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Abstract

在长文本语音合成中，当前的方法通常以句子级
别将文本转换为语音，并将结果拼接起来形成伪
段落级别的语音。这些方法忽略了段落的上下文
连贯性，导致生成的长篇幅语音自然度降低以及
风格和音色上的不一致。为了解决这些问题，我们
提出了一种基于上下文感知记忆（CAM）的长上
下文化文本到语音（TTS）模型。CAM模块集成
了长期记忆和局部上下文细节，并在长段落内进
行动态内存更新和传递以指导句子级别的语音合
成。此外，前缀掩码通过允许前缀标记上的双向注
意力同时保持单向生成来增强上下文中学习的能
力。实验结果表明，所提出的方法在韵律表现力、
连贯性和段落级别语音的上下文推理成本方面优
于基线和最先进的长上下文化方法。音频样本可
在 https://leezp99.github.io/长上下文-CAM-文本
到语音/获取。
Index Terms: 文本转语音，长上下文，内存压缩

1. 介绍

近年来，随着生成模型 [1, 2, 3, 4]、声码器
[5, 6]以及非自回归模型 [7, 8, 9, 10, 11]和自回归
模型 [12, 13, 14]的进步，语音生成技术已经达到
能够产生具有人声质量的自然语音的水平。得益
于大型语言模型（LLM）[15, 16]所展现的高度可
扩展性，近期的研究 [17, 18, 19]已采用 LLM作为
TTS任务中文本到语义标记建模的核心模块，展
示了卓越的自然语义建模能力。
随着语音助手、有声读物和新闻广播等应用

需求的增长，文本转语音任务的目标已逐渐从高
质量的句子级合成转向连贯且富有表现力的段落
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级语音。在这些长上下文场景中，历史文本与语
音之间存在显式和隐式的上下文依赖关系。然而，
当前主流方法通常将段落级别的文本分割成句子
级别的文本，并分别合成句子级的语音。这种方
法忽视了段落在内部及跨段落之间的上下文关联，
导致以下问题：1）减弱了韵律的表现力；2）在风
格、音色和语速上的一致性差，特别是语音连贯
性，严重影响听众体验。

一些长上下文建模方法最近被提出。Xin 等
人。[20]利用前面的语音（1句话）和双向文本上
下文（2-3句话）来改进语音韵律；Xiao等人。[21]
提出了一种基于固定长度前向语音的记忆缓存递
归机制，以及一个上下文文本编码器；Xue等人。
[22] 提出了一个多模态上下文增强的 Q-Former，
它压缩前面的文本和语音（5句话）以利用更长的
上下文信息；Xue等人。[23]提出利用 CA-CLAP
通过上下文检索来增强生成，选择整个语音-文本
提示（1-2句话）作为前缀令牌来引导语音生成。
尽管这些方法为长上下文 TTS提供了有价值的见
解，但仍有一些需要改进的部分。1) 语音韵律依
赖于文本，因此需要一个精确的句子级别语音合
成上下文检索机制；2) 过长的指导提示会导致模
型不稳定，需要更简洁的指导提示；3)历史上下文
中的一部分会在每次推理中重复使用，这将导致
高计算成本；4) 无法有效利用远处的上下文信息。

受 Google研究团队 [24]提出的具有长期压缩
记忆的无限注意机制启发，我们提出了一个上下
文感知内存（CAM）模块（图 1）。该 CAM块利
用 Perceiver Resampler来压缩目标文本，并分别
从历史文本和语音的长期记忆及局部上下文细节
中检索关键依赖信息。它动态更新内存以指导当
前的语音合成并将之传递到不同长度的后续句子。

https://arxiv.org/pdf/2508.14713v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2508.14713v1
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图 1: CAM块的段落推理过程

我们将 CAM块与大型语言模型（LLM）集成，构
建了一个用于长上下文文本到语义建模的模块。
为了进一步增强上下文学习能力，我们用前缀掩
码替换了传统的因果掩码，允许内存输入和文本
输入自由相互注意。相比于采用几段历史句子的
方法，我们的解决方案不仅高效且具有创新性，只
需要固定长度的长期记忆及上一个上下文，就能
将模型视野从句子扩展到段落。我们将贡献总结
如下：

• 我们提出了一种基于上下文感知记忆的长上下
文 TTS模型，该模型从长期记忆和局部细节中
检索并更新记忆，以指导段落内高质量的句子
级语音合成。

• 我们引入前缀掩码来替换大语言模型中的因果
掩码，增强理解和上下文学习能力。

• 客观和主观评估表明，我们提出的方法在自然
度、连贯性和推理成本方面优于基线和最先进
的长上下文 TTS方法。

2. 方法论

基于上下文感知内存块的长上下文 LM模型
的一般架构如图 2所示。该模型包括两个核心组
件：一个 CAM模块用于通过压缩、检索和更新来
维护上下文记忆，以及一个大型语言模型（LLM）
用于文本到语义建模。假设合成的目标话语索引
为 n，我们分别使用第 (n-1)个语音/文本作为历
史 -语音 n-1/文本 n-1。从第 (n-1)次语音合成效应
传递下来的内存表示为Memn-1。这些，连同文本

n一起，用于指导语音 n的生成。

2.1. 上下文感知内存块

如图 2(a)所示，我们提出的CAM块由三个阶
段组成：压缩、检索和更新。由于语音和文本之间
固有的模态差异，我们设计了专用的CAM-Speech
和 CAM-Text模块（作为 CAM-S、CAM-T），它
们具有相同的结构但权重独立。同样地，内存被分
为语音内存（Mem-S）和文本内存（Mem-T）。为
简化起见，在本节中省略了模态注释（-S/-T）。图
1中的 Dummy History分别由静音语音和空白文
本组成，设计用于首个合成话语的情景，在这种情
况下没有先前的上下文可用。

Memn = CAM(Textn,Memn-1,Historyn-1)

压缩。我们使用 Perceiver Resampler[25, 26]
来执行可变长度文本 n 隐含表示和固定长度可
学习隐含查询向量之间的交叉注意力。Perceiver
Resampler 的输出是目标文本的压缩固定长度隐
含表示。重采样方法使模型能够从原始特征中提
取关键信息。然后，将突出的压缩文本隐含作为查
询发送到交叉注意力（在检索阶段）。

检索。由于长期记忆 Memn-1 是从之前的发
言 Textn-1中检索出来的，并且不包含 Historyn-1，
因此需要先进行融合。我们将它们连接并输入基
于 Transformer的历史编码器中。然后，使用从压
缩阶段获得的目标文本表示（作为 Query），对融
合的上下文信息（作为 Key 和 Value）执行多次
检索以捕捉当前发言中最关键的上下文依赖关系
Mem∗

n。

更新。检索后，我们更新记忆并获得下一个状
态。我们将长期记忆 Memn-1 和检索到的内存值
Mem∗

n 通过一个学习到的标量 α进行聚合，允许
在长期和局部上下文之间进行动态权衡。

Memn = sigmoid(α)�Mem∗
n+(1−sigmoid(α))�Memn-1

压缩、检索和更新后，获得最新的记忆表示
Mem-Sn 和 Mem-Tn，这些表示结合了长期上下
文和局部内容。然后将这些表示输入到长上下文
语言模型中，以指导文本到语义的建模。
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图 2: (a) 展示了 CAM模块的概述，包含压缩、检索和更新三个阶段。(b) 给出了长上下文语言模型的
说明。

2.2. 长上下文语言模型

为了增强韵律表达和连贯性，我们使用上述
模块生成的上下文记忆Mem-Tn 和 Mem-Sn 作为
LLM的输入。主要架构遵循 CosyVoice[17]，我们
使用Cam++[27]的X-vectors，并在训练和推理阶
段均采用段落级别的 X-vectors而非语句级别。这
使得 LLM具有更大的学习空间，从而增强生成语
音的自然度和连贯性。LLM的输入如下：

[Xvec,Mem-Tn,Mem-Sn, TE(Textn), ST (Speechn)]

TE 和 ST 分别是文本编码器和语音标记化器。预
训练的 Flow Matching 和 Vocoder 被应用于将生
成的标记转换为波形。

在长上下文语言模型中，vec，Mem-Tn，
Mem-Sn 被视为预填充信息。因此，在训练过程
中，仅考虑生成的语音标记的交叉熵损失。

2.3. 前缀掩码对于大语言模型

如今，大多数文本到语义的 TTS大型语言模
型属于仅解码器架构。这些模型通常使用因果掩
码，其中每个标记只能关注前面的标记和自身。然
而，在整个序列训练过程中严格应用因果掩码可
能会限制模型的表现 [28]，特别是对于具有上下
文学习能力的长上下文 LM。因此，我们为长上下
文 LM引入了前缀掩码（图 3），它对前缀标记如

X-vec、Mem和 Text应用双向注意，允许沿时间
维度进行前缀序列的双向编码。保持生成标记上
的单向注意力以确保生成的一致性。

Key

Q
u
e
r
y

Mem-T/A Text Speech Mem-T/A Text Speech

Casual Mask Prefix Mask

图 3: 因果掩码和前缀掩码在大语言模型中的示例
说明

3. 实验

3.1. 数据集

为了训练我们提出的长上下文语言模型，我
们从互联网收集了大约 15,000+小时的中文普通
话有声读物，包括约 75000+完整的章节。数据主
要由单播客语音组成。我们利用 Demucs[29]从原
始语音数据中提取干净的人类歌声。我们将长片
段分割成较小的部分，每段不超过 30秒，平均时



长为 16.2秒。Paraformer[30]用于转录这些数据。
我们随机选择了 100个额外的完整章节进行验证。

3.2. 实验设置

训练。长上下文语言模型是从 CosyVoice-LM
修改而来的，语音标记器是 50Hz版本。对于长上
下文语言模型，我们从头开始训练，并使用一个恒
定的学习率 10−4。在 CAM块中，Perceiver重采
样器产生固定数量的 32个嵌入。历史编码器由两
个堆叠的Transformer块组成，并采用两层检索阶
段。所有模型都经过了 1亿步的训练，每批动态批
量大小为 10,000个标记，以确保完全收敛。
推理。对所有语言模型采用了随机采样解码策略。

3.3. 模型评估

3.3.1. 比较方法

为了评估我们方法的性能，我们将它与最先
进的长上下文 TTS系统进行了比较。
• 均方误差-Qformer 薛等人。[22]提出了一种多
模态上下文增强的Qformer，利用压缩的长上下文
信息来提高 TTS性能。
•掌声-RAG薛等人。[23]提出了一种基于提示的
TTS框架，该框架使用了上下文感知对比语言-音
频预训练模型来增强RAG（检索增强生成）。并且
它利用整个提示来引导生成过程。

• 提出的 我们提出的具有上下文感知内存块和前
缀掩码的长上下文语言模型。

我们复现了在 Cosyvoice-LM 骨干网络上的
MMCE-Qformer和 CLAP-RAG模型，按照原始
论文的实现方法，上下文长度分别设置为 5和 1。

3.3.2. 消融研究

我们进行消融研究以评估长上下文语言模型
中关键模块的有效性。

• 基线 使用 Cosyvoice-LM[17]作为基础从零开始
训练的 LM。
• 无内存-T 长上下文语言模型无 CAM -T 块。
• 无内存-S 长上下文语言模型无 CAM -S 块。

• 无前缀掩码 带有标准随意掩码的长上下文语言
模型。

我们使用客观和主观指标来评估上述模型。

3.3.3. 评估指标

主观评价 我们随机选择了 20个句子级别的（大约
15秒）语音样本和 10个长段落形式的（大约 60
秒）语音样本进行评估。长段落语音是通过结合多
个句子级别语音构建而成。我们进行了段落MOS
（平均意见评分）来评估真实录音和句子级合成语
音的表现力和自然度。段落 CoMOS（一致性平均
意见评分）用于评估整个长段落语音在风格和音
色上的一致性。在每次MOS测试中，10名母语为
普通话的听评人对 MOS和 CMOS进行打分，分
数范围从 1到 5，间隔为 0.5分。最终得分报告了
95%的置信区间以确保统计上的可靠性。
目标评估 对于客观指标，我们评估说话人相似
度（SIM）、鲁棒性（CER）和语音质量（Speech-
BertScore）。具体来说，对于说话人相似度，我们
在推理过程中计算语言模型中使用的说话人级别
X-向量与生成样本的 X-向量之间的余弦相似度，
均值代表总体相似度，方差表示音色一致性稳定
性。对于鲁棒性，我们使用 Paraformer-zh 作为
ASR 模型来评估内容一致性。对于语音质量，我
们采用 SpeechBERTScore[31]进行质量估计，因
为它相较于以前的方法显示出更高的与人工评分
的相关性。

推理上下文成本 在句子级语音合成中，Num 表
示每个长上下文方法使用的句子级上下文的数量，
Prefix Len 指的是输入到语言模型中的与上下文
相关的标记数量。

3.4. 实验结果

3.4.1. 性能比较

我们对三种长上下文方法进行了比较。首先，
我们分析了推理中的上下文成本。对于每个句子
级别的语音合成，MMCE-Qformer 以五个上下文
作为输入，并生成 64个标记作为前缀令牌来指导
生成；CLAP-RAG 使用 CLAP 检索所有上下文



表 1: 所提方法、SOTA长上下文方法及消融研究的评估结果。

主观 目标 上下文成本

MOS (↑) CoMOS (↑) SpeechBERT (↑) CER (↓) SIM (↑) Num Prefix Len

Ground Truth 4.406±0.095 4.870±0.056 100 4.286% 93.716(0.046) − −

MMCE-Qformer 3.557±0.082 3.885±0.112 79.031 5.075% 85.110(0.021) 5 Fixed: 64

CLAP-RAG 3.489±0.133 3.717±0.183 78.892 6.234% 84.920(0.037) 1 Variable

Baseline 3.468±0.113 3.460±0.120 77.776 5.850% 85.051(0.035) − −

提议 3.796±0.091 3.992±0.127 80.448 4.140% 85.685(0.019) 1 Fixed: 64

无内存-T 3.604±0.146 3.887±0.135 78.358 5.036% 85.461(0.031) 1 Fixed: 32

无内存-S 3.516±0.155 3.827±0.129 78.063 5.496% 85.150(0.039) 1 Fixed: 32

无前缀掩码 3.661±0.158 3.846±0.125 80.243 4.633% 85.135(0.026) 1 Fixed: 64

中相关性最高的句子，并利用完整的文本和语音
（∼900个标记）作为可变长度的前缀令牌。这种方
法对键值缓存 (KV) 带来了巨大的计算负担。相
比之下，提出的方法结合了这两种方法的优点，只
需要以前的上下文历史 n-1和记忆 Memn-1作为输
入，同时生成 64个记忆标记用于合成。这显著减
少了检索和自回归推理的消耗。

主观评估 MOS 和 CoMOS 表明，使用检索
到的完整提示来引导生成（CLAP-RAG）可以提
高连贯性，但并没有在自然度方面显示出显著
改善。同时，所提出的方法在整体性能上优于
MMCE-Qformer 和 CLAP-RAG。在客观测试中，
所提出方法在 SIM 上表现出更好的均值和方差，
表明它生成的语音与目标说话人的音色最为相似
且稳定。在 SpeechBERTScore 中，所提出的方法
也略微优于其他两种模型。我们将其优势归因于
引入了记忆令牌，这些令牌通过平衡最新的上下
文信息与长期信息来持续更新记忆，从而通过关
键的上下文线索引导语音生成。此外，CLAP-RAG
在 CER 方面表现最差，我们认为这是由于在推理
过程中由过长提示序列引起的幻觉效应增加所致。
相比之下，所提出的方法采用了固定数量的前缀
令牌，减轻了推理不稳定并增强了鲁棒性（CER）。

3.4.2. 消融分析结果

我们进行了消融研究以探索 Proposed
method中每个组件的影响。
实验结果表明，缺乏文本和语音记忆模块的基

线模型无法利用上下文信息进行指导，导致在表
现力和连贯性方面的性能不佳。此外，通过MOS
和 CoMOS测试，我们发现使用前缀标记来引导
生成并具备上下文学习能力的方法明显受益于前
缀掩码。这表明前缀掩码提高了模型生成上下文
驱动预测的能力。另外，我们将语音记忆和文本记
忆的效果进行了比较，结果表明语音上下文信息
表现更好。我们认为这是由于文本与语音之间存
在一对一多的关系，单一的文本输入可以对应多
个具有音调和情感变化的有效语音输出。与文本
上下文相比，语音上下文本质上捕捉了更丰富的
声学和韵律信息，使得语音记忆嵌入在增强生成
语音的一致性和音色连贯性方面更加有效。此外，
通过数据检查，我们发现真实值的 CER分数受到
源分离技术Demucs的影响，一些数据显示声音质
量下降，导致更高的 CER分数。尽管存在这一挑
战，基于 LLM的模型的强大性能帮助补偿了这些
退化现象，使得生成的语音的 CER分数低于真实
值数据。

最后，需要注意的是，尽管所提出的方法表现



出有希望的性能，但在自然度和连贯性方面与真
实有声读物数据（ ground truth ）之间仍存在明
显的差距。在段落级语音生成方面仍有很大的改
进潜力，这需要在未来进行进一步的研究和完善。

4. 结论

在这项研究中，我们提出了一种有效的长上
下文 TTS模型，该模型利用压缩的上下文感知记
忆来提升句子级语音合成中的自然度和连贯性。
CAM 模块整合并检索长期记忆和局部上下文细
节，动态更新记忆以保持段落内的关键上下文历
史。最新上下文记忆用作前缀信息指导 LM模型
中的标记生成，并使用前缀掩码增强上下文学习。
在中国普通话有声读物语料库上的实验表明，所
提出的方法在段落阅读中实现了更高的表现力、
连贯性和更低的上下文计算成本，相较于基线模
型和之前的长上下文方法。
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