ＭＯＳ↑

ＯｒａｃｌｅＶｏｃｏｄｅ ３．９２±０．２２ －
Ｘｖｅｃ ３．９５±０．１８ ２．３８±０．２２
ＵｔｔＥｍｂ ４０３±０．１８ １．８５±０．１５
Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ ３．４４±０．１９ ２．４１±０．１８
ＰｈｎＥｍｂ ３．９１±０．１８ ３３６±０．２２
Ｘｖｅｃ＋Ａｄａｐｔ ３．１０±０．１９ ３．３７±０．２１
ＵｔｔＥｍｂ＋Ａｄａｐｔ ３．７２±０．１８ ３．３４±０．２１
Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ＋Ａｄａｐｔ ２．７７±０．１８ ３．１５±０．２２
ＰｈｎＥｍｂ＋Ａｄａｐｔ ４１３±０．１５ ３８０±０．１９

在不更新语音合成模型参数的系统中，比较三
个基线系统和本文提出的音素级别的说话人嵌入自
适应方法可见，本文提出的方法有明显的相似度提
升，并且自然度没有明显下降．其中句子级别的说话
人嵌入系统ＵｔｔＥｍｂ和Ｘｖｅｃ尽管有相对较高的自
然度，但是其相似度有明显的劣势．

在更新语音合成模型参数的系统中，三个基线
系统因为更新了解码器中ＬＳＴＭ的网络参数，在相
似度上得到了提升，但是自然度都有了不同程度的
下降．而我们提出的音素级别的说话人嵌入依然保
持着最好的相似度的同时，其自然度也在各个系统
中达到最好的水平．

其中帧级别的说话人嵌入系统Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ没有
达到比较理想的效果．其在测试说话人的集外文本
上的对齐并不清晰，呈现零星的散点的情况，因此其
相似度并没有额外的优势，且合成质量可能也受到
了不稳定的说话人嵌入的影响而有所下降．
５３　自适应训练时间分析

在实际的说话人自适应的产品使用当中，除了
关心合成声音的自然度和相似度，同时也关注对于
一组新数据，其自适应训练的时间开销，以及自适应
训练的收敛速度．本小姐分别对如下５组系统进行
了自适应训练，统计其时间开销如表４所示．

表４　每个犲狆狅犮犺的训练时间开销统计平均值
系统 平均每ｅｐｏｃｈ训练时间／ｓ

ＰｈｎＥｍｂ ０．１２
Ｘｖｅｃ＋Ａｄａｐｔ ３．７８
ＵｔｔＥｍｂ＋Ａｄａｐｔ ３．８２
Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ＋Ａｄａｐｔ ４．６２
ＰｈｎＥｍｂ＋Ａｄａｐｔ ３．９１

相比较需要更新合成模型参数的方法，对说话
人嵌入预测网络自适应训练的时间开销非常小．这
得益于自适应训练的网络仅为说话人嵌入预测网
络，损失计算和梯度传递不需要经过自回归的合成
模型．同时说话人嵌入预测网络使用的是可以底层
加速的卷积网络，因而也可以进一步地加快训练速
度．考虑到例如Ｘｖｅｃ等系统其实也需要一些特征
提取的时间，音素级别的说话人嵌入自适应方法的
自适应时间其实可以近似忽略．

考虑更新合成模型参数的方法，从平均每个
ｅｐｏｃｈ的训练时间开销看出，音素级别的说话人嵌
入和句子级别的说话人嵌入的时间开销差距并不
大，而帧级别的说话人嵌入系统Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ需要对
比较长的参考音频逐帧计算注意力机制，他的时间
开销就明显增加．

对后四个更新合成模型参数的系统在所有２０个
测试说话人上的自适应训练情况进行进一步分析，
对其最终重构误差犗－^犗狆狅狊狋２在每个ｅｐｏｃｈ上进行
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了统计平均，可以得到自适应训练过程中，平均重构
误差随ｅｐｏｃｈ数的变化趋势图５．

图５　自适应训练过程中犗－^犗狆狅狊狋２平均误差值
随ｅｐｏｃｈ数变化趋势图

可以看出句子级别的说话人嵌入方法ＵｔｔＥｍｂ
和Ｘｖｅｃ的起始误差最大，帧级别说话人嵌入方法
Ａｔｔｅｎｔｒｏｎ的起始误差稍显更低，而我们提出的音素
级别的说话人嵌入方法的起始误差明显最低．这个
优势使得在需要更新语音合成模型参数时，训练相
同的ｅｐｏｃｈ数的停止标准下能更快收敛，在需要收
敛到一定重构误差值的停止标准下时间开销更少．

同时这也部分解释了音素级别的说话人嵌入在
小数据说话人自适应中的优势．它提供了一个显著
更好的模型初始点，能够更快地帮助模型找到正确
的梯度方向，完成自适应训练．同时音素级别的说话
人嵌入提供的非音色信息可能也缓解了不准确的数
据标注的问题，因此可以得到更好的自然度．
５４　模型消融实验

本节对本文中使用的三个实验设置：文本嵌入、
独立的时长模型和混合高斯密度网络进行消融实
验，以验证上述三种设置对最后模型性能的影响，其
系统符号表示为：

（１）ＰｈｎＥｍｂｔｅｘｔ．去除文本嵌入和编码器网
络，解码器仅输入音素级别说话人嵌入．

（２）ＰｈｎＥｍｂＡｔｔ．替换独立的说话人无关时长
模型为原始Ｔａｃｏｔｒｏｎ所使用的注意力机制，此处采
用了更为稳定的ＤＣＡ注意力机制［４８］．

（３）ＰｈｎＥｍｂＬ２．使用Ｌ２损失函数代替混合高
斯密度网络的对数自然值训练说话人嵌入预测
网络．

实验采用ＭＣＤ和ｘｖｅｃｔｏｒ余弦相似度作为评
价标准，在测试说话人的集内数据进行测试，结果如
表５所示．对于前两种设置仅考虑模型从真实音频

特征片段中提取说话人信息并恢复音频特征的能
力，因此使用真实音频片段作参考音频．而第三种设
置需要考虑不同的预测网络对说话人嵌入的拟合效
果，故使用了说话人嵌入预测网络进行合成比较．

表５　测试说话人集内测试数据的指标结果
（狉犲犪犾狉犲犳表示使用真实特征片段进行合成）
系统 ＭＣＤ↓ ｘｖｅｃｔｏｒ余弦相似度↑

ＰｈｎＥｍｂ＋ｒｅａｌｒｅｆ ６．０８８±０．２４３ ０．８９０±０．００７
ＰｈｎＥｍｂｔｅｘｔ＋ｒｅａｌｒｅｆ６．６２１±０．２７６ ０．８７２±０．０１２
ＰｈｎＥｍｂＡｔｔ＋ｒｅａｌｒｅｆ ６．００１±０．１８５ ０．８７９±０．００７
ＰｈｎＥｍｂ ７．９３７±０．３１１ ０．８５４±０．００９
ＰｈｎＥｍｂＬ２ ８．１７６±０．３３７ ０．８３５±０．００９

比较系统ＰｈｅＥｍｂ＋ｒｅａｌｒｅｆ和ＰｈｎＥｍｂｔｅｘｔ＋
ｒｅａｌｒｅｆ可以看到，没有文本嵌入的输入，声音相似
度并没有很明显的下降，但是其ＭＣＤ有一个明显
的上升．从合成的音频听感上发现，音频语义的清晰
程度受到了较为严重的影响，会出现发音错误、吞音
等问题，而这个问题在使用预测得到的说话人嵌入
上变得更加严重．因此仅仅输入音素级别的说话人
嵌入是不够的，文本端的输入依然是必需的．从信息
提取的角度设想，音素级别的说话人嵌入给定了当
前说话人当前音素发音的平均音色，而文本端提供
了音调、发音规律等信息，将平均音色正确地扩充为
一个时间上连续平滑的音素特征片段，保证合成声
音的语义清晰正确．

比较系统ＰｈｎＥｍｂ＋ｒｅａｌｒｅｆ和ＰｈｎＥｍｂＡｔｔ＋
ｒｅａｌｒｅｆ的ＭＣＤ可以看到，使用分离的时长模型的
性能相较使用基于注意力机制的模型并没有明显的
下降，这个结论和文献［１８，２４］中是类似．独立的时
长模型所带来的好处是可以保证测试文本的时长可
控的同时，不会出现因为注意力机制所导致的对齐
崩溃问题［１８，２４］．这在我们合成从未见过的测试说话
人的声音时是非常有好处的，系统就不会由于不稳
定的说话人嵌入导合成崩溃，极大提升了系统的鲁
棒性．

比较系统ＰｈｎＥｍｂ和ＰｈｎＥｍｂＬ２的ＭＣＤ可
以看到，在经过自适应训练之后，使用混合高斯作为
输出分布有更好的数据拟合．同时我们类似地观察
了其损失值的变化曲线发现，混合高斯密度也提供
了更好的初始点，可以帮助预训练的模型更快地训
练收敛．
５５　说话人相关的时长模型对比实验

本节对提出的说话人无关时长模型和说话人相
关时长模，在测试说话人上的合成效果进行对比实
验和分析．为了防止可能出现的时长模型和声学模
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型不匹配问题，本节选择更新声学模型的系统作为
实验的对照组，符号标记如下所示：

（１）ＰｈｎＥｍｂ＋Ａｄａｐｔ（ＰＡ）．使用说话人无关时
长模型，更新解码器中的ＬＳＴＭ，细节前文已述．

（２）ＰｈｎＥｍｂ＋Ａｄａｐｔ＋ＤｕｒＡｄａｐｔ（ＰＡＤ）．使用
说话人相关时长模型，在ＰｈｎＥｍｂ＋Ａｄａｐｔ系统基
础上，在自适应阶段同时更新时长预测网络．

为了验证说话人语速对两种时长模型合成声音
产生的影响，根据图４所示的统计结果，分别选择了
三组不同语速的说话人（快、中等、慢），每个性别各
２位（男女各１位）测试说话人．为了突出语速的影
响，本实验选择了快组和慢组中最极端的说话人进
行实验．评价指标为自然度偏好测试，需要听测者比
较同样文本内容的两句音频，并选择自然度更好的
一句．实验对共３０组对比音频进行听音测试，其实
验结果统计如表６所示．

表６　时长模型的偏好测试结果 ／％
语速类型 偏好ＰＡ 偏好ＰＡＤ 无偏好
快语速　 ６０ １７ ２３
中等语速 ８０ ３ １７
慢语速　 ９７ ０ ３

从表６可以看出，使用说话人相关的时长模型
多少都会带来一定程度的自然度损失．当语速较慢
时，更新时长模型带来的自然度下降非常明显；当说
话人的语速较快时，对自然度的影响相对变小．

该结果也符合对测试数据的观察和表４的统计
结果．语速慢的说话人的数据中存在着大量的不自
然的停顿和拖音，这些停顿可能在强制对齐时被切
入了声母部分，从而导致了表４中出现的测试说话
人的声母时长的不自然的散列分布．

综上所述，使用并不准确的时长更新时长模型，
会导致性能下降，这也是本文倾向于使用说话人无
关的时长模型的初衷．而说话人无关的时长模型，也
可以作为缓解测试数据中的标注错误的一种方案被
使用．

６　结　论
本文提出了一种基于音素级别的说话人嵌入的

语音合成自适应方法，通过从真实的参考特征中提
取音素级别的说话人嵌入，控制模型生成自然且相
似的声音．在自适应时，我们通过对预训练的说话人
嵌入预测网络进行自适应训练，学习从文本上下文
到对应音素级别的说话人嵌入的映射，代替真实特

征片段用于集外文本的推理．
本文使用真实用户录制的少量数据进行自适应

训练．实验表明，相比较如今的各种不同的说话人嵌
入方法，本文提出的方法在不更新主要网络参数的
情况下保持自然度的同时，得到了最好相似度且自
然度并没有明显下降．与此同时，在更新声学模型的
情况下，该方法达到了最好的自然度和相似度．分析
发现音素级别的说话人嵌入在不显著增加自适应训
练时间的情况下，提供了更好的模型自适应初始点，
有效地提高了集外说话人的合成声音质量．

该研究的未来工作包括：（１）对本文提出的音
素级别的说话人嵌入进行解耦合，对目标说话人的
音色、口音、韵律等进行细致的控制；（２）将音素级
别的说话人嵌入方法应用到其他语音合成框架上，
如参数ＬＳＴＭ、ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ等模型上；（３）本文使用
了说话人无关的时长模型，如何更好地利用测试说
话人的时长信息将需要更进一步研究．

致　谢　本文主要研究内容为徐志航在苏州思必驰
信息科技有限公司实习期间完成．感谢思必驰公司
提供的基础设施支持和宝贵的技术讨论．特别感谢
马娆、李翰正、曾海峰等同事在工作期间给出的宝贵
意见和技术支持！
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５１０１５期 徐志航等：小数据下的音素级别说话人嵌入的语音合成自适应方法
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７１０１５期 徐志航等：小数据下的音素级别说话人嵌入的语音合成自适应方法
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