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摘要—可控语音合成旨在通过参考输入控制生成语音的风
格，该参考输入可以是各种模态。现有基于面部的方法由于数据
质量限制而在鲁棒性和泛化能力上遇到困难，而文本提示方法提
供的多样性和细粒度控制有限。尽管多模态方法旨在整合各种模
态，但它们对完全匹配训练数据的依赖极大地限制了其性能和适
用性。本文提出了一种三阶段多模态可控语音合成框架来解决这
些挑战。对于面部编码器，我们使用监督学习和知识蒸馏来应对
泛化问题。此外，文本编码器在文本-面部和文本-语音数据上进
行训练以增强生成语音的多样性。实验结果表明，该方法在基于
面部和基于文本提示的语音合成方面都优于单模态基线方法，突
显了其在生成高质量语音方面的有效性。

Index Terms—语音合成，多模态合成，人脸到语音

I. 介绍

近年来，文本到语音（TTS）合成技术取得了显著
进展。生成的语音的可懂度和自然性现在几乎与人类的
无法区分。同时，如何控制生成语音的风格以满足个性
化需求对现有的语音合成系统提出了挑战。具体而言，
可控语音合成旨在从参考输入中提取音色、韵律和风格
信息，并基于这些信息从文本生成高度一致且逼真的
语音。

根据参考输入的模态，可控语音合成可以分为四种
类型：基于参考语音、基于面部图像、基于文本提示和
基于多模态。基于参考语音 [1]–[3]的方法从目标说话者
的几秒钟语音中提取音色和韵律信息。大规模语音数据
和模型架构的进步显著提升了这些方法的性能。在基于
面部图像的语音合成 [4]–[7]中，利用了从面部图像中
导出的与说话者相关的信息。由于数据质量限制，这些
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图 1: 一个统一的多模态可控语音合成框架。

方法在鲁棒性和泛化能力方面遇到了挑战。基于文本提
示的方法 [8]–[10]通过描述特征（包括性别、音调、语
速等）的文本来控制语音风格。由于这些方法通常使用
给定方面的有限组合，合成语音的多样性相对较低，并
且也难以实现更精细的控制。
由于现实世界的语音合成应用经常会遇到某些模

态的输入可能不可用的情况，利用多模态输入提供了一
个更实际的解决方案。通过整合各种模态的输入，基于
多模态的系统可以灵活地生成更适合特定任务的语音。
图 1说明了基于多模态的合成系统的框架，其中参考输
入可以是任何模态。最近的基于多模态的语音合成模
型 [11], [12]关注情感和风格信息。一个显著的缺点是
它们依赖于完全匹配的语音-面部-文本提示三元组进行
训练。这种依赖限制了训练数据的质量和数量，从而限
制了模型的性能和适用性。
在本文中，我们专注于说话人相关的风格，并提出

了一种新的方法来解决多模态、基于面部和文本提示的
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方法中的上述问题。具体来说，我们将对语音-面部-文
本提示三元组训练数据的需求转换为三种类型配对数
据的要求，并将训练过程分为三个阶段。在第一阶段的
训练中，我们对齐了面部和语音特征，并通过监督学习
和知识蒸馏增强了面部特征的说话人一致性和泛化能
力。在第二阶段，我们使用文本提示-面部和文本提示-
语音数据来训练文本编码器，扩展了文本数据并增加了
语音多样性。在第三阶段，我们仅使用语音作为参考输
入来训练语音合成模型。得益于高质量的语音数据，合
成语音的质量得到了提升。实验结果表明，我们的方法
在基于面部和基于文本提示的语音合成中都优于单模
态基准方法。演示可以在在线页面 1 上获取。

II. 相关工作

A. 基于人脸的语音合成

在基于面部的语音合成中，面部图像是用作条件输
入。通过面部表达的说话人身份特征用于合成具有相似
特征的语音。当无法从目标说话人那里获得语音样本时
（例如为虚构角色创造声音）可以使用这些方法。

根据面部信息的利用方式，基于人脸的语音合成可
以大致分为两类。(i) 两阶段方法。这些方法通常包括
两个训练阶段。在第一阶段，来自语音或面部图像的参
考信息被映射到一个一致的说话人嵌入空间中。在第二
阶段，使用训练好的说话人嵌入来训练语音合成模型。
Face2Speech [6]使用类似于 GE2E [13]损失的方式来
训练人脸编码器，保持预训练语音编码器的泛化能力。
此外，Synthesees [5]使用监督学习来捕捉独特的说话
人属性。(ii) 端到端方法。这些方法直接使用面部图像
作为条件输入来训练语音合成模型，消除了初始对齐过
程的需要。FaceTTS [4]结合了额外的绑定损失以保持
生成的语音与原始语音之间的相似性。FVTTS [7]提出
了一种端到端架构，避免了训练附加网络的必要性。然
而，由于缺乏足够的文本-语音-面部三元组数据，这些
方法的合成性能相对较低。

B. 基于文本提示的语音合成

基于文本提示的语音合成利用自然语言作为提示
来生成有表现力的语音。这种方法消除了用户需要具备
声学知识的需求，从而允许他们灵活地描述所需的语
音。最近，PromptTTS [9]是第一个使用文本描述作为

1https://thuhcsi.github.io/icme2025-MMTTS/

提示来引导语音生成的方法。它们使用五个不同的因素
来描述语音：性别、音高、语速、音量和情感。根据这
些特征将语音数据分为几类，并为每一类编写风格提
示。与 PromptTTS不同，InstructTTS [8]不对风格提
示的格式施加限制。用户可以使用任何自然语言表达来
描述他们所需的说话风格。为了精确控制说话者身份，
PromptTTS++ [10] 引入了一个描述声音特征的说话
者提示。在本文中，我们将面部描述纳入了训练过程，
增强了合成输出的多样性。

III. 方法

所提出的方法包括三个训练阶段：对齐面部嵌入和
语音嵌入、对齐文本嵌入与面部和语音嵌入以及训练语
音合成模型。

图 2a说明了人脸编码器的训练过程，目标是使提
出的面部编码器与预训练且固定的语音编码器共享说
话人空间。通过使用监督学习和知识蒸馏方法训练模
型，基于面部的说话人表示变得更加具有判别性和泛化
性。图 2b展示了文本编码器的训练过程。通过同时使
用面部-文本提示对和语音-文本提示对，文本编码器获
得了从各种提示生成多样化说话人嵌入的能力。最后，
图 3演示了语音合成模型的训练和推理过程。我们使用
高质量的语音数据和语音说话人编码器来训练语音合
成模型。在推理阶段，提出的模型可以利用所有模态的
参考输入合成交互式语音。在接下来的部分中，我们将
详细介绍每个训练阶段。

A. 面部-语音对齐

在配对数据不足的情况下，强迫两种不同模态之间
的对齐通常会面临泛化问题。为了训练面部编码器使其
与预训练的语音编码器对齐并提高其泛化能力，我们使
用了三个不同的损失项（Lce,Lkd,Lcl）。

1) 权重共享分类: 为了增强模型对同一说话人不
同角度和光照变化的鲁棒性，我们在训练过程中采用了
分类损失。该方法利用数据集中的监督信息来提高模型
的泛化能力。然而，直接使用交叉熵损失训练面部嵌入
可能会导致模型依赖于来自面部模态的特征，而不是依
赖于跨模态共享的特征。因此，基于 AMSoftmax [14]，
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(a) 面部编码器训练过程
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(b) 文本编码器训练过程

图 2: 面部编码器（左）和文本编码器（右）的训练过程概述。

我们提出了一种模态间共享权重的分类损失，其公式
如下：
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其中 n是 mini-batch 中样本的数量，W ∈ Rd×c是一个
共享的学习参数（d表示说话人嵌入维度），f

(o)
i 是模态

o中的说话人嵌入（1对应语音，2对应面部图像，3对
应文本提示），yi是对应的说话人标签，c是说话人的数
量，α是一个平衡超参数，而m和 s是用于控制类间隔
和尺度的超参数。
通过使用共享权重 W，决策边界被绘制到面部特

征与语音特征重叠的区域。这允许从语音模态派生出的
说话人识别信息传递给面部编码器，迫使其学习共享的
说话人特征。

2) 联合知识蒸馏: 预训练的人脸识别模型展示了
高水平的泛化能力。然而，在模态对齐后的表示空间可
能会遇到模式崩溃的问题 [15]（即把不同的说话人映射
到相似的表示）。
知识蒸馏从教师模型中提取知识并将其整合到学

生模型中，从而增强学生的知识和性能。为了解决模式
崩塌的问题，我们尝试将两种模态的预训练模型中的精

炼知识转移到面部编码器中。鉴于学生模型与教师模型
以及各种模态的教师模型之间的训练目标存在差异，我
们构建了独立于任务的可转移知识项。
受 [16]启发，我们利用教师知识构建相似性矩阵，

该矩阵能够有效捕捉实例之间的高阶比较，并从教师那
里提供更丰富的监督。具体来说，相似性矩阵是

S
(o)
ij = cos(f̂ (o)

i , f̂
(o)
j ) (3)

其中 f̂
(o)
i 是从模态 o的预训练教师网络中得到的嵌入，

cos(·, ·)是余弦相似度。来自不同模态的相似性矩阵进
一步合并为一个统一的相似性矩阵：

Sij = µS(1) + (1− µ)S(2), µ ∈ (0, 1) (4)

其中 µ是一个平衡参数。通过相似性矩阵，我们有知识
蒸馏损失为：

Lkd =
n∑

i=1

n∑
j=1

(||Sij − cos(f (1)
i , f

(2)
j )||

+ β||Sij − cos(f (2)
i , f

(2)
j )||)

(5)

其中 β 是一个超参数。
知识蒸馏损失项确保模型在训练过程中保留来自

教师模型的不同模态之间以及同一模态内的相似性，从
而提高模型的泛化能力。
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图 3: VITS 基于的语音合成模型的训练过程和推理过程。

3) 对比学习对齐: 对比学习 [17]是多模态对齐中
的一种流行方法。它通过鼓励来自相同说话者的嵌入之
间的相似性同时确保来自不同说话者的嵌入之间的差
异，将来自不同模态的嵌入统一到一个空间内。形式上，

Lcl =
n∑

i=1

− log ecos(f(1)
i ,f

(2)
i )/τ

ecos(f(1)
i ,f

(2)
i )/τ +

∑
f
(2)

i−
∈Ni

ecos(f(1)
i ,f

(2)

i−
)/τ

(6)
其中 Ni 是对应于 f

(2)
i 的负样本集，τ 是温度参数。通

过对比学习，模型可以学习更通用的表示，使其能够适
应新数据并提高其灵活性和实用性。
最后，面部编码器的训练损失为：

L = Lce + γLkd + Lcl (7)

其中 γ 是用于平衡损失项的超参数。

B. 文本提示对齐

一旦获得了语音和面部编码器，我们就可以使用它
们来训练文本编码器。文本编码器的架构如图 2b所示。
我们使用变压器编码器模型作为文本特征提取器的基
础。之后，我们利用注意力池化层后面跟着多层感知机
（MLP）来获得句子级别的嵌入。

在训练阶段，同时使用三种模态的数据（文本提
示、人脸和语音）。具体来说，我们首先获得人脸-文本
提示对和语音-文本提示对。然后，我们分别使用前面描
述的对齐损失将文本嵌入与人脸嵌入和语音嵌入对齐。

Lcl =
2n∑
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− log ecos(f(3)
i ,f

(∗)
i )/τ

ecos(f(3)
i ,f

(∗)
i )/τ +
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f
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i ,f
(∗)
i−

)/τ

(8)

其中 f
(∗)
i 表示相应的语音或人脸模态的嵌入。

C. 语音合成

所提出的架构与各种语音合成模型兼容。本文中，
我们使用了端到端的 VITS [18]模型。VITS结合了归
一化流，并采用了对抗训练过程，这增强了其在生成式
语音建模中的表现力。此外，VITS引入了一个随机持
续时间预测器，以从输入文本中合成具有不同节奏的
语音。

在训练阶段，我们仅使用语音说话人编码器来确保
模型性能。在推理阶段，我们可以利用来自各种模态的
对齐编码器来实现个性化语音合成。

IV. 实验

A. 实验设置

对于面部-语音对齐训练，我们使用了广泛使用的
LRS3数据集 [19]。它包含一个由 4,004名说话者组成的
训练集和一个由 457名说话者组成的测试集。对于文本
编码器的训练，我们利用了两个数据集：面部描述数据
集 CelebAText-HQ [20]和语音描述数据集 LibriTTS-P
[21]。CelebAText-HQ 包含 15,010张面部图像，每张图
包含 10个手动标注的描述该面部的标题。为了简化起
见，我们使用了一个大型语言模型从每个标题句子中
提取关键词，并将这些关键词组合成一个序列作为提
示。LibriTTS-P 是基于 LibriTTS-R [22]的数据集，其
中包括说话风格层面和说话人特征层面的提示。它包含
2,443名说话者以及总计 373,868个标题。语音合成模
型使用了 LibriTTS [23]进行训练。



在训练的第一阶段，我们使用预训练于 VGGFace2
[24]的 Facenet [25]初始化图像特征提取器。并且利用
多任务级联神经网络 [26]（MTCNN）进行人脸检测和
对齐。为了使模型更鲁棒，我们在输入的人脸图像上
进行了数据增强，包括随机旋转和随机颜色抖动。对
于语音编码器，我们使用预训练于 VoxCeleb2 [27] 的
ECAPA-TDNN [28] 模型。在优化过程中，我们使用
Adam 优化器，批量大小为 96，学习率为 0.0002，总
步数为 200,000。超参数设置为以下值：α = 0.1,m =

0.2,s = 30,µ = 0.8,β = 0.1,τ = 0.1,γ = 10。

在训练的第二阶段，一个预训练的 T5 [29]编码器
作为初始文本特征提取器。对于每一步，包含 64个语
音-文本提示对和 64个面部-文本提示对的一批数据被
输入模型。类似于第一阶段，我们使用学习率为 0.0002
的 Adam优化器进行总共 200,000步训练。对于语音合
成模型，我们以批次大小为 96、学习率为 0.0002进行
了 600,000步的训练。
为了验证所提出方法的有效性，我们将其与几个基

线模型进行了比较。对于基于人脸的语音合成，我们
使用了 FaceTTS、Synthesees和 Face2Speech。利用提
供的预训练权重用于 FaceTTS。重新实现了 Synthesees
和 Face2Speech，并用 VITS替换了语音合成模型以进
行公平比较。由于面部编码器的训练目标是与语音编码
器对齐，我们也采用了基于参考语音的方法作为上限进
行比较。对于基于文本提示的语音合成，我们使用预训
练的 PromptTTS++作为基线模型，该模型也采用风格
提示和说话人提示。

B. 评估指标

我们进行了大量的实验来验证语音基础的语音合
成性能。在客观评估中，通常用于说话者验证的等错误
率（EER）和最小检测成本函数（minDCF）被用来评估
说话者表示的区分能力。为了验证模型生成音频的自然
度及其与参考音频的相似性，我们进行了主观评价：五
级自然度平均意见得分（MOS）和说话人一致性MOS
测试。

对于基于文本提示的语音合成，除了主观指标外，
我们还使用轮廓系数。生成样本中的说话人嵌入根据性
别被分为两组。通过轮廓系数，我们将数据簇内的凝聚
性和区分性进行了量化。较低的轮廓系数表示该簇分布
区域较大，从而展示了更好的多样性。

表 I: 基于人脸的语音合成的目标结果

Methods EER (%) ↓ MinDCF ↓
Reference Speech 2.5445 0.1559

Face2Speech 11.0522 0.4594
Synthesees 8.2273 0.4684

Ours 4.5801 0.2797

C. 基于人脸的语音合成结果

1) 目标结果: 表 I给出了从面部图像和语音导出
的说话人表示的 EER和MinDCF结果。结果显示，我
们的方法在区分度和未见说话人的泛化方面显著优于
基线方法。仅使用对齐损失的 Face2Speech 方法取得
了最差的结果，这表明利用来自面部数据集的标签信
息进行监督是有益的。此外，与同样使用标签信息的
Synthesees方法相比，我们的方法也有所改进。这表明
利用预训练的人脸识别模型进行知识蒸馏可以增强模
型的泛化能力。

2) 消融研究: 表 II给出了损失项的消融实验结果。
具体来说，在对比学习损失的消融中，我们将对齐损失
替换为余弦相似度损失。

表 II: 基于人脸的语音合成的消融研究结果

Methods EER (%) ↓ MinDCF ↓
w/o Lce 9.5843 0.4052
w/o Lkd 10.6870 0.4823
w/o Lcl 8.0242 0.3864

从结果可以看出，替换对比学习损失对性能的影响
相对较小，尽管仍然存在显著下降。这些结果证明了我
们提出的监督学习方法和知识蒸馏方法的有效性，同时
也突出了对比学习方法在表示学习任务中的优越性。移
除知识蒸馏对结果影响最大，然而移除监督学习仍然可
以达到与基线相当的性能。这表明模型可以通过知识蒸
馏保留更多关于区分的知识，从而增强其泛化能力。

3) 主观结果: 表 III显示了合成语音的自然度（N-
MOS）和相似度（S-MOS）的结果。我们的方法达到了
最高的自然度，这一结果证明了使用高质量训练数据的
三阶段训练策略可以生成更自然的语音。FaceTTS 的
N-MOS 表明，用一个小且质量低下的脸部-语音-文本
数据集进行端到端合成预期语音是非常具有挑战性的。
此外，我们的方法在说话人相似度方面也有所提高，这
验证了从面部图像中捕捉与语音相关的风格属性并生
成更合适的语音的有效性。



表 III: 基于人脸的语音合成主观结果

Methods N-MOS ↑ S-MOS ↑
Ground Truth 4.31±0.09 4.32±0.10

Reference Speech 3.55±0.10 3.58±0.10
FaceTTS 2.36±0.10 2.18±0.12

Synthesees 2.94±0.11 2.69±0.13
Ours 3.48±0.11 3.63±0.10

D. 基于文本提示的语音合成结果

表 IV呈现了基于文本的语音合成实验结果。与基
线方法相比，我们的方法在语音自然度和与文本提示匹
配方面都取得了一定的进步。研究结果表明，我们的方
法在自然语言建模和捕捉风格信息的能力方面表现出
强大的能力。此外，我们的方法在轮廓分数上具有明显

表 IV: 基于文本提示的语音合成结果

Methods N-MOS ↑ S-MOS ↑ Silhouette Score ↓
PromptTTS++ 3.42±0.08 3.23±0.09 0.1365

Ours 3.62±0.08 3.75±0.09 0.0904

优势。这表明合成的说话人分布更广，这意味着使用面
部提示和语音提示，我们的方法能够有效地生成更多样
化的语音。

V. 结论

在本文中，我们介绍了一个多阶段多模态可控语音
合成框架，以解决完全匹配的训练数据所带来的限制，
并提高合成语音的质量。该方法采用监督学习和知识蒸
馏来处理不一致性和增强面部特征的一般化能力。此
外，文本编码器是在文本提示-面部和文本提示-语音数
据的结合上进行训练的，从而增加了生成语音的多样
性。实验结果表明，我们的方法在基于面部和基于文本
提示的语音合成中都优于单一模态的基础模型，证实了
其在生成高质量语音方面的有效性。
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