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摘　要　泰语作为一种有数千万人口使用的语言,应用较为广泛,２０世纪９０年代末就有学者开展了泰语语音合成的研究.近

年来,基于深度神经网络并利用大规模高质量“文本Ｇ音频”数据训练的端到端语音合成系统,已经能够合成出高质量的语音.
目前,汉语、英语等通用语已拥有海量的语音合成数据库,然而泰语作为一种非通用语可获取的“文本Ｇ音频”数据库规模往往较

小.在低资源条件下,以提高泰语语音合成质量为目标,选用端到端语音合成模型 Tacotron２作为基线模型,研究交替训练方

法以及预训练方法,研究不同文本嵌入方式对泰语语音合成效果的影响;然后从注意力对齐图和 MOS评分两方面对文中设计

的６种模型所合成的语音进行测评.实验结果表明,采用“元辅音嵌入＋预训练＋交替训练”方法的系统的语音合成质量最好,
合成语音的 MOS评分可达３．９５分,明显优于基线系统的１．７１分.
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Abstract　Asalanguagespokenbytensofmillionsofpeople,Thaiiswidelyused．Inthelate１９９０s,somescholarscarriedoutreＧ
searchonThaispeechsynthesis．Inrecentyears,endＧtoＧendspeechsynthesissystemsbasedondeepneuralnetworksandtrained
withlargeＧscalehighＧquality“textＧaudio”datahavebeenabletosynthesizehighＧqualityspeech．Atpresent,Chinese,Englishand
othercommonlanguageshavemassivespeechsynthesisdatabases．However,the“textＧaudio”databaseavailableforThaiasa
nonＧcommonlanguageisoftensmallinscale．Undertheconditionoflowresources,thispaperaimstoimprovethequalityofThai
speechsynthesis,selectstheendＧtoＧendspeechsynthesismodelTacotorn２asthebaselinemodel,studiesthealternatetraining
methodandpreＧtrainingmethod,andstudiestheeffectofdifferenttextembeddingmethodsontheeffectofThaispeechsyntheＧ
sis．Then,thespeechsynthesizedbythesixmodelsdesignedinthispaperisevaluatedfromtheattentionalignmentmapandthe
MOSscore．Experimentalresultsshowthatthesystemusingthemethodof“vowelconsonantembedding＋preＧtraining＋alterＧ
natetraining”hasthebestspeechsynthesisquality,andtheMOSscoreofthesynthesizedspeechcanreach３．９５,whichissignifiＧ
cantlybetterthanthebaselinesystem’s１．７１．
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１　引言

语音合成即由文本生成自然语音,是一项极具挑战性的

任务,也是近年来人工智能领域研究的热点.传统语音合成

分为前端和后端两部分:前端主要对输入文本信息进行处理,

包括分词、字素转音素、韵律预测等;后端主要将前端提取的

信息利用某种技术转换为语音.传统的语音合成系统不仅结

构复杂,而且需要具有较多的语言学相关知识储备才能完成

数据准备工作,系统稳定性不高,存在误差累积,难以适用于

各种复杂场景.随着深度神经网络在各领域的应用,一些专

家学者开始研究将深度神经网络引入语音合成模型以提升

模型的性能和简化模型的结构[１].

近年来,以谷歌、百度为代表的一些机构相继推出了一系

列的基于深度神经网络的端到端语音合成系统,如 TacoＧ

tron[２],Tacotron２[３],Fastspeech２[４] 以 及 DeepVoice３[５] 等.

这些端到端语音合成系统实现了真正意义上的从文本到语音

的生成,并解决了传统语音合成模型的误差累积问题.谷歌

的 Tacotron是第一个较为成熟的端到端语音合成系统,它的

骨干包含一个编码器、一个注意力机制解码器和一个后处理

网络.编码器用于提取文本可靠的序列表示,解码器则学习

文本与音频的对齐关系并生成合成语音的 Mel谱.最终由

后处理网络中的 GriffinLim 重建算法生成最终的合成语音
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波形.其改进版本 Tacotron２在此基础上优化了编码器和解

码器的结构,并且增加了 PostＧnet部分来对生成的 Mel谱进

行更精细的调整.使得系统的合成效果达到了较高的水平.

泰语是属于汉藏语系壮侗语族的一种语言,是泰国的官

方语言,除泰国本土外,主要由分布在老挝、缅甸、越南西北、

中国西南等地的傣泰民族使用.虽然泰语使用较为广泛,但
其电子语料资源十分匮乏,导致近年来泰语的语音合成研究

进展十分缓慢.正如文献[６]所介绍,泰语的语音合成研究自

上世纪９０年代末就已经广泛展开了.在２００３年出现了基于

单元选择方法以及大型语音语料库的泰语语音合成工作.文

献[７]搭建了基于 HMM 的泰语语音合成系统.我们注意

到,基于传统的统计参数模型或者 HMM 的泰语语音合成系

统需要考虑如语境标签、停顿标签、协同发音等大量语音学和

语言学的知识才能取得较好的效果[８],并且基于 HMM 的泰

语语音合成系统要想取得较好的效果对语料库的要求也较

高[９].因此本文提出基于端到端的模型的泰语语音合成系

统,不仅是为了在构建泰语语音合成系统前简化对文本和语

音进行处理的准备步骤,而且使得最终合成的泰语语音仍然

能够与文本准确对应且自然度较高.
但是,目前以 Tacotron２为代表的端到端语音合成系统

的设计思路主要以英语的语音合成为最终目的,需要大量高

质量的语音以及与之相对应的文本来训练模型.因此,这些

端到端语音合成系统往往可以在英语、汉语等通用语上获得

极佳的效果.相较于英语和汉语,由于缺乏大规模高质量的

泰语语音文本对这一客观因素,直接把 Tacotron２等端到端

语音合成系统应用在泰语的语音合成上效果不佳.为此,本
文设计并实现了一个基于 Tacotron２的端到端泰语语音合成

模型,采用交替训练的方法来提高 Tacotron２系统的稳定性

和加快模型的收敛,并且提出了一种针对泰语的预训练方法

来提高系统的性能,在网络的前端部分提出并探讨了泰语的

字符嵌入和元辅音嵌入的差异.

本文第２节介绍了本文构建的端到端语音合成系统,包
括本文使用的模型以及对模型的改进;第３节介绍了实验方

案和实验结果;最后总结全文.

２　模型与训练方法

２．１　Tacotron２模型

本文采用了 Tacotron２模型作为泰语语音合成模型的基

线系统,Tacotron２是典型的序列到序列模型,在目前语音合

成研究中使用较为广泛,它主要由编码器和基于注意力机制

的解码器组成.其模型如图１所示.编码器模块的作用是提

取文本序列的特征以及上下文信息,它由３层一维卷积以及

双向LSTM 层组成.在字符嵌入层把文本输入序列的基本

单元编码为５１２维的向量后,输入序列在编码器中经过３层

卷积,每层卷积都包含５１２个５×１的卷积核,对输入序列进

行上下文建模,最后通过双向 LSTM 层生成最终的编码特

征.Tacotron２的解码器是一个自回归网络,利用 Mel谱的

上一帧信息来预测下一帧信息,并预测停止符(StopToken),

推断语音在何时结束.解码器的结构包括２层预处理网络,

２层LSTM 以及５层后处理网络.在 训 练 时,音 频 的 真 实

Mel谱会与上一步的注意力上下文向量进行拼接,再和编码

器输出的文本序列特征信息一起输入注意力机制,得到当前

的注意力上下文向量和当前注意力权重,最终利用当前的注

意力上下文向量和解码器的隐藏状态来预测当前帧的 Mel
谱以及停止标志.最后将预测到的完整的 Mel谱通过５层卷

积的后处理网络来得到更精细的 Mel谱.

图１　Tacotron２模型图

Fig．１　DiagramofTacotron２model

２．２　交替训练方法

Tacotron２模型在训练阶段总是使用真实音频的上一帧

来预测合成音频的下一帧,在推断过程中模型只能使用合成

音频的上一帧来预测合成音频的下一帧,导致模型的训练和

合成阶段存在一个暴露偏差的问题.这个差距在合成长句时

尤其明显,表现为 Tacotron２系统在推断时经常不能合成完

整的句子,在合成音频中间出现大量静默段,并且会出现文本

和音频 不 对 应 的 情 况.为 了 解 决 这 一 问 题,本 文 在 文 献

[１０Ｇ１１]的基础上提出了一种新的交替训练的方式.我们的

做法是将整个训练过程分为３个阶段:第一阶段让 Tacotron２
系统采用固定概率使用合成音频的上一帧来预测合成音频的

下一帧,随着训练步长的增加来到第二阶段;在第二阶段随着

epoch的增加使这一概率逐渐增大;第三阶段保持第二阶段

最后一个epoch的概率系数不发生改变.整个交替训练过程

可表示为式(１).
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n
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其中,P(t)为训练时使用合成语音帧的概率,显然,使用真实

语音帧的概率为１－P(t),t表示训练阶段的某一个epoch,n
为训练阶段最后一个epoch,t１为第一阶段最后一个epoch,t２

为第二阶段最后一个epoch.通过多次实验得出,通常,n为

５００、t１取值范围为５０~１００、t２取值范围为２００~２５０时训练

的结果优于基线系统.

之所以把这一概率设计成动态变化的,是我们发现在刚

开始训练时,让系统以较低的概率使用合成音频的上一帧来

预测合成音频的下一帧可以加快模型收敛,随后逐渐增大这

一概率相当于对模型进行微调,最后一个阶段保持概率不变

是为了使模型更加适应预测帧和自然帧的不同,并使系统达

到稳定.第３节中设计的实验证实了所提出方法的有效性.

２．３　预训练方法

由于我们目前获取到的泰语语料相对较少,只采用泰语

平行语料对系统进行训练的效果并不理想.受迁移学习的启

发,本文提出一种预训练方法来缓解这一问题.

２２０８００１２７Ｇ２
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针对语音合成的迁移学习往往会应用于两种语法较为相

似的语言中,对两种语言较为类似的发音单元进行总结和复

用[１２Ｇ１３].具体做法是先用汉语或英语的“文本Ｇ音频”训练得

到一个汉语或英语语音合成系统,在目标语言在和源语言复

用一些文本嵌入单元的基础上给模型加入目标语言独有的文

本单元并共享网络权重,使用目标语言的“文本Ｇ音频”再次训

练得到目标语言的语音合成系统.迁移学习既可以使 TacoＧ
tron２的解码器更快地学习语音特征信息,也可以加快解码器

学习目标语言与源语言较为类似的发音单元与文本单元的对

应关系,还能够复用 Tacotron２的编码器信息,加快语言模型

的建立和文本信息抽取.
然而,泰语的语法结构和发音规则与汉语和英语都有明

显的差别,总结泰语与汉语和英语相似的发音单元也就较为

困难.因此,我们提出了一种预训练方法,只让解码器学习语

音底层特征而忽略掉源语言音频和文本单元的对齐信息,并
防止源语言的文本单元和对齐信息造成干扰.具体做法是训

练得到一个英语语音合成系统后舍弃掉编码器的网络权重并

提供泰语“文本Ｇ音频”训练模型,这样能够提供语音共同的特

征信息,使解码器只需要专注于学习编码器提供的泰语的文

本单元和音频的对应关系,同样在第３节中设计的实验证实

了所提方法的有效性.

２．４　泰语文本嵌入方法

泰语是一种拼音文字,它的基本组成单元是字符.泰语

的书写顺序为自左而右书写,一般不使用标点符号.泰语中

的字符可类比成英语中的２６个字母.根据泰文工业标准

６２０Ｇ２５３３[１４],泰 语 字 符 的 Unicode编 码 范 围 为 ０E００Ｇ０E７F

代码点,共１２８个代码位,目前已使用８７个代码位,其他４１
个代码位作为保留代码位暂未使用,即可以把泰语看成由８７
个字符组合而成.字符又可以组成泰语的４４个辅音(现代泰

语实际用到的辅音有４２个)、３２个元音(现代泰语实际用到

的元音有３０个)、５个声调,以及一些特殊符号.泰语中辅音

又分为中辅音、高辅音和低辅音,元音又分为单元音、复合元

音和特殊元音.元音字母可以在辅音字母的前后出现,还可

以出现在辅音字母的上下部位,甚至可以把辅音字母夹在中

间.泰语中共有４个声调符号,标在辅音的右上方,第一声

调不标符号.泰语中的元音和辅音相拼时,可以根据声调

发出不同的音,但是,发音必须看辅音.除元音、辅音、声
调外,泰语中还存在一些不发音的特殊符号.需要强调的

是,泰语中字符的排列顺序可能会和实际发音的顺序不相

匹配.
在英语 Tacotron２系统中,一般会直接采用英语中的字

母和标点符号等作为文本嵌入单元.在汉语 Tacotron２系统

中,除标点符号外,可以将文字转换为汉语拼音后直接使用拉

丁字母嵌入,也可以将拉丁字母进一步组合成声母、韵母作为

基本嵌入单元[１５],在汉语语音合成的研究论文中,往往只会

采用其中一种文本嵌入方式,不会对比两种方法的优劣.汉

语和英语中将字母和标点符号等作为最小嵌入单元往往最容

易实现,且每个符号都是由单个字符组成.由于标准泰语可

以由８７个字符完全表示,因此我们提取了泰语中的８７个字

符作为基本嵌入单元实现了泰语字符嵌入,文本处理流程示

例如图２所示.采用这种嵌入方法的系统被称为字符嵌入

系统.

图２　字符嵌入图例

Fig．２　Exampleofcharacterembedding

　　我们认为可以将泰语字符组合成元音、辅音、声调和一些

特殊符号嵌入系统,与汉语中的声韵母嵌入类似.但是,在泰

语中确认元辅音单元比汉语中确认声韵母单元更为困难,因
为泰语中的元辅音单元并不是按照字符在文本中的排列顺序

进行组合的.实现这一嵌入方式的流程示例如图３所示,

首先对泰语进行分词,参考文献[１６]中对泰语罗马化编码方

案将泰语罗马化并确定了６０个不同的嵌入单元,在 TacoＧ
tron２的文本处理环节中使用最大正向匹配算法去匹配泰语

中的元音、辅音、声调和特殊符号.采用这种嵌入方法的系统

被称为元辅音嵌入系统.

图３　元辅音文本嵌入图例

Fig．３　Exampleofvowelconsonantembedding

　　采用字符嵌入系统的优势是对文本加入的人为约束更

少,是语言最原始的特征表示,劣势是字符的排列顺序和实际

发音的顺序并不完全一致,可能会对系统造成干扰.采用元

辅音嵌入系统的优势是使文本发音顺序和文本嵌入单元得到

对应,并且有效嵌入单元由８７个减少到６０个,可以通过注意

力机制更好地学习到文本音频的对应关系,缺点是对前端文

本施加的人为约束较多,也可能会对系统造成干扰.因此,

本文在第３节设计了实验来对比两种嵌入方式.

３　实验

３．１　实验数据与平台

本文实验中使用的泰语数据集时长８．０８h,由一位母语为

泰语的女性说话人录制,录音人口音为纯正的泰语,文本音频

对共４９８３句,其中训练集４８２３句,验证集１１０句,测试集
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５０句.音频采样率为２２０５０Hz、１６位PCM 编码,前后含有５０
ms的静音段.实验中使用的英语数据集来自于 LJspeech[１７],
同样为单一女性说话人录制,时长为２３．９h,我们从中选取了

１２h的语料,并把音频采样率统一为２２０５０Hz.
所有实验的代码均采用Python编写,基于PyTorch深度

学习框架实现,使用一块英伟达３０９０显卡来训练,所有实验

的模型的训练批次都设置为３２,共训练５００个epoch.实验

中使用了 WaveGlow[１８]声码器将声学参数转换为语音波形.

３．２　实验设计

本文提出的交替训练和预训练是针对 Tacotron２系统的

通用方法,它们和文本嵌入方式以及语言本身特性并无关系,
只需要通过实验来验证这两种方法的有效性.设计的６组实

验主要是为了对比和研究在泰语语音合成系统中,字符嵌入

和元辅音嵌入系统的性能差距,实验名称与方法如表１所列.

表１　实验名称与方法

Table１　Experimentnamesandmethods

实验名称 实验方法

Experiment１ 字符嵌入＋Tacotron２基线系统

Experiment２ 元辅音嵌入＋Taocotron２基线系统

Experiment３ 字符嵌入＋交替训练

Experiment４ 元辅音嵌入＋交替训练

Experiment５ 字符嵌入＋预训练＋交替训练

Experiment６ 元辅音嵌入＋预训练＋交替训练

３．３　评测方法

对于每个实验,测试集都为之前随机挑选的５０句泰语文

本和真实音频,借助合成语音的注意力对齐图和平均意见得

分(MeanOpinionScore,MOS)作为评测的标准.在 TacoＧ
tron２系统中,注意力对齐图是体现合成质量的一个指标,它
表示输入的文本序列和合成的语音帧之间的对应关系.注意

力对齐图横轴代表语音帧,纵轴代表音素(字符),对齐线最理

想的状态是呈对角线趋势,代表解码器生成的语音帧与输入

文本一一对应.

MOS评分即依靠人的听觉印象来对听到的语音进行评

价打分.我们邀请到１０位泰语专业的在读硕士研究生对测

试集的合成语音进行打分,最后取平均分进行统计,评分细则

如表２所列.

表２　MOS评分标准

Table２　MOScriteria

等级 MOS值 语音评价

优 ５．０ 十分自然

良 ４．０ 比较自然

中 ３．０ 可以接受

差 ２．０ 不自然

劣 １．０ 不能接受

３．４　结果与分析

首先在测试集中随机挑选一句文本通过 Experiment１
和Experiment３合成语音的注意力对齐图(见图４)来验证所

提出的交替训练方法的有效性.可以看出,受 Tacotron２暴

露偏差的影响,Experiment１的 模 型 无 法 合 成 与 文 本 对 应

的语音,而 Experiment２ 采 用 交 替 训 练 则 缓 解 了 这 一 问

题,合成音频开始与文本对应,并且有向对角线靠近的趋

势.本次实 验 设 置 的 式(１)中 的n为 ５００,t１为 １００,t２ 为

２５０,即初始时P(t)为０．２,在第１００个epoch时P(t)逐渐

增加,在 第 ２５０ 个 epoch增 加 到 ０．５ 后,直 至 第 ５００ 个

epoch保持０．５不变得到的效果最为明显.

(a)Experiment１

(b)Experiment３

图４　实验１和实验３的对齐图

Fig．４　Alignmentfiguresofexperiments１and３

接下来仍然选取相同的文本,通过 Experiment５的对齐

图(见图５)来验证所提出的预训练方法的有效性.与ExperiＧ
ment２的对齐图相比,Experiment５的对齐线不仅断点的数

量大大减少,而且合成语音末尾的静默段也减少了,更接近原

始音频的真实时长.

(a)Experiment５

(b)Experiment６

图５　实验５和实验６的对齐图

Fig．５　Alignmentfiguresofexperiments５and６

由此可以得出结论,本文提出的交替训练方法和预训练

方法可以在低资源条件下提升语音合成系统的性能.

Experiment６也采用了和之前的３组实验同样的合成文

本,它的注意力对齐图(见图５)最接近对角线且断点数量最

少,与Experiment５采用字符嵌入的对齐图相比有明显优

势.因此,我们得出采用元辅音嵌入的系统的性能要优于采

用字符嵌入的系统的性能这一初步结论.
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为了验证我们的初步结论,本文对 Experiment１－ExＧ

periment６的模型在测试集上的合成语音进行了 MOS评测,
结果如表３所列.

表３　MOS评测结果

Table３　MOSevaluationresults

音频来源 MOS值

原始音频 ４．６８
Experiment１ １．７１
Experiment２ １．８３
Experiment３ ２．６６
Experiment４ ２．８３
Experiment５ ３．３８
Experiment６ ３．９５

由表３可以得出,相同条件下元辅音嵌入系统的平均

MOS得分均高于字符嵌入系统,在采用了本文提出的交替训

练方法和预训练方法后,元辅音嵌入系统的平均 MOS得分

最高.可以得出结论:针对基于 Tacotron２的泰语语音合成

系统,同等条件下元辅音嵌入的效果优于字符嵌入的效果.
我们认为,这可能是因为采用元辅音嵌入减少了文本嵌入单

元的数量,并能够为 Tacotron２编码器提供更多的语法信息.
结束语　本文以 Tacotron２为基线系统构建泰语语音合

成系统,提出了一种交替训练的方法来解决 Tacotron２的暴

露偏差问题,并提出了一种预训练的方法来提升系统的性能,
设计并探讨了字符嵌入和元辅音嵌入的差异,通过对比实验

得出在同等条件下采用元辅音嵌入的系统优于字符嵌入系统

的结论.接下来,我们将探索如何对 Tacotron２的编码器进

行改进,以进一步提升系统的性能.
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