
53STUDY   研究

表现性语音合成综述
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摘要
语音合成是语音、语言和机器学习领域的一个热门研究课题，旨在合成给定文本的可理解和自然的语音，在

工业中有广泛的应用。语音合成的目标之一是合成自然的语音，而目前的语音合成在情感、韵律等方面还有

很大的改进空间。对表现性语音合成进行了全面的调查，旨在更好地了解当前的研究现状和未来的趋势。

对近年来基于情感及韵律的表现性语音合成进行了全面的总结、比较和分析。首先介绍了普通语音合成的

传统实现方式及瓶颈；然后引入表现性语音合成并描述表现性语音合成在情感、韵律等方面为语音合成自

然化带来的增益；最后对表现性语音合成进行了展望和总结。
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A survey of expressive speech synthesis

Abstract
Speech synthesis is a hot research topic in the field of speech, language and machine learning, which aims to synthesize 

understandable and natural speech for a given text. It has a wide range of applications in industry. One of the goals of 

speech synthesis is to make the synthesized speech natural, and there is still a lot of room for improvement in emotion, 

prosody and other aspects of speech synthesis. A comprehensive survey of expressive speech synthesis was conducted 

with the aim of better understanding current research status and future trends. A comprehensive summary, comparison 

and analysis of emotion-based and prosodic speech synthesis in recent years were given.  Firstly the traditional way and 

bottleneck of common speech synthesis were introduced, then expressive speech synthesis was introduced and  the benefits 

of expressive speech synthesis in the aspects of emotion and prosody were described. Finally, the prospect and summary of 

expressive speech synthesis were presented.
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0  引言

语音合成旨在从 文 本合成可 理 解且

自然的 语 音，在人 类 通信中有广泛 的应

用，长 期以 来 一直 是 人 工智 能 、自然 语

言 和语音处 理的研究课 题。语音合成的

研 究 历史可追溯至18世 纪，从早 期的基

于规则的机械式、电子式语音合成器[ 1]，

发展到基于波形拼接[2-5]、统计参数的语

音合成[6-10]。近年来，基于深度学习和神

经网络的建模方法在机器 学习领域各个

任务上取得了快速的发展，语音合成技术

也在此基础上得到了显著的提升。随着信

息技术及人工智能技术的发展，各种应用

场景对语音合成的效 果有了越 来越高的 

要求。

一个好的语音合成 系统 应该 产生自

然且可理解的语音，大量的语音合成研究

工作旨在提高语音合成的可理解性和自然

度。自然度在很大程度上取决于合成语音

的表现力，而表现力由内容、音色、韵律、

情感和风格等多种特征共同决定。目前的

语音合成模型合成的语音往往采用机械、

木讷、单一的方式进行表达，仅仅保证了合

成语音内容的正确性，在自然度方面十分

欠缺。为了弥补自然度方面的缺陷，表现性

语音合成应运而生。表现性语音合成旨在

从音色、韵律、情感和风格等多方面提升

合成语音自然度的语音合成，是目前语音

合成领域中比较活跃的方向。表现性语音

合成和单纯语音合成的区别是，它更关注

合成声音的自然度，包括风格（如新闻播

报、讲故事、解说）、情感（如生气、兴奋、

悲伤）、韵律（如重读、强调）等。其中韵律

是指在去除了语音、说话人身份和通道效

应（即录音环境）引起的变化后剩余的语

音信号的变化[11-12]。表现性语音合成发展

的问题在于处理一对多映射问题，这是指

在持续时间、音调、音量、说话者风格、情

感等方面，存在与同一文本相对应的多个

语音表达。为了解决这个问题，表现性语音

合成系统必须隐式或显式地输入许多在简

单文本输入中没有给出的因素，如韵律中的

语调、重音、节奏等因素。表现性语音合成

的关键技术在于如何高效地利用数据集中

关于这些因素的显式标签或显式音频信号

作为额外输入以增添合成语音中的表现力，

或者如何隐式地对音频中的这些因素建模

并对其进行控制。以语音中每个音素的持

续时间为例，在不带任何韵律风格的语音中

该持续时间分布大多在0~25 ms，而当说话

者自发地延长或缩短音素以表达多样的韵

律提升话语的表现力时，音素的持续时间

分布将扩展到0~40 ms[13]，而如何控制该

持续时间的因素并没有在输入的文 本中

提供。表现性语音合成希望通过对类似音

素持续时间变化这种文本中没有的因素建

模，从而实现在合成的语音中通过自发的

改变音素持续时间以表达多样的韵律。这

是因为话语表达的意义本质上是文本所不

明确的。例如简单的语句“他坐在树底下”

可以用很多不同的方式来表达。如果这句

话是对“他在哪里”问题的回答，说话者可

能会强调“他”一词，以表明它是问题的答

案。说话者可能会决定用上升的音调来回

答以表达知识的不确定性。这些句子的语

调带有文本内容未指明的语境和上下文含

义，一般来说言语中存在许多这样的细微

差别，它们传递的信息超出了文本内容，而

表现性语音合成的任务就是隐式或显式地

对这些细微差别建模，补充语音合成难以

体现的细微差别，以达到使合成语音更加

自然、更具有表现性的目的。

本文对语音合成及表现性语音合成进

行了概述。首先阐述语音合成，而后引入

更加关注语音自然度的表现性语音合成，
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最终目标是在不破坏语音合成质量的前提

下，探索最大限度地提高合成语音表现力

的方法。

1  语音合成

1.1  语音合成发展

第一个基于计算机的语音合成系统出

现在20世纪。早期基于计算机的语音合成

方法包括发音合成、共振峰合成和级联合

成。后来，随着统计机器学习的发展，有人

提出了统计参数语音合成，用于预测语音

合成的频谱、基频和持续时间等参数。随

着计算机科学技术的发展，基于神经网络

的语音合成逐渐成为主流方法。最开始出

现的发音合成通过模拟人类发音器的行为

产生语音，如嘴唇、舌头、声门和移动的声

道。之后，基于共振峰的方法[14-17 ]和基于

单元选择的波形拼接方法出现，再到基于

隐马尔可夫模型（hidden Markov model，

HMM）的统计参数语音合成（statistical 

parametric speech synthesis, SPSS）方

法[6-10]。统计参数语音合成方法[18]的基本

思想是首先生成语音所需的声学参数[19]，

然后使用一些算法[20]从生成的声学参数中

恢复语音。与以前的语音合成系统相比，

SPSS方法有几个优点，具体如下。①自然：

音频更自然。②灵活性：便于修改参数来控

制生成语音。③数据成本低：比级联合成需

要更少的记录。然而，SPSS方法也有其缺

点，具体如下。①由于低沉、嗡嗡声或嘈杂

音频等伪影，生成的语音比较难理解。②生

成的语音比较机械，是可很容易区分的机

器人声音。

最 近 ，端 到 端 语 音 合 成 系 统 已 经

取 得 了显 著 的 进 步，显 示 出 几 乎 与 人

类 相 似 的 语 音 质 量 。在 端 到 端 语 音 合

成系统中，Tacotron [21]、Tacotron2 [22 ]

和 Tr a n s f o r m e r  T T S [ 2 3 ] 等 自 回 归

（autoregression，AR）模型首次利用注

意机制显示出最先进的性能。Tacotron

模型是首个真正意义 上的端到端 语音合

成 深度神经网络模 型。与传 统语音合成

相比，它没有复杂的语音学和声学特征模

块，而是仅用<文本序列，语音声谱>配对

数据集对神经网络进行训练，模型如图1

所示。

然而，由于模型的生成速度慢，且由于

注意失败而缺乏稳定性，近年来有人提出

了非自回归（not-autoregression，NAR）

模型，如FastSpeech[24]、FastSpeech2[25]

等 。F a s t S p e e c h 提 供 了一 种 基 于

Transformer的前馈网络，用于并行生

成语音合成的 梅 尔频谱，通 过并行梅 尔

频谱生成，FastSpeech在合成语音方面

比之前具 有类似质量的自回归模型 速度

快得多。FastSpeech2模型如图2所示，在

FastSpeech基础上提高了语音合成速度

并 提 出了方 差 适 配 器，旨 在向音 素隐

藏序列中添加方差信息（如持续时间、

基音、能量等），从而为语音合成中的

图 1　自回归语音合成模型
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一对多映 射问题 提 供足够的信息来预

测变换的语音。FastSpeech2模型作为

目前最好的非自回归模型，也是许多非

自回归表现性语音合成的基础模型。

1.2  神经网络语音合成组成

神经网络语音合成主要由文本分析

前端、声学模型和声码器三部分组成，

如图3所示。首先，文本前端将文本转换

为标准输入。然后，声学模型将标准输

入转换为中间声学特征，用于建模语音

的长期结构。最常见的中间声学特征是

频谱图、声码器特征或语言特征。最后，

使用声码器填充低电平信号细节，并将声

学特征转换为时域波形样本。

文 本到语音转换 过程中有几 种数 据

表示，具体如下。①字符：文本的原始格

式。②通过文本分析获得的语言特征，包

含丰富的语音和 韵律 语境信息。音 素是

语言特征中重要的元素之一，在基于神经

网络的语音合成模型中，音素通常单独用

来表示文本。③声学特征：是语音波形的

抽象表示。④波形：语音的最终格式。在统

计参数语音合成中，线谱对（line spectral 

pairs，LSP）[26]、梅尔频率倒谱系数（Mel 

frequency cepstral coefficients，MFCC）[27]、 

梅 尔 广 义 系 数（M e l - g e n e r a l i z e d 

coefficients，MGC）[28]、基频和频带非周

期性（band a periodicities，BAP）[29-30] 

被 用 作 声 学 特 征，这 些 特 征 可 以 通 过

STR A IGHT [ 31]和WORLD [ 3 2 ]等 声 码器

轻 松 转 换 为 波 形。在 基 于 神 经 网 络 的

端 到端 语音 合成 模 型中，通常使 用梅 尔

频 谱 或 线 性 谱 图 作 为 声 学 特 征 ，并 使

用 基 于 神 经 网 络 的 声 码 器 将 其 转 换 为 

波形。

2  表现性语音合成

深度学习方法合成的语音音调平滑，

没有 节奏 感 和表 现 力，因此 往往与真实

的人 声 有一定的差距。为了实 现 表 现性

语 音 合成的目标，即提 升 合成语 音的自

然度，需要考虑3个 部分：“说什么”“谁

说”“如何说”。“说什么”由输入文本 和

文本前端控制，实现“说什么”是语音合

图 2　非自回归语音合成 FastSpeech2 模型

图 3　神经网络语音合成模型组成
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成的基本任务。“谁说”和“如何说”则是

表现性语音合成在不影响语音合成完成

“说什么”的基础上需要重点关注的两个

问题。“谁说”可以通 过收集一个人的大

量语音数据，然后训练模型来学习模仿说

话人的声音来控制，衍生为表现性语音合

成中的多说话人任务，将在后续内容具体

介绍。“如何说”由合成语音的音调、语速

和情感等韵律信息控制，可以利用表现性

语音合成通过显式或隐式地对这些信息

进行建模并加以控制。

语音合成在实现文本到语音的过程中

涉及很多变化的信息。最基本的文 本信息

可以是字符或音素，代表合成语音的内容

（即“说什么”）。为了产生真实自然的语

音，文 本到语音系统 必 须隐 式 或 显 式地

输入许多在简单文 本 输入中没有给出的

因素，这些因素控制着语音的自然度。表

现性语音合成需要解决的问题 就是如何

控制、分离并在合成的语音中 加入 这 些

因素。用于控制语音的一些属性有：代 表

说话人的信息（即“谁说”），即一些多说

话人语音合成系统通 过说话人查找表或

说话人 编码器明确建 模说话人 表 示；韵

律、风格和情感信息，包括语调、重音和

节奏等，代表如何说出文本。韵律/风格/

情感是提高言语表达能力的关键信息，

绝大多数关于表达性语音合成的工作专

注于提高 言语的韵律/风 格/情感；录 音

设备或噪声 环 境是 传 递语音的渠 道，与

语音的内容/说话人 /韵律 无关，但会 影

响语音质量。该领域的研究 工作 主要 集

中在语音合成的信息分离、控制和去噪。

建模这些信息的方式主要有显式和隐式

两种。如果有每个属性的标签，即显式信

息，将标签作为模型训练的输入让模型学

习这些属性，并使用相应的标签在推理中

显式地控制合成语音。然而，当没有标签

可用时，如何分离和控制这些属性是一个

挑战，在这一过程中需要对这些变化的属

性进行隐式的建模，并以此实现分离和控

制。可以根 据建 模的信息类 型 对 模 型 进

行分类，具体见表1。其中，显式信息可以

显式获得这些变化信息的标签，隐式信息

只能隐式获得这些变化信息。

2.1  显式信息

上述说话人信息、语言信息等往往可

以作为显式信息，直接使用它们作为输入，

以增强表现性语音合成的模型。对于这些

显式信息，可以通过约束波形的韵律特征

直观地进行控制。

首先可以从标签数据中获取语言ID、

说话人 I D、风 格和 韵律 等显 式特 征。例

如，韵律 信息可以根 据注 释 模式 进行标

记，自基于HMM的语音合成研究以来，

韵律 和 说话风 格 建 模一直在研 究中。例

如，Eyben F等人[46]提出了一种系统，该系

统首先对训练集进行聚类，然后执行基于

表 1　表现性语音合成信息的显式及隐式建模方法

信息种类 描述 模型

显式 语言ID、说话人ID SRM2TTS[33]、Ye H等人[34]、Arik S O等人[35]

音高/持续时间/能量 FastSpeech[24]、FastSpeech2[25]、Fastpitch[36]

隐式 参考编码器 Skerry-Ryan R J等人[37]、Gururani S等人[38]

全局风格标记（global style token，GST） GST-Tacotron[39]、Mellotron[40]

变分自编码器（variational auto-encoder，VAE） CHiVE[41]、GMVAE-Tacotron[42]

生成对抗网络（generative adversarial network，GAN） WaveGAN[43]、GAN-TTS[44]、MelGAN[45]
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HMM的聚类自适应训练[47]。Rosenberg A[48] 

使用AuToBI标签改进基于HMM的合成。

Mor r ison  M等人 [49 ]提 出了一种用户可

控、上下 文 感 知的 神 经 韵 律 生 成 器，该

生 成 器 允 许 输 入特 定 时 间 帧 的 基 频 轮

廓 ，并 根 据 输 入 文 本 和 上下 文 韵 律 生

成 剩 余 时 间帧。汉语语音合成系统也对

韵律 进行 预测，典 型的韵律 边界 标 签由

韵律词（prosodic word，PW）、韵律短

语（prosodic phrase，PPH）和语调短语

（intonational phrase，IPH）组成，它们构

成了一个3层韵律结构树，图4[50]展示了韵

律结构树的示例。

除 标 签 数 据 外，还 可 以 从 语 音 中

直 接 提 取 音 调 和 能 量 信 息 ，并 从 成 对

的 文 本 和 语 音 数 据 中 提 取 持 续 时 间。

FastSpeech2在FastSpeech的基础上提

出差异 适配 器，旨在向音 素隐 藏 序 列中

添加3种差异信息：音素持 续时间，表 示

语 音 的 持 续 时 间；音 高，传 达 情感 的 关

键特征，对语音韵律有很大影响；能量，

表 示梅尔频谱的帧级 量 级，直接 影响语

音的音 量 和韵律。FastP itch [ 3 6 ]将 基音

预测网络添加到FastSpeech中，以控制

基音。与FastSpeech和FastPitch相比，

FastSpeech2引入了更多的风格特征，如

基音、能量和更精确的持续时间，作为条

件输入构建差异适配器，并使用经过训练

的能量、基音和持续时间预测器合成具有

特定风格的语音。 

2.2  隐式建模

在大多数情况下，语音数据集中并没

有合适的可用的显式标签，一句话中的抑

扬顿挫难以进行人为标记，同时显式地为

庞大的语音数据集中的每一句话添加相应

的标签会带来大量的人力成本，并且这些

标签无法覆盖特定或细粒度的变化信息。

因此，表现性语音合成的另一重要任务就

是从数据中隐式地建模变化信息，以实现

对这些难以标记信息的控制和分离。笔者

将对不同的隐式建模方法进行相关模型的

综述，主要包含基于参考编码器[37]、全局

风格标记[40]、变分自编码器[41]、生成对抗

网络等[43]等。

2.2.1  参考编码器

通 过 添加参考 编码器合成表现性语

音，可以引入风格信息。主要有两种基于

参考 编码器的方法可以用来合成具 有特

定风格的语音。第一种方法是使用经过训

练的参考编码器直接控制各种语音风格参

数，例如音调、响度和情绪。第二种方法是

将参考音频输入参考编码器，并使用参考

编码器编码的风格参数在参考语音和目标

语音之间传输语音风格特征。人们提出了

不同的方法和模型分离不同的风格特征信

息，这样每个风格特征都可以很容易地单

独控制，从而合成具有目标风格的语音。后

文将介绍这些方法和模型。Skerry-Ryan 

R J等人 [37 ]将语音特征分为3个 部分：文

本、说话人和韵律。在Tacotron中加入参图 4　韵律结构树示例
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考编码器，从特定风格的参考语音中提取

韵律嵌入，并使用说话人嵌入查找表获得

说话人嵌入。然后将韵律嵌入、说话人嵌

入和文本嵌入相结合，输入解码器合成具

有参考语音风格的语音。参考编码器可以

从参考语音中分离得到韵律嵌入，实现对

韵律的整体建模，但是不能分离出韵律嵌

入中具有代表性的韵律内容，如音调、持

续时间等。Gururani S等人[38]在Skerry-

Ryan R J等人的基础上对模型进行了改

进，将语音的风格特征分为音调和响度，

并选择两个时间序列分别对参考语音的基

频和响度进行建模。日常对话中往往包含

了很多情感信息，为了更准确地传递参考

语音中的情感特征，Li T等人[51]在参考编码

器和解码器之后分别添加了两个情感分类

器，以增强情感空间中的情感分类能力。此

外，他们采用了风格损失[52-53]测量生成的和

参考梅尔频谱[54]之间的风格差异以实现将

参考语音中的情感传递至生成的语音中。

2.2.2  全局风格标记 

为了分离语音中的不同风格特征，并

达到单独控制从参考编码器获得的韵律嵌

入中的每个特征的目的，Wang Y等人[39]在

Tacotron中引入了一个全局风格标记网络，

如图5所示，该网络起到了聚类的作用。

当GST网络使用不同风格的语音数据

进行训练时，可以获得多个有意义且可解

释的标记，这些标记（A、B、C、D）就被称

为全局风格标记。这些标记加权求和后被

用作风格嵌入来控制和传递语音的风格特

征。但GST方法的缺陷在于难以解释学习

到的每个风格标记并赋予其实际意义，即

无法分辨每个标记代表的具体风格。对于

标记权重的选择，Kwon O等人[55]提出了一

种基于控制权重的方法，通过研究情绪向

量空间中每种情绪的分布定义权重值。Um 

S Y等人[56]提出改进方法，简单地平均属

于每个情感类别的风格嵌入向量[57]，通过

最大化类别间距离与类别内距离的比率确

定代表性权重向量，并提出用感知扩散的

方法改变情绪强度，而不是简单地基于线

性插值的方法。该方法通过对情绪强度建

模控制实现了对情感的细粒度控制，可以

对情绪的强度进行手动控制。Mellotron方 

法[40]还引入了基频信息，并将文本、说话

人、基频、注意力映射和GST作为合成语

音的条件，其中说话人代表音色，基频代

表音高，注意力映射代表节奏，GST代表

韵律。由于GST Tacotron仅使用成对的

输入文本和参考语音进行训练，因此在合

成过程中输入未配对的文本 和语音将导

致生成的声音变得模糊。导致这种情况的

原因可能是参考 编码器未能完全分离韵

律信息而引入了一些文本信息。由于韵律

迁移模型往往在训练时使用与输入文 本

具有相同文本的参考语音，而在推理中不

同，训练和推理之间产生了差距。Liu D R

等人[58]为了解决这个问题利用双重学习的

思想，提出用不成 对的文 本 和语音 训练

GST-Tacotron，并将输出的梅尔频谱输

入语音识别模型以预测输入文本，从而防

止参考编码器编码任何文本信息。为了更

灵活地控制合成语音的多种风格特征，可

以使用多参考 编码器分别提取多参考 语

音的不同风格特征。例如，Bian Y[59]等人使

用基于GST网络的多个参考编码器分离不

图 5　GST 模型
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同的风格特征，并提出交叉训练技术，通过

在每个编码器提取的风格之间引入正交约

束分离风格潜在空间。然而，这种交叉训练

方案并不能保证在训练过程中看到每一种

风格类别的组合，从而错过了在不相交的数

据集上学习风格的分离表示和次优结果的

机会。Whitehill M等人[60]使用对抗性循环

一致性训练方案，确保使用所有风格维度

的信息，以应对Bian Y等人方法无法解决的

不相交数据集上多参考风格转换的挑战。

参考编码器及全局风格标记建模模型对比 

见表2。

2.2.3  变分自编码器

变分自编码器[61]最早在计算机视觉中

被提出，从潜在变量的分布中采样生成具

有特定特征的样本。隐变量是连续的，可

以插值，类似于语音中的隐式风格特征。

变分自编码器以无 监督的方 式学习的语

音风格特征可以很容易地分离、缩放和组

合。因此，有许多任务使用变分自编码器

来控制合成语音的风格。变分自编码器在

未观察到的连续随机潜在变量和观察到的

数据集之间构建了一个关系，从而利用中

间的潜在变量Z实现对X的建模。无法直接

求得真正的后验密度 ( | )p Z Xθ 导致了不可

微的边缘似然 ( )p Xθ 。为了解决这个问题，

引入了 ( | )q Z Xφ 近似无法直接求得的后验

( | )p Z Xθ 。根据变分原理，log ( )p Xθ 可改

写为式（1），其中笔者希望优化变分下界

( , ; )L Xθ φ 。

（3）

潜 变 量 的 先 验 ( )p Xθ 假 设 服 从中心

各向同性 多 变 量高 斯分布 ( ;0, )Z I ，其

中 I 是 单 位 矩 阵 。 ( | )q Z Xφ 的 一 般 取 值

表 2　参考编码器及全局风格标记建模模型对比

建模方法分类 具体建模方法 描述

参考编码器 Skerry-Ryan R J等人[37] 利用参考编码器实现对韵律信息的完整建模，缺点是不能实现韵律中信息
的分离控制

Gururani S等人[38] 将Skerry-Ryan R J等人整体建模的韵律嵌入分为音调和响度，分别建模，
实现对音调和响度的控制

Li T等人[51] 在Skerry-Ryan R J等人的基础上引入两个情感分类器进行对抗训练，以
实现从参考语音中情感迁移

全局风格标记 GST-Tacotron[39] 将学习到的多个有意义且可解释的全局风格标记的加权作为风格嵌入，缺
点是不能了解每个风格标记代表的具体风格

Kwon O等人[55] 将GST-Tacotron中的风格标记加权映射到情感空间，利用加权和表示特定
情感

Um S Y等人[56] 在控制情感类别的基础上采用感知扩散方法控制每个情感的强度

Mellotron[40] 引入了基频信息，并将文本、说话人、基频、注意力映射和GST作为合成语
音的条件

Liu D R等人[58] 存在在韵律迁移训练中使用相同文本的参考语音而推理时使用不同文本语
音的问题，利用语音识别损失减小产生训练和推理之间的差距

Bian Y等[59] 引入多参考编码器和正交约束实现多种韵律信息的分离解耦和分别建模，
缺点是不能在不相交数据集上学习风格分离

Whitehill M等人[60] 在Bian Y等人的基础上引入循环一致性损失，实现在不相交数据集上的说
话人和情感迁移
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为 ( )2; ( ), ( )Z X X Iµ σ ，从 而 闭 合 计 算

( | ) | | ( )q Z X p ZKL φ θ   。在 实 际 应 用 中 ，

( )Xµ 和
2 ( )Xσ 是通过神经网络从数据集

中学习的，此处的神经网络可以看作一个

编码器。式(1)中的第一项也即期望项起到

了解码器的作用，解码器对潜在变量进行

解码来重构 X 。如果解码器的输出在X 和

Z的多个样本上取平均，解码器就可以产生

期望的重构。 [ ]( | ) log ( | )q Z XE p X Z
φ θ 也被称

为重构损失， ( | ) | | ( )q Z X p ZKL φ θ   被称为

KL损失。

当多种风 格或 韵律信息 纠缠 在一 起

时，要想更好地进行表达性语音合成和控

制，有必要在训练过程中对它们进行分离。

例如，CHiVE [41]是一个具 有层 次结 构的

条件VAE 模型，它可以 生成适合声 码器

使 用的 韵律 特 征，如基 频、能 量 和 持 续

时 间，并 生 成一 个 韵 律 空 间，从中可 以

对有意义的韵律 特 征 进行采样。为了有

效地捕获语言输入（单词、音节）的层 次

性，自动编码器的编码器和解 码器 部 分

都是层次的，与语言结构一致，各层都以

各自的速率动态计时。Zhang Y J等人[62]

在Tacotron2中添加了一个变分自编码器

网络，以学习代表语音风格的潜在变量，潜

在变量的每个维度代表不同的风格特征。

为了进一步理清语音的各种风格特征，基

于高斯混合变分自编码器网络的GMVAE-

Tacotron[42]具有两个层次的潜在变量。

第一个层次是一个离散的潜在变量，代表

某种类型的风格（例如说话人ID、干净/嘈

杂）；第二个层次是由多元高斯分布近似

的连续潜变量。每个分量代表第一级类别

下特征的度（例如噪声级、说话 速率、音

调）。该模型能有效地分解和独立控制语

音信号的潜在属性。然而，这些方法只对

语音的整体风格特征进行建模，没有考虑

音素和单词层面的韵律控制。为了在不同

分辨率下对声学特征进行建模，Sun G等人[63]

除了对全局语音特征（如噪声和通道数）进

行建模外，还对单词级和音素级韵律特征

（如基频、能量和持续时间）进行了建模，

使用具有自回归结构的条件变分自编码器

来进行，每一层的韵律特征都更具可解释

性，并在所有潜在维度上施加等级制约。

2.2.4  生成对抗网络

生成对抗网络（GAN）[64]已广泛用于数

据生成任务，如图像生成[65]、文本生成[66]和

音频生成[43]。GAN由一个用于数据生成的生

成器和一个用于判断生成数据真实性的判

别器组成，通过生成器和判别器的不断博弈

提高建模能力。GAN模型如图6所示。

在语音 领域，GAN的生成 器主动生

成梅尔频谱，生成虚假频谱“欺骗”判别

器，而判别器需要不断提高判别能力甄别

生成结果的真伪，在对抗过程中改善模型

生成效果。GAN可以用于风格语音合成。

图 6　GAN 模型
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例如，Ma S等人[67]将成对训练过程、对抗

性游戏和协作性游戏组合到一个训练方案

中，增强了模型的内容风格分离能力和可

控性。对抗博弈集中真实的数据分布，协作

博弈最小化原始空间和潜在空间中真实样

本和生成样本之间的距离。由于单独的对

抗性反馈不足以训练生成器，当前模型仍

然需要比较直接生成的梅尔频谱和真值所

得到的重建损失。Multi-SpectroGAN[68]可

以通过将生成器的自监督隐藏表示条件化

为条件鉴别器来训练仅具有对抗性反馈的

多说话人模型，为训练生成器提供更好的

指导。此外还提出了对抗式风格组合，以更

好地概括数据集中未包括的说话风格和文

本，它可以从多个梅尔频谱中学习组合风

格嵌入的潜在表示。Multi-SpectroGAN通

过对抗式风格组合和特征匹配进行训练，

通过控制和混合不同的说话风格（如持续

时间、音调和能量），合成高度多样性的梅

尔图谱。GANtron利用生成对抗网络将情

感作为文本到语音模型的输入，考虑6种不

同的情绪（即愤怒、厌恶、恐惧、幸福、悲

伤和中性），并提出了一种新的基于引导

注意丢失的训练策略。同时指出未来可以

对 训练中的损 失函数 进行 修改，在训练

循环中集成一个 情感分类器作为损失计

算的一部分，类似于在计算机视觉领域对

知觉损失 所做的工作可能会带来潜在的 

改进。

2.2.5  其他网络

基于流的模型也被应用于表现性语音

合成中，例如Flowtron[69]是一种基于自回

归流的梅尔频谱生成模型，Flow TTS[70]和

Glow TTS[71]利用生成流进行非自回归梅

尔频谱生成。规范化流是一种生成模型，

它用一系列可逆映 射变 换 概 率 密度。可

以通 过基于变量变化规则的可逆映 射序

列得到标准的、规范化的概率分布（如高

斯分布），这种基于流的生成模型被称为

规 范化 流。在 采 样 期间，它通 过 这 些 变

换的逆 运算从标准概率分布生成数 据。

Flowtron将规范化流应用于Tacotron，

通 过学习存 储非文 本信息的潜在空间来

控制语音变化和风格转换。An X等人[72]

采用逆自回归流（inverse autoregressive 

flow，IAF）改进变分推理和学习风格表

示，以分离说话人及风格信息。

除了基于流的模型外，Diff TTS[73]是

基于扩散模型的表现性语音合成的基础模

型。其基本思想如图7所示，通过扩散过程

和反向过程描述数据与潜在分布之间的映

射，即在扩散过程中，波形数据样本逐渐

加入一些随机噪声，梅尔频谱逐渐被高斯

噪声破坏并转化为潜变量，最终成为高斯

噪声。设 1, , Tx x 是相同维数的变量序列，

其中 0,1, ,t T=  为扩散时间步长指数。然

图 7　扩散及反向过程
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后，扩散过程通过一系列马尔可夫变换将

梅尔谱图 0x 转化为高斯噪声 Tx 。每个过渡

步骤都预先定义了方差计划 1 2, , , Tβ β β ，每

一次 变 换 都 是 按照假 定 独 立于文 本 c 的

马尔可夫跃迁概率 ( | 1, )q xt xt c− 进行的，其

定义如式（4）所示：

( )| 1, ) ; 1 1,( t t t t t tq x x c N x x Iβ β− = − − （4）

整个扩散过程q(x
1
:T|x

0
,c)为马尔可夫

过程，可分解为式（5）：

1 0
1

( , , | , ) | 1( )
T

T t t
t

q x x x c q x x
=

= −∏

   
（5）

反向过程是一个梅尔频谱生成过程，

正好是扩散过程的反向过程。与扩散过程

不同，反向过程的目标是从高斯噪声中恢

复出梅尔谱图。反向过程定义为条件分布

0( : 1| , )Tp x T x cθ − ，可根据马尔可夫链性质

分解为多个变换，如式（6）所示：

 
（6）

D i f f-T T S 学 习了一 个反 向 过 程 得

到 的 模 型 分 布 。设 0( | )q x c 为 梅

尔 频 谱 分布，为了使 模 型能 很 好地 近似

0( | )q x c ，反向 过 程 的目的 是 使 梅 尔 频 谱

的对 数似然 最大化。

由于 是 难以求得的，可以利用参

数 化 技 巧 来 计 算 对 数 似 然 的 封 闭 形 式

的 变 分下界 。设 1t tα β= − ，
1

t

t t
t

α α
′=

′=∏ 。

Diff  TTS的训练目标为最小化模型输出

和高斯噪声 之间的L1损失，如式（7） 

所示：

  （7）

这是第一次将去噪扩散概率模型应用

于非自回归语音合成。Diff TTS可以在不

受模型结构约束的情况下进行稳定训练，

在仅使用Tacotron2和Glow-TTS一半参

数的情况下合成高质量的语音。高质量且

高效的基于去噪扩散的概率模型可能在未

来成为表现性语音合成的研究重点，会将

韵律风格等特征与去噪扩散相结合以增添

语音的表现力。

3  表现性语音合成任务

第2节中提到表现性语音合成需要考

虑“谁说”和“如何说”。“谁说”和“如

何说”分 别对应 表 现性语 音 合成中的多

说话人和 韵律 控制任 务，本节进行具 体

介绍。此外，虽然表现性语音合成任务已

经得 到了广泛 的 研 究，但目前 现 有的大

多 数 表 现性语料资源相对匮 乏，无法有

效地用于训练 基于深度学习的表现性语

音合成 模 型，需要采用语音增强等 技 术

充分利用有限的表现性语料资源以实现

低资源语音合成。

3.1  多说话人语音合成

多说话人语音合成是表现性语音合成

的一项重要任务。合成多个说话人声音的

一种简单方法是在输入中添加一个说话人

嵌入向量[74]。说话人嵌入向量可以通过额外

训练参考编码器获得。例如，Ye J等人[34]、 

Arik S O等人[35]分别在Tacotron2、Deep 

Voice 3 [75]中引入说话人编码器，将参考

语音中的说话人信息编码到固定维说话人

嵌入向量中。嵌入向量只能从目标说话人

的少量语音片段中提取。用于训练说话人

编码器的语音数 据语料库只需要包含大

量说话人的录音，但不要求高质量。即使
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训练数据中含有少量噪声，也不会影响音

色特征的提取。然而这些方 法在合成具

有未包含在数 据集中的未知说话人的语

音时并不是很有效。为了解决这个问题，

Cooper E等人[76]在Ye J等人的基础上，使

用可学习字典编码（learnable dictionary 

encoding, LDE）提取说话人信息，并将

嵌入Prenet层和Tacotron2注意网络中的

说话人作为附加信息。在训练说话人编码

器时，Nachmani E[77]等人除了使用均方误

差（mean square error，MSE）损失外，

还引入了对比度损失项和循环损失项，使

模型能够用少量音 频合成新 说话人的声

音。在训练说话人编码器时，除了MSE损

失外，Nachmani E等人还提出了对比损失

项和循环损失项，使模型能够用少量音频

合成新说话人的声音。此外，一个说话者

无论如何不可能模仿所有的说话风格并录

制足够的录音。SRM2TTS[33]旨在通过将

一个说话人的任何说话风格与另一个说话

人的音色相结合，为了实现此任务，提出了

一种基于显式韵律特征的风格建模方法。

该方法以Tacotron2为主干，采用细粒度文

本韵律预测模块和说话人控制器。该方法

可以避开对单个说话人多风格语料库的依

赖，解决了一个说话人无法表达所有说话

风格的问题。

3.2  低资源表现性语音合成

近 年来，表 现性 语 音 合成 系 统的 合

成 效 果非常 好，但它们 通常 需要目标 说

话 人 以 所 需 的 说 话 风 格 进 行 大 量 的 记

录 工作。Huybrechts G等人[ 78 ]提出了一

种 新 的 3 步 方 法，以 避 免 记 录 大 量目标

数 据的昂贵操作，只需15 min的记录就

可以构建 出富 有 表 现 力的声音。首先 通

过语音转 换增加数 据，利用其 他说话人

以 所 需的说话风 格录 制的录 音；然后在

可 用 记 录 的 基 础 上 使 用 该 合 成 数 据 训

练TTS模型；最 后对该模型进行微调，

进一 步提高质量。利用语音转 换的 数 据

增 强已 成 功 应 用 于 低 资 源 表 现 性 语 音

合成。Terashima R等人[79]提出了一种结

合 基 音 偏 移 和 语 音 转 换 技 术 的 新 的 数

据增强方 法。由于基音偏移 数 据增强能

够 覆 盖各种基音 动态，因此它 极 大 地 稳

定了语音转换和语音合成模型的训练。

Ribeiro M S等人[ 8 0 ]通 过语音转 换的 数

据 增 强 解 决 从 文 本 到 语 音 的 跨 说 话 人

风 格 传输问题，该 方 法 假设有一个 来自

目标 说 话 人 的 中 性 的 非 表 现 性 数 据 语

料库，包含 来自不同 说话人 的 表 现性 数

据。首先 从不同说话人的表 现性 数 据集

中 利 用 语 音 转 换 生 成目 标 说 话 人 的 高

质量 数 据；然后将语音转 换 数 据与目标

说话人 的自然 数 据 合 并，用于 训练单说

话人 多风 格T T S系 统。Shah R等人 [ 81]

在 采用语音转 换 数 据增强的基 础上，将

基于注 意的自回归语音合成模型改为非

自回归模 型，用外部 持 续时间模 型代 替

注 意，并且增加基于条 件 生 成 对 抗网络

的微调步骤。Lajszczak M等人 [82 ]通 过

解 析 文 本 和 音 频 中 的 树 成 分 替 换 创 建

新的训练样 本，以解 决 扩 充 样 本分布不

均的问 题。为 语 音 合成引入一种 新的 数

据增强技 术，显著增加模 型中文 本条件

的多样性，这是 分布增强技 术 在 基于神

经网络 的语 音 合成中的 首次 应用，该 方

法 同 时 减 少了 模 型 对 输 入 文 本 的 过 度 

拟合。

4  表现性语音合成研究方向展望

基于以上对表现性语音合成方法的介

绍和总结，可以预测未来语音合成领域至

少会有如下发展方向。
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（1）在表现性语音合成中以精确、精

细的方式控制合成语音的风格。在谈话中，

情绪、语调和节奏等讲话风格经常发生变

化。然而，目前的神经语音合成系统无法

单独精确地控制语音的这些风格特征。如

何在词级和短语级上实现语音的细粒度风

格控制是未来语音合成研究的重点。

（2）数据高效的语音合成。在表现性

语音合成中由于情感语音数 据难以记录

和标注，如何 有 效 地 利用数 量 和质量有

限的情感语音数据来训练语音合成模型，

使其能够学习语音中各种风格 特征的表

示方法，也是语音合成领域亟待解决的问

题。此外，许多低资源语言缺乏训练数据。

如何利用无监督/半监督学习和跨语言迁

移学习来帮助低资源语言是一个有趣的 

方向。

（3）强大的生成模型。语音合成是一

项生成波形和/或声学特征的生成任务，表

现性语音合成以这些生成模型为基础。功

能强大的生成模型可以更好地处理这些特

征。尽管基于VAE、GAN的高级生成模型

已被用于声学模型、声码器和完全端到端

模型，但对更强大、更高效的生成模型的

研究工作正在吸引人们进一步提高合成语

音的质量。

（4）语音合成和图像生成有很大的相

似性，可以将其他任务中使用的深度学习

方法应用到语音合成中作为生成任务。语

音合成中使用的许多方法受到图像生成方

法的启发，生成具有特定风格的图像和语

音的方法也非常相似。其次，由于识别和

生成是双重任务，可以采用多任务学习将

识别和生成模型结合起来，以相互改进，

减少训练过程中对标记数据的需求。除了

结合语音合成与语音识别之外，还可以将

说话人识别与多说话人语音合成相结合，

并将语音情感识别与情感语音合成相结合

用于双重训练。
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