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一种基于非自回归模型的文本转语音方法
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[摘要] 　 文本转语音(Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣ＳｐｅｅｃｈꎬＴＴＳ)是一种将给定文本合成为语音的技术ꎬ具有广泛的应用前景. 相比于

自回归的 ＴＴＳ 模型ꎬ非自回归的 ＴＴＳ 模型在语音合成速度上有显著提升. 然而ꎬ非自回归模型在长序列的语音合

成任务中其合成速度和语音质量仍有提升空间. 为此ꎬ本文提出了一种基于非自回归的 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 模型. 首

先ꎬ该模型利用可学习的外部记忆向量简化注意力机制计算方式ꎬ有效减少了计算复杂度和内存占用ꎬ并提升了

模型的推理速度. 其次ꎬ通过引入基于分层挤压注意力的后处理网络ꎬ利用二维卷积将梅尔频谱图生成过程视为

图像处理ꎬ显著提升了梅尔频谱图的生成质量. 实验结果表明ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 模型与自回归模型相比生成速度

提高了 ６０ 倍以上. 此外ꎬ与同类非自回归模型相比ꎬ本文方法的性能突出ꎬ更接近领先的自回归模型水平.
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文本转语音(Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣ＳｐｅｅｃｈꎬＴＴＳ)技术正逐渐成为人们生活中不可或缺的一部分ꎬ其目标是将文本合成

为可理解且自然的语音[１－４] . 传统的 ＴＴＳ 系统依赖规则和语音片段拼接ꎬ而基于深度学习的方法能够学习复

杂的文本与语音映射关系ꎬ生成更为自然流畅的语音输出[５] . 目前ꎬ主流的深度神经网络声学建模方法采用

端到端的(ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬＳｅｑ２Ｓｅｑ)模型ꎬ将文本的语言学特征序列直接转换为声学特征序列ꎬ再通过

神经声码器生成音频波形[６－９] . 然而ꎬ传统 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型的解码器在样本个性化处理能力上存在局限性ꎬ从而

限制了解码效果. 近年来ꎬ诸如 Ｔａｃｏｔｒｏｎ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＴＴＳ 等自回归声学模型按顺序生成声学特征ꎬ但在推

理速度和语音控制性方面存在一定局限性[１０－１２] . 相较之下ꎬＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ２ 采用非自回归生成策略ꎬ以音素序列

作为输入ꎬ提升了推理速度. 然而ꎬ由于语音合成涉及序列生成ꎬ且输出序列通常较长ꎬ因此仍需提升声学特

征的生成效率ꎬ并解决声谱图中可能存在的噪音问题ꎬ以进一步提高语音合成的质量[１３－１５] .

—９２１—

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



南京师大学报(自然科学版) 第 ４８ 卷第 ５ 期(２０２５ 年)

为解决上述问题ꎬ本文提出了 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 模型. 通过引入外部编码器和解码器以及可学习的外部

注意力机制(ｅｘｔｅｒｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＥＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)来改进语音合成效果. 外部注意力允许对文本中不同元素的查

询向量与可学习的键和值记忆向量进行计算ꎬ这些记忆向量独立于单个样本并在整个文本元素之间共享ꎬ
从而通过一个中介促进元素之间的交互ꎬ提升模型的语音合成速度. 此外ꎬ本文借鉴了 Ｔａｃｏｔｒｏｎ 模型的思

想ꎬ在解码器后引入了基于分层挤压注意力的后处理网络( ｌａｙｅｒｅｄ ｓｑｕｅｅｚｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｐｏｓｔｎｅｔꎬＬＳＡ￣
Ｐｏｓｔｎｅｔ)ꎬ用于修正和增强生成的声谱图ꎬ以生成更为清晰和自然的语音输出.

１　 相关概念

１.１　 文本转语音

文本转语音(ＴＴＳ)技术是人工智能领域的热门研究课题ꎬ旨在生成自然且易于理解的语音[１ꎬ３ꎬ７] . 该

技术的发展经历了多个阶段ꎬ从早期的拼接合成和统计参数合成ꎬ逐渐过渡到基于神经网络的端到端模

型. 这些技术首先将文本转换为声学特征(如梅尔频谱图)ꎬ然后再生成音频波形[１６－１８] . 然而ꎬ采用自回归

方式生成梅尔频谱图(ｍｅｌ￣ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍꎬＭｅｌ)将导致推理速度较慢. ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ １ 和 ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ ２ 模型通过

非自回归方式生成声谱图[１９－２０]ꎬ显著提高了文本转语音的效率ꎬ但合成的语音中仍存在噪音问题. 本文提

出的 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 模型不仅提升了生成效率ꎬ还通过优化特征处理和后处理网络ꎬ实现了更自然流畅的

语音合成效果.
１.２　 非自回归序列生成

传统的 ＴＴＳ 系统通常采用自回归模型生成声学特征(如梅尔频谱图)ꎬ每个时间步的生成依赖于前面

的结果[２１] . 虽然自回归模型能产生高质量语音ꎬ但推理速度慢且容易累积错误ꎬ导致语音不连贯或重

复. 相比之下ꎬ非自回归模型可以并行生成序列ꎬ显著提升推理速度[２２] . ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 作为一种非自回归

模型ꎬ进行了两方面的改进:首先ꎬ通过减少自注意力机制的参数量ꎬ在保证生成音频质量的前提下ꎬ实现

了轻量级模型的推理. 其次ꎬ针对复杂语法结构或生僻词汇导致的生成质量问题ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 引入了

基于分层挤压注意力的后处理网络对声学特征进行降噪和平滑处理ꎬ提高语音的整体质量和自然度.
１.３　 ＴＴＳ 任务中的注意力机制

注意力机制用于加权输入文本的不同部分ꎬ以便模型在生成音频帧时能更有效地关注相关文本信

息[６] . ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＴＴＳ 模型中ꎬ通过将声学特征和语言学特征进行加权融合ꎬ获得音频帧的上下文表

示[２０] . ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ １ / ２ 的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 前馈模块结合了自注意力网络和一维卷积网络ꎬ自注意力网络利用多

头注意力提取交叉位置信息[１６ꎬ２１] . 本文引入的外部注意力机制计算自注意力和较小的可学习记忆向量之

间的关系ꎬ这些记忆向量捕获文本的全局上下文. 外部注意力不依赖于语义信息ꎬ可通过端到端的反向传

播算法进行优化ꎬ无需迭代算法. 该注意力机制在降低计算成本的同时ꎬ取得了与原始自注意力及其一些

变体相当或更好的效果.
１.４　 后处理网络

后处理网络在语音合成中起着关键作用ꎬ通过多种技术手段调整和优化声学特征或音频ꎬ提升生成语

音的质量、清晰度和自然度[３ꎬ２２－２３] . 这些技术包括降噪、去混响、频谱平滑、音量调节和音色优化

等[２４－２５] . 后处理网络综合应用这些技术ꎬ显著提升语音合成系统的性能和用户体验ꎬ使生成的语音更真

实、流畅和易懂. Ｔａｃｏｔｒｏｎ[４]和 ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＴＴＳ[２０]中的后处理网络由一维卷积堆叠组成ꎬ通过残差连接将输

出叠加到原始声谱图上ꎬ生成最终的声谱图ꎬ有效降低了声谱图中的噪音[２６－２７] . 本文采用基于分层挤压注

意力的后处理网络ꎬ以二维卷积方式对生成的声谱图进行优化ꎬ以可学习的方式增强和降噪ꎬ从而显著改

善语音的质量和自然度.

２　 研究方法

２.１　 概述

本文在 ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ２ 模型的基础上ꎬ提出了一种新的语音合成模型———ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈꎬ如图 １ 所示.
该模型通过引入创新的可学习外部注意力机制和基于分层挤压注意力的后处理网络ꎬ对声谱图进行精细

化修正和增强ꎬ旨在显著提升语音输出的清晰度和自然度. 具体地ꎬ可学习的外部注意力机制被应用于计
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算文本元素的查询向量与可学习的键值记忆向量之间的关联. 这些记忆向量在整个文本元素范围内共

享ꎬ并通过中介方式促进元素之间的交互ꎬ从而提升了模型的生成效率. 随后ꎬ基于分层挤压注意力机制

的后处理网络对解码器生成的声谱图进行降噪和特征增强ꎬ进一步提升了语音合成的质量.

图 １　 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 模型的总体框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ ｍｏｄｅｌ

２.２　 可学习的外部注意力机制

在先前的研究中ꎬ编码器和解码器的自注意力机制仅计算输入序列内部元素之间的关系ꎬ而忽略了不

同输入序列间潜在的共享关系. 这种限制可能导致在处理多个文本的语言学特征时ꎬ错过重要的共享特

征或模式ꎬ从而缺乏泛化性. 因此ꎬ本文采用可学习的外部注意力机制(ｅｘｔｅｒｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＥＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)来促

进样本间的信息交互ꎬ同时降低注意力计算的复杂度ꎬ以提升文本嵌入表示的质量和效果. 具体地ꎬ该外

部注意力机制使用两个可学习的外部记忆向量 Ｍｋ和 Ｍｖ来替代自注意机制中输入向量线性映射得到的键

和值向量. 其中ꎬＭｋ∈Ｒｄ×ｍ和 Ｍｖ∈Ｒｍ×ｄ是与输入无关的可学习参数ꎬ在整个训练集中共享. 由于编码器和

解码器中的注意力处理步骤一致ꎬ本文选择使用编码器中的外部注意力为例进行介绍. 以文本序列 ｘ ＝
{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ}为例ꎬ通过 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层和位置编码得到高维嵌入向量 Ｈ∈ＲＮ×ｄꎬｄ 代表的是每个字符的隐

藏向量维度ꎬ只需要一次线性映射产生查询向量 Ｑꎬ如式(１)所示:
Ｑ＝ＨＷＱ . (１)

然后ꎬ将查询向量与 Ｍｋ 的转置ꎬ即 ＭＴ
ｋ 进行相似度计算得到注意力权重 Ａ∈ＲＮ×ｍꎬ如式(２)所示:

Ａ＝Ｎｏｒｍ(ｓｏｆｔｍａｘ(ＱＭＴ
ｋ )) . (２)

最后ꎬ将注意力权重与值记忆向量进行点积运算得到注意力向量 Ｏ∈ＲＮ×ｄꎬ如式(３)所示:
Ｏ＝ＡＭｖ . (３)

可学习记忆向量旨在从整个数据集中提取鉴别力最强的特征ꎬ捕捉信息量最大部分ꎬ并排除其他样本

的干扰. 不同于传统注意力机制ꎬ该机制不试图重建输入特征ꎬ也不应用稀疏正则化ꎬ而是通过可学习权

重自适应地动态调整样本间的关注度.
２.３　 基于分层挤压注意力的后处理网络

在语音合成领域ꎬ声学模型解码后将多个时间步的声学特征拼接成完整的声谱图ꎬ这直接影响最终生

成语音的质量. 本文采用二维卷积技术对声谱图进行处理ꎬ充分利用了其空间特征ꎬ深入挖掘局部模式和

结构信息. 与传统的一维卷积方法相比ꎬ这种新方法在降低噪声的同时ꎬ更有效地保留了声音细节ꎬ展现

出更优越的性能. 为了优化解码器生成的声谱图ꎬ本文提出了一种基于分层挤压注意力机制的后处理网

—１３１—
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络. 该网络结构如图 ２ 所示ꎬ首先ꎬ通过挤压和连接模块( ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｃｏｎｃａｔ ｍｏｄｕｌｅꎬＳＣ ｍｏｄｕｌｅ)获得声谱

图的层级多尺度特征图. 然后ꎬ通过压缩与激励权重模块( ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌꎬＳＥＷｅｉｇｈｔ
ｍｏｄｕｌｅ)提取不同层级特征图的注意力ꎬ得到层级注意力向量. 接下来ꎬ将逐层乘积操作应用于注意力向

量和多层特征图. 最后ꎬ将多层声谱图信息与原始声谱图信息进行残差连接ꎬ得到最终输出. 下文是 ＳＣ
ｍｏｄｕｌｅ 和 ＳＥＷｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ 的具体实现细节.

图 ２　 基于分层挤压注意力的后处理网络

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｏｓｔ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｑｕｅｅｚｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

２.３.１　 ＳＣ ｍｏｄｕｌｅ
为了增强声学特征在不同层次上的表达能力ꎬ本文采用多通道的方法生成声谱图表示. 对于尺寸为

Ｈ×Ｗ 的声谱图 Ｘꎬ通过设置通道数 Ｃꎬ将其扩展为 Ｈ×Ｗ×Ｃ 的高维张量表示. 这种升维操作允许更深入地

分析不同层次的声学特征. 每层的特征图都具有相同的通道数ꎬ共有 Ｓ 层. 每一层的特征图都具有公共通

道维数 Ｃ′＝Ｃ / Ｓ. 值得注意的是ꎬ层数 Ｃ 应当可以被 Ｓ 整除. 在每层中ꎬ模型独立学习不同尺度的空间信

息ꎬ并通过局部交互方式建立通道之间的联系. 为有效处理不同核尺度的输入张量而不增加计算成本ꎬ本
文引入组卷积方法ꎬ利用硬件并行计算能力提高计算效率. 多尺度核与组大小的关系如式(４)所示:

Ｇ＝ ２
Ｋ－１
２ ꎬ (４)

式中ꎬＫ 表示的是卷积核大小ꎬＧ 是组大小. 对于 ｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺Ｓ－１ 的 Ｓ 层的卷积层ꎬ所对应的多尺度特征图

生成函数如式(５)所示:
Ｆ ｉ ＝Ｃｏｎｖ(ｋｉ×ｋｉꎬＧ ｉ)(Ｘ)ꎬ (５)

式中ꎬ第 ｉ 层的卷积核大小 ｋｉ可由公式 ｋｉ ＝ ２×( ｉ＋１)＋１ 计算得到. 同时ꎬ每个尺度的组大小 Ｇ ｉꎬ通过式(６)
计算ꎬ这导致组大小随着 ｋｉ的增加呈指数级增长. Ｆ ｉ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ′代表该尺度下的特征图. 随着层数的增加ꎬ卷
积核和组大小逐渐扩展ꎬ有助于模型在不同尺度上有效捕捉特征. 通过设定不同的尺度大小ꎬ模型能够探

测到多种尺寸的目标. 最终ꎬ将所有层的不同尺度特征图连接起来ꎬ形成整体特征图.
Ｆ＝Ｃｏｎｃａｔ([Ｆ０ꎬＦ１ꎬ􀆺ꎬＦＳ－１])ꎬ (６)

式中ꎬＦ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ表示捕捉到不同目标的多尺度特征图. 通过这种多层表示ꎬ后处理网络能够更精确地定位

并处理声谱图中的噪音和重要信息ꎬ从而进一步提高语音合成的质量.

图 ３　 ＳＥＷｅｉｇｈｔ 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＥＷｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ

２.３.２　 ＳＥＷｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ
通道注意机制允许网络根据需要加权每个通道的重要性ꎬ从而产生更丰富的输出信息. ＳＣ ｍｏｄｕｌｅ 融

合了多种层次空间信息的不同目标尺度特征图. ＳＥＷｅｉｇｈｔ 模块通过挤压和计算注意力权重来编码全局信

息和自适应调整通道关系ꎬ具体结构如图 ３ 所示:
首先ꎬ对多尺度特征图 Ｆ 使用式(７)进行自适应二维平均池化.

ｇｃ ＝
１

Ｈ×Ｗ ∑
Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｆｃ( ｉꎬｊ) . (７)

—２３１—
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最后得到的 ｇｃ∈Ｒ１×１×Ｃ代表不同通道的特征图的整体表示. 由于在 ＳＣＭｏｄｕｌｅ 中ꎬ相同尺度下的特征图关

注的细节特征类似ꎬ因此本文将每个尺度视为权重分配的单位. 在这里ꎬ本文进一步将 ｇｃ分为 Ｓ 个空间:

ｈｉ ＝
１
Ｃ′∑

Ｃ′－１

ｊ ＝ ０
ｇｃ[ ｉ∗Ｃ′＋ｊ] . (８)

整个多尺度通道特征向量以串联方式得到:
ｈｃ ＝ｈ０􀱇ｈ１􀱇􀆺􀱇ｈＳ－１ꎬ (９)

式中ꎬ􀱇 是连接操作符ꎬ用于将结果连接起来ꎬ得到 ｈｃ∈Ｒ１×１×Ｓꎬ表示通过挤压操作得到不同尺度的特征向

量表示. 在 ＳＥ 块中ꎬ第 ｃ 个通道的注意力权重计算步骤如式(１０)所示:
ｗｃ ＝σ(Ｗ１δ(Ｗ０(ｈｃ)))ꎬ (１０)

式中ꎬＷ０、Ｗ１ 分别代表两个全连接层ꎬ它们通过有效组合通道间的线性信息ꎬ促进高通道和低通道维度信

息的交互. 其中ꎬδ 表示 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ而 σ 则代表 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数. 通过这些激活函数ꎬ实现了通道间

交互后的权重分配ꎬ从而更有效地提取信息. 通过跨通道的软注意机制ꎬ自适应地选择不同的空间尺度ꎬ
其软分配权重如式(１１)所示:

ａｔｔｃ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(ｗｃ)ꎬ (１１)
式中ꎬａｔｔｃ∈Ｒ１×１×Ｓ表示注意力交互后的多尺度软分配权重. 然后ꎬ将这些多尺度软分配权重与相应尺度的

Ｆ 相乘ꎬ如式(１２)所示:
Ｙｉ ＝Ｆ ｉ☉ａｔｔｉꎬｉ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＳ－１ꎬ (１２)

式中ꎬＹｉ表示通过多尺度通道注意力权重后的特征图. 这使得声谱图能够根据不同尺度以可学习的方式增

强重要特征ꎬ同时弱化噪音信息. 为了保证原有解码后声谱图的信息完整性ꎬ将获得注意力权重后的特征

图与原始声谱图进行残差相加ꎬ如式(１３)所示:
Ｍｅｌ＝Ｘ＋Ｙꎬ (１３)

式中ꎬＸ 表示原始声谱图ꎬＹ 表示经过增强重要特征后的声谱图.

３　 实验验证

３.１　 数据集与评价指标

３.１.１　 数据集

为验证所提方法有效性ꎬ本文使用了常用 ＬＪＳｐｅｅｃｈ[２８] 和 ＣＳＭＳＣ[２９] 数据集评估试验. 其中ꎬＬＪＳｐｅｅｃｈ
包含 １３ １００ 个音频片段及相应的文本记录ꎬ而 ＣＳＭＳＣ 包含 １０ ０００ 个音频片段及相应的文本标注. 根据

ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ ２[２１]的方式ꎬ本文将两个数据集各自划分为训练集、验证集和测试集. 具体地ꎬ９４％的音频切片

被用作训练集ꎬ３％的音频切片被用作验证集ꎬ剩余的 ３％的音频切片被用作测试集. 音频数据的采样率为

２２ ０５０ Ｈｚꎬ转换后的特征表示为 ８０ 维的梅尔频谱图ꎬ帧大小为 １ ０２４.
针对数据集中的英文字符ꎬ本文使用 Ｇ２Ｐ [３０]工具将原始的英文字符序列转换为对应的音素序列. 针

对数据集中的中文字符ꎬ使用 Ｇ２ＰＣ[３１]工具将所有的文本标注从中文字符形式转换为汉语拼音形式.
３.１.２　 评价指标

本文评估了模型在 ＭＯＳ[３２]、ＲＴＦ[３３]、Ｐｅａｋ Ｍｅｍ[３４]和 Ｐａｒａｍｓ[３４]四个指标上的性能. 具体地ꎬＭＯＳ 用于

评估音频质量ꎬ分数越高表示质量越好. ＲＴＦ 表示实际处理时间与语音长度之比ꎬ用于衡量模型的推理效

率. ＲＴＦ 值越小ꎬ则代表模型合成声谱图的速度越快. Ｐｅａｋ Ｍｅｍ 是峰值内存ꎬ描述模型在运行过程中所需

的最大内存量. 而 Ｐａｒａｍｓ 是模型参数量ꎬ用于衡量模型大小.
３.１.３　 对比方法

为验证本文所提方法的有效性ꎬ实验选择比较的模型包括(１)真实音频(ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈꎬＧＴ):作为基准

的真实音频样本ꎻ(２)ＧＴ(Ｍｅｌ＋ＨｉＦｉ￣ＧＡＮ[３５])ꎬ即首先将真实音频转换为梅尔频谱图ꎬ然后使用 ＨｉＦｉ￣ＧＡＮ
将梅尔频谱图转换回音频ꎻ(３)Ｔａｃｏｔｒｏｎ ２[４]:一种常用的基于端到端训练的自回归语音合成模型ꎬ常作为

基准模型ꎻ(４)ＴｒａｎｓｆｏｒｍＴＴＳ[２０]:使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构进行语音合成的自回归模型ꎻ(５)ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ[１６]:一
种非自回归的语音合成模型ꎬ旨在提高语音合成的速度ꎻ(６)ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ２[２１]:ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ 的改进版本ꎬ去除

了师生架构ꎬ使用真实语音作为标签进行训练ꎻ(７)Ｇｌｏｗ￣ＴＴＳ[３６]:基于 Ｇｌｏｗ 生成的非自回归模型的语音合

—３３１—
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成系统. 其中 ＧＴ(真实音频)和 ＧＴ(Ｍｅｌ＋ＨｉＦｉ￣ＧＡＮ)没有使用模型ꎬ因此只测量 ＭＯＳ 指标.
３.１.４　 实施细节

本文使用 ２ 块 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０６０Ｔｉ ＧＰＵ 进行训练ꎬ每个模型的训练批次大小为 ６４ꎬ并采用相同的

Ａｄａｍ 优化器ꎬ设定参数为 β１＝ ０. ９ꎬβ２＝ ０. ９８ꎬε＝ １０－９. 所有模型在 ＬＪＳｐｅｅｃｈ 数据集上进行了 ５０×１００ 次

迭代训练ꎬ已达到收敛. 随后ꎬ模型生成的梅尔频谱图经过预训练的 ＨｉＦｉ￣ＧＡＮ 声码器转换为音频样本ꎬ并
在测试集上评估. 对于 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 模型ꎬＥＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 中注意力单元的隐藏层维度设置为 ６４. 在 ＬＳＡ￣
Ｐｏｓｔｎｅｔ 模块中ꎬｃｈａｎｎｅｌ 设置为 １６ꎬｒｅｄｕｃｔｉｏｎ 设置为 ４ꎬ多尺度数量 Ｓ 设置为 ４.
３.２　 实验结果

如表 １ 所示ꎬ本文将 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 模型与当前主流模型进行比较测试ꎬ评估其在 ＭＯＳ、ＲＴＦ、Ｐｅａｋ
Ｍｅｍ 及 Ｐａｒａｍｓ 上的性能. 首先ꎬ在 ＭＯＳ 中ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 在两个数据集上的性能分别比非自回归模型提

升了 １％~３.４％和 １％~１.８％ꎬ与自回归模型的差距控制在 ２.６％以内. 在推理效率方面ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 表

现卓越. 其 ＲＴＦ 值降低至 １.９９×１０－３ꎬ意味着音频生成速度获得了巨大提升. 与自回归模型相比ꎬ其速度提

升了约 ５８ 至 ４８１ 倍ꎻ与主流非自回归模型相比ꎬ也展现出领先的速度优势. 然后ꎬ在 Ｐｅａｋ Ｍｅｍ 方面ꎬ所提

模型仅高于 Ｔａｃｏｔｒｏｎ２ 模型ꎬ但与其他主流的非自回归模型相比降低了 ５％ ~ １２.１％ꎬ与 ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＴＴＳ 相

比降低了 ７.５％. 最后ꎬ在 Ｐａｒａｍｓ 上ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 虽然使用了后处理网络来增强声谱图的质量ꎬ其参数

量依然较小. 这表明本文所提方法在性能和参数量之间能够实现良好的平衡. 综上所述ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ
在音频质量、推理速度、内存占用和模型参数指标上整体表现较优ꎬ表明了模型结构的合理性ꎬ展示了其作

为高效非自回归语音合成模型的潜力.
表 １　 实验中不同模型生成音频的各指标比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ａｕｄｉｏ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＭＯＳ

ＬＪＳｐｅｅｃｈ ＣＳＭＳＣ
ＲＴＦ(１０－３) Ｐｅａｋ Ｍｅｍ Ｐａｒａｍｓ

ＧＴ ４.４６５ ４.５４３
ＧＴ(Ｍｅｌ＋ＨｉＦｉ￣ＧＡＮ) ４.３１５ ４.４２１

Ｔａｃｏｔｒｏｎ２ ３.８２５ ３.９２４ １１８.００ ６１.８０ ２８.２
ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＴＴＳ ３.８４５ ３.９１５ ９６０.００ １１９.３６ ２４.２

ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ ３.６７５ ３.７７４ ２.０１ １１６.１９ ２３.５
ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ２ ３.７７５ ３.７７６ ２.０３ １２５.６９ ２７.０
Ｇｌｏｗ￣ＴＴＳ ３.７４５ ３.７６７ １７.２０ １１６.５９ ２８.６

ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ ３.８０１ ３.８３５ １.９９ １１０.４０ ２６.２
　 　 注:ＲＴＦ 表示实时因子ꎬ系统所需秒(连同 Ｈｉｆｉ￣ＧＡＮ 声码器)来合成 １ ｓ 音频.

３.３　 方法有效性讨论

以 ＴＴＳ 中常用的 ＬＪＳｐｅｅｃｈ 数据集为例ꎬ下文讨论了所提方法的有效性ꎬ包括模块有效性分析、外部注

意力机制分析、后处理网络分析、ＬＯＳＳ 分析以及超参数分析.
３.３.１　 模块有效性分析

如表 ２ 所示ꎬ本节进行消融研究以验证 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 设计的合理性. 其中ꎬ－ＥＡ 表示去除外部注意

力ꎬ仅保留其他改进部分ꎻ－ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ 表示去除后处理网络ꎬ仅保留其他改进部分ꎻ－ＥＡ＋ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ 表
示原始的 ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ２ 模型.

表 ２　 模型中各模块影响分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ

Ｍｅｔｈｏｄ ＭＯＳ ＲＴＦ(１０－３) Ｐｅａｋ Ｍｅｍ Ｐａｒａｍｓ

ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 　 ０.０００ 　 ０.０００ 　 ０.０ 　 ０.０
－ＥＡ －０.０１２ ０.２２０ ２５.４ １.０

－ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ －０.０２３ －０.１００ －１４.３ －０.３
－ＥＡ＋ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ ０.０２６ ０.０９０ １４.４ ０.８

　 　 －ＥＡ 模型去除了外部注意力ꎬ结果显示 ＭＯＳ 评分有所下降ꎬＲＴＦ 降低ꎬＰｅａｋ Ｍｅｍ 占用显著增加ꎬ
Ｐａｒａｍｓ 增加. 这表明外部注意力在提高音频质量和减少内存占用方面发挥了重要作用.－ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ 模型
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去除了后处理网络ꎬＭＯＳ 评分略有下降ꎬ但 ＲＴＦ 提升ꎬＰｅａｋ Ｍｅｍ 占用显著降低ꎬＰａｒａｍｓ 减少. 这表明后处

理网络对音频质量有提升作用ꎬ但在推理效率和内存占用上付出了一定的代价.
－ＥＡ＋ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ 模型即原始 ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ ２ 模型ꎬ在所有指标上表现都不如 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈꎬ尤其在

ＲＴＦ 和 Ｐｅａｋ Ｍｅｍ 方面. 这验证了外部注意力和后处理网络的结合显著提升了模型整体性能.
综上ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 模型通过整合外部注意力和基于分层挤压注意力的后处理网络ꎬ在保持低参数

量和内存占用的同时ꎬ显著提升了音频质量和推理效率ꎬ展现了其在语音合成中的优势.
３.３.２　 外部注意力机制的有效性分析

为了研究可学习的外部注意力机制在捕捉元素关联性方面的有效性ꎬ表 ３ 展示了不同注意力机制下编

码器和解码器的性能. 本文比较了自注意力(Ｓｅｌｆ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ[３７] ) 与两种静态稀疏注意力机制(Ｇｌｏｂａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ[３８]和 Ｂａｎｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ[３９]) . 结果显示ꎬ外部注意力机制表现最佳. 与自注意力机制相比ꎬ外部注意力机

制在 ＭＯＳ 上提升了 ０.８％ꎬＲＴＦ 提升了 １５.５％ꎬＰｅａｋ Ｍｅｍ 占用降低了 ２２.５％ꎬ模型 Ｐａｒａｍｓ 降低了 ４.１％. 这表

明了自注意力机制构成的编码器和解码器可能包含与任务无关的冗余信息ꎬ难以有效捕捉关键信息. 此外ꎬ
与 Ｇｌｏｂａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 和 Ｂａｎｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 两种静态稀疏注意力相比ꎬ外部注意力机制在 ＭＯＳ 上分别提升了 ０.４％
和 ２.３％ꎬＲＴＦ 分别提升了 ４％和 ６.６％ꎬＰｅａｋ Ｍｅｍ 占用分别降低了 ２３.８％和 ２１.９％ꎬ模型 Ｐａｒａｍｓ 分别降低了

９.４％和 ５.１％. 尽管静态方法能够减少元素之间的连接ꎬ但它们捕捉到的元素关联性是固定的ꎬ无法根据数据

可学习地增强重要特征. 相比之下ꎬ本文提出的外部注意力在减少参数量的同时ꎬ可学习地构建元素之间的

重要关联ꎬ极大地保留了自注意力机制的性能.
表 ３　 使用不同注意机制的验证结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＭＯＳ ＲＴＦ(１０－３) Ｐｅａｋ Ｍｅｍ Ｐａｒａｍｓ

Ｓｅｌｆ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ３.７７５ ２.００ １２４.８ ２７.０
Ｇｌｏｂａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ３.７６３ １.７６ １２６.３ ２８.６
Ｂａｎｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ３.６９４ １.８１ １２３.７ ２７.３

Ｅｘｔｅｒｎａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ３.７７８ １.６９ ９６.１ ２５.９

　 　 为了可视化不同注意力机制生成的声谱图ꎬ本文对四种注意力机制生成的音频进行了主观评测ꎬ并选

取了主观评测中 ＭＯＳ 分数差异显著的音频样本进行声谱图分析. 具体如图 ４ 所示.

图 ４　 不同注意力机制下的声谱图对比分析

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

对比分析不同注意力机制生成的声谱图发现ꎬ两种稀疏注意力机制生成的声谱图存在模糊部分. 当

将自注意力替换为外部注意力后ꎬ声谱图特征并未发生明显变化ꎬ但其能降低了计算复杂度ꎬ加快了特征

处理速度.
３.３.３　 后处理网络的有效性分析

后处理网络在语音合成中提升生成语音的自然度和清晰度. 为验证基于分层挤压注意力的后处理网络

的有效性ꎬ本文将外部注意力(ＥＡ)、一维卷积后处理网络(Ｃｏｎｖ１ｄ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ)、以及基于分层挤压注意力的后

处理网络(ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ)之间不同组合进行比较. 如表 ４ 所示ꎬ相比于 ＥＡ￣Ｃｏｎｖ１ｄ￣ＰｏｓｔｎｅｔꎬＥＡ＋ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔｔ 在
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ＭＯＳ 和 ＲＴＦ 上得到了一定的提升ꎬ在模型 Ｐａｒａｍｓ 上变化不大ꎬ仅在 Ｐｅａｋ Ｍｅｍ 占用上略有增加. 综上所述ꎬ
本文所提的后处理网络整体上表现较好ꎬ其不仅有效捕捉多尺度特征ꎬ同时提高了运行效率.

表 ４　 不同后处理网络对于性能的影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｗｏ ｐｏｓｔ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＭＯＳ ＲＴＦ(１０－３) Ｐｅａｋ Ｍｅｍ Ｐａｒａｍｓ

ＥＡ＋Ｃｏｎｖ１ｄ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ ３.７９２ ２.３８ １０５.６０ ２６.１
ＥＡ＋ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ ３.８０１ １.９１ １１０.４０ ２６.２

　 　 如图 ５ 所示ꎬ为直观展示后处理网络对声谱图的优化效果ꎬ本文对比了真实梅尔频谱图、使用一维卷

积堆叠的后处理网络(Ｃｏｎｖ１ｄ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ)生成的梅尔频谱图ꎬ以及基于分层挤压注意力的后处理网络(ＬＳＡ￣
Ｐｏｓｔｎｅｔ)生成的梅尔频谱图.

图 ５　 两种后处理网络的声谱图对比分析

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｔｗｏ ｐｏｓｔ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

图 ６　 损失函数有效性验证

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图 ５ 中ꎬＣｏｎｖ１ｄ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ 生成的梅尔频谱图通过平均池化处理

噪音ꎬ但未能充分考虑波形的复杂特征ꎬ导致声谱图较为模糊. 相比

之下ꎬ本文提出的 ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ 通过分层挤压注意力机制ꎬ自适应地

分配频谱图中特征的权重ꎬ显著增强关键语音特征ꎬ同时弱化噪音

特征ꎬ比传统后处理网络更具自适应性.
３.３.４　 Ｌｏｓｓ 分析

本文在 ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ２ 模型基础上提出了 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 模型ꎬ其
拥有更好的拟合速度与更低的 ｌｏｓｓ 值. 如图 ６ 所示ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ
模型在训练和验证阶段收敛速度高于 ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ２ 模型ꎬ这表明了

本文提出的 ＥＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 和 ＬＳＡ￣Ｐｏｓｔｎｅｔ 两个模块能够加速模型对真

实特征图的拟合和提升训练速度.
３.３.５　 超参数分析

如表 ５ 和表 ６ 所示ꎬ本文验证了 ＥＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块中的注意力单元隐藏层维度(Ｓ)和 ＬＳＡ￣ＰｏｓｔＮｅｔ 模块

的通道数(ｃｈａｎｎｅｌ)设置的合理性.
表 ５　 不同 Ｓ 值对模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

Ｓ ＭＯＳ ＲＴＦ(１０－３) Ｐｅａｋ Ｍｅｍ Ｐａｒａｍｓ

３２ ３. ７５４ １. ２１ １０５. ４０ ２５. ２
６４ ３. ８０１ １. ９１ １１０. ４０ ２６. ２
１２８ ３. ８０５ ２. ２３ １２２. ９０ ２７. １
２５６ ３. ８０９ ２. ４９ １２９. ８０ ２８. ２

　 　 表 ６　 不同 ｃｈａｎｎｅｌ 值对模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｃｈａｎｎｅｌ ＭＯＳ ＲＴＦ(１０－３) Ｐｅａｋ Ｍｅｍ Ｐａｒａｍｓ

８ ３. ７８８ １. ０３ １０４. ４ ２５. ８
１６ ３. ８０１ １. ９１ １１０. ４ ２６. ２
３２ ３. ８１１ ３. ９１ １３３. ４ ２６. ８
６４ ３. ８１４ ８. ９７ １８０. ４ ２７. １
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郭璐璐ꎬ等:一种基于非自回归模型的 ＴＴＳ 方法

　 　 表 ５ 中ꎬ固定 ｃｈａｎｎｅｌ 为 １６ꎬ随着 Ｓ 从 ３２ 逐步增加到 １２８ 和 ２５６ꎬ模型在 ＭＯＳ 上分别提升了 １.３％和

１.４％ꎬＲＴＦ 分别降低了 ８４.２％和 １０５％ꎬＰｅａｋ Ｍｅｍ 占用分别增加了 １６.６％和 ２３.１％ꎬ模型 Ｐａｒａｍｓ 分别增加

了 ７.５％和 １１.９％. 这表明增加注意力单元的维度有助于提升模型的性能ꎬ但也导致了更高的计算成本.
表 ６ 中ꎬ在固定 Ｓ 为 ６４ 的情况下ꎬ将 ｃｈａｎｎｅｌ 从 ８ 逐步增加到 ６４ꎬ模型在 ＭＯＳ 上分别提升了 ０.６％和

０.６８％ꎬＲＴＦ 分别降低了 ２７９％和 ７７０％ꎬＰｅａｋ Ｍｅｍ 占用分别增加了 ２７.８％和 ７３％ꎬ模型 Ｐａｒａｍｓ 分别增加了

３.８％和 ４.６％. 这表明增加 ｃｈａｎｎｅｌ 数量改善了模型的性能ꎬ但同时也增加了计算资源消耗和模型的复杂

性. 因此ꎬ本文所设置的 Ｓ＝ ６４ 和 ｃｈａｎｎｅｌ ＝ １６ 兼顾了模型性能和计算成本.

４　 结论

本文提出了一种创新的文本到语音(ＴＴＳ)模型 ＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈꎬ该模型通过集成两个即插即用的创新

模块ꎬ显著提升了语音合成的性能与音质. 首先ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 引入了一种可学习的外部注意力机制ꎬ有
效减少计算量和内存占用ꎬ从而在实际语音合成应用中表现出显著的性能优势. 其次ꎬＥｎｈａｎｃｅＳｐｅｅｃｈ 利

用基于分层挤压注意力的后处理网络生成梅尔频谱图ꎬ将其视作图像处理ꎬ显著提升了梅尔频谱图的生成

质量. 同时该模块能够更好地处理噪音ꎬ并专注于细节化梅尔频谱图的波形特征ꎬ进而提升了合成语音的

整体质量. 未来工作中ꎬ将继续提高合成语音的质量和速度ꎬ并致力于解决文本转语音过程中的多音字及

参数优化问题.
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( ＩＣＡＳＳＰ) . ＴｏｒｏｎｔｏꎬＯＮꎬＣａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:５９４４－５９４８.

[１６] ＲＥＮ ＹꎬＲＵＡＮ ＹꎬＴＡＮ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔｓｐｅｅｃｈ: ｆａｓｔꎬｒｏｂｕｓｔ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅ ｔｅｘｔ ｔｏ ｓｐｅｅｃｈ[Ｃ] / / ３３ｒｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. ＶａｎｃｏｕｖｅｒꎬＣａｎａｄａ:Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍꎬ２０１９:３２.

[１７] ＹＵ ＪꎬＸＵ ＺꎬＨＥ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＤＩＡ￣ＴＴＳ:ｄｅｅｐ￣ｉｎｈｅｒｉｔｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｒ[Ｊ] . Ｅｎｔｒｏｐｙꎬ２０２２ꎬ２５(１):４１.
[１８] ＺＨＯＵ Ｋꎬ ＳＩＳＭＡＮ Ｂꎬ ＬＩ Ｈ. Ｌｉｍｉｔｅｄ ｄａｔａ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｖｏｉｃｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ: ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣

ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. ＢｒｎｏꎬＣｚｅｃｈ Ｒｅｐｕｂｌｉｃ: Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｅｃｈ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬ
２０２１:８１１－８１５.

[１９] ＬＩ ＮꎬＬＩＵ ＹꎬＷＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＲｏｂｕＴｒａｎｓ: ａ ｒｏｂｕｓｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ｂａｓｅｄ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２０ꎬ３４(５):８２２８－８２３５.

[２０] ＯＫＡＭＯＴＯ ＴꎬＴＯＤＡ ＴꎬＳＨＩＧＡ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ｂａｓｅｄ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ ｗｉｔｈ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｏｒｃｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＣＡＳＳＰ
２０２０－２０２０ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｃｏｕｓｔｉｃｓꎬＳｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ( ＩＣＡＳＳＰ) . ＢａｒｃｅｌｏｎａꎬＳｐａｉｎ:ＩＥＥＥꎬ
２０２０:６７２９－６７３３.

[２１] ＲＥＮ ＹꎬＨＵ ＣꎬＴＡＮ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＦａｓｔＳｐｅｅｃｈ ２:ｆａｓｔ ａｎｄ ｈｉｇｈ￣ｑｕａｌｉｔｙ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｔｅｘｔ ｔｏ ｓｐｅｅｃｈ[Ｃ / ＯＬ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｏｎｌｉｎｅꎬ２０２１. ｈｔｔｐｓ: / / ｏｐｅｎｒｅｖｉｅｗ.ｎｅｔ / ｆｏｒｕｍ? ｉｄ＝ｐｉ－ｎ２＿５３３ｃ.

[２２] ＬＩＡＮ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｃꎬ ＡＮＵＭＡＮＣＨＩＰＡＬＬＩ Ｇ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ＴＴＳ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ＴＴＳ ｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ＶＡＥ[Ｊ] . ＩＥＥＥ / ＡＣＭ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ａｕｄｉｏꎬｓｐｅｅｃｈꎬａｎｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０２３ꎬ３１:２５４８－２５５７.

[２３] ＪＩＮＧ ＸꎬＣＨＡＮＧ ＹꎬＹＡＮＧ Ｚ. Ｕ￣ＤｉＴ ＴＴＳ:Ｕ￣Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４９ｔｈ
ＤＡＧＡ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ. ＨａｍｂｕｒｇꎬＧｅｒｍａｎｙ:ＶＤＥ ＶＥＲＬＡＧ ＧＭＢＨꎬ２０２３:１１０－１１３.

[２４] ＪＩＡＮＧ ＺꎬＲＥＮ ＹꎬＹＥ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｍｅｇａ￣ＴＴＳ:ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ ａｔ ｓｃａｌｅ ｗｉｔｈ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｂｉａｓ[ Ｊ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ:２３０６.０３５０９ꎬ２０２３.

[２５] ＪＩＡＮＧ ＺꎬＬＩＵ ＪꎬＲＥＮ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｍｅｇａ￣ＴＴＳ ２:ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｆｏｒ ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ ｓｐｅｅｃｈ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ[Ｊ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ:２３０７.０７２１８ꎬ２０２３.

[２６] ＬＩＵ ＨꎬＨＵＡＮＧ ＲꎬＬＩＮ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＶｉＴ￣ＴＴＳ:ｖｉｓｕａｌ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ ｗｉｔｈ ｓｃａｌａｂｌｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[Ｃ] / / Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ:ＡＣＬꎬ２０２３:１５９５７－１５９６９.

[２７] ＬＥＥ ＫꎬＫＩＭ Ｄ ＷꎬＫＩＭ Ｊꎬｅｔ ａｌ. ＤｉＴＴｏ￣ＴＴＳ:ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｓｃａｌａｂｌｅ ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[ Ｊ] .
ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２４０６.１１４２７ꎬ２０２４.

[２８] ＩＴＯ ＫꎬＪＯＨＮＳＯＮ Ｌ. Ｔｈｅ ＬＪ Ｓｐｅｅｃｈ Ｄａｔａｓｅｔ[ＤＢ / ＯＬ] . (２０１７) . ｈｔｔｐｓ: / / ｋｅｉｔｈｉｔｏ.ｃｏｍ / ＬＪ－Ｓｐｅｅｃｈ－Ｄａｔａｓｅｔ / .
[２９] ＤＡＴＡＢＡＫＥＲ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｍａｎｄａｒｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｃｏｒｐｕｓ[ＤＢ / ＯＬ] . (２０１９) . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｄａｔａ－ｂａｋｅｒ.ｃｏｍ / .
[３０] ＰＡＲＫ ＨꎬＫＩＭ ＹꎬＫＩＭ Ｊꎬｅｔ ａｌ. ｇ２ｐ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａꎬ２０１９ꎬ３５(４):５９３－６０１.
[３１] ＰＡＲＫ Ｋ. Ｇ２ＰＣ:Ａ ｇｒａｐｈｅｍｅ￣ｔｏ￣ｐｈｏｎｅｍｅ ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ [ＤＢ / ＯＬ] . (２０１９) . ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / ｋｙｕｂｙｏｎｇ / ｇ２ｐｃ.
[３２] ＬＩ ＸꎬＣＨＥＮＧ Ｚ ＱꎬＨＥ Ｊ Ｙꎬｅｔ ａｌ. ＭＭ￣ＴＴＳ:ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌꎬｐｒｏｍｐｔ￣ｉｎｄｕｃｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ

ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ[Ｊ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２４０４.１８３９８ꎬ２０２４.
[３３] ＧＵＡＮ ＷꎬＳＵ ＱꎬＺＨＯＵ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｆｌｏｗ￣ＴＴＳ:ａ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｆｌｏｗ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｆｉｄｅｌｉｔｙ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ[Ｃ] / / ＩＣＡＳＳＰ ２０２４－

２０２４ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｃｏｕｓｔｉｃｓꎬＳｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ( ＩＣＡＳＳＰ) . ＳｅｏｕｌꎬＲｅｐｕｂｌｉｃ ｏｆ Ｋｏｒｅａ:ＩＥＥＥꎬ
２０２４:１０５０１－１０５０５.

[３４] ＲＡＩＴＩＯ ＴꎬＬＩ ＪꎬＳＥＳＨＡＤＲＩ Ｓ. Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｐｒｏｓｏｄｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｎｏｎ￣ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ｎｅｕｒａｌ ＴＴＳ[Ｃ] / /
ＩＣＡＳＳＰ ２０２２－２０２２ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｃｏｕｓｔｉｃｓꎬＳｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ( ＩＣＡＳＳＰ) . Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ:ＩＥＥＥꎬ
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[３５] ＫＯＮＧ ＪꎬＫＩＭ ＪꎬＢＡＥ Ｊ. Ｈｉｆｉ￣ｇａｎ: ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｓｐｅｅｃｈ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ [ Ｊ] .
Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２０ꎬ３３:１７０２２－１７０３３.

[３６] ＫＩＭ ＪꎬＫＩＭ ＳꎬＫＯＮＧ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｇｌｏｗ￣ｔｔｓ:ａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｆｌｏｗ ｆｏｒ Ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣Ｓｐｅｅｃｈ ｖｉａ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｓｅａｒｃｈ[Ｃ] / / ３４ｔｈ
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Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｌｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡ:Ｃｕｒｒａｎ ＡｓｓｏｃｉａｔｅｓꎬＩｎｃ.ꎬ２０１７ꎬ３０:５９９８－６００８.
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[３９] ＬＩ ＷꎬＨＯＵ ＺꎬＺＨＯＵ Ｊꎬｅｔ ａｌ. ＳｉａｍＢＡＧ:ｂａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｓｉａｍｅｓｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｖｉｄｅｏｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２３ꎬ６１:１－１２.
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