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摘　要　越南语是越南社会主义共和国的官方语言,属南亚语系越芒语族越语支.近年来基于深度学习的语音合成已经能够

合成出高质量的语音,然而这类方法通常依赖于大规模的高质量语音训练数据.解决某些低资源非通用语语音训练数据不足

问题的一种有效途径为:采用迁移学习方法并借用其他高资源通用语语音数据.在低资源条件下,以提高越南语语音合成质量

为目标,选用端到端语音合成模型 Tacotorn２作为基线模型,采用迁移学习方法研究不同源语言和不同文本字符嵌入方式、迁

移学习方式对语音合成效果的影响;然后从主观和客观两方面对文中阐述的各种模型所合成的语音进行测评.实验结果表明,

基于英语音素嵌入＋越南语音素嵌入方式的迁移学习系统在合成自然可懂的越南语语音上取得了较好的结果,合成语音的

MOS评分可达４．１１分,远高于基线系统的２．５３分.
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Abstract　VietnameseistheofficiallanguageoftheSocialistRepublicofVietnam．ItbelongstotheVietnamesebranchofthe

VietMuanglanguagefamilyoftheSouthAsianlanguagefamily．Inrecentyears,deeplearningＧbasedspeechsynthesishasbeen

abletosynthesizehighＧqualityspeech．However,thesemethodsoftenrelyonlargeＧscalehighＧqualityspeechtrainingdata．AnefＧ

fectivewaytosolvetheproblemofinsufficientdataforsomelowＧresourcenonＧlinguafrancaspeechtrainingistoadoptatransfer

learningmethodandborrowotherhighＧresourcelinguafrancaspeechdata．Undertheconditionoflowresources,withthegoalof

improvingthequalityofVietnamesespeechsynthesis,theendＧtoＧendspeechsynthesismodelTacotorn２isselectedasthebaseline

model,andtheeffectsofdifferentsourcelanguages,differenttextcharacterembeddingmethodsandtransferlearningmethodson

theeffectofspeechsynthesisarestudiedbytransferlearningmethods．Then,frombothsubjectiveandobjectiveaspects,the

speechsynthesizedbythevariousmodelsdescribedinthispaperisevaluated．Experimentalresultsshowthatthetransferlearning
systembasedonEnglishphoneticmoduleembedding＋Vietnamesephonologyembeddingmethodhasachievedgoodresultsin

synthesizingnaturallyunderstandableVietnamesespeech,andtheMOSscoreofsyntheticspeechcanreach４．１１,whichismuch

higherthanthe２．５３ofthebaselinesystem．

Keywords　Vietnamese,Speechsynthesis,Transferlearning,Textembedding,EndＧtoＧend

　

１　引言

越南语,又称京语或国语,是越南社会主义共和国的官方

语言,属南亚语系越芒语族越语支[１].相比英语、汉语等通用

语言,可获得的越南语电子化语音资源规模较小.此外,相比

其他通用语,国内外在越南语语音合成方面的研究还不够

充分.

语音合成(TexttoSpeech,TTS)的目的是从给定文本合

成可理解和自然的语音[２],是语音、语言和机器学习领域的一

个热点研究课题.语音合成技术主要经历了以下３个阶段:

早期基于计算机的语音合成、基于统计参数的语音合成,以及

基于神经网络的语音合成[３Ｇ５].语音合成技术主要包括语言

分析部分和声学系统部分,也称为前端部分和后端部分.语

言分析部分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,提取合成所需的信息;声学系统部分主

要是根据语音分析部分提供的信息生成对应的音频,实现发

声的功能.声学系统部分目前主要有３种技术实现方式,分

别为:波形拼接、参数合成以及端到端的语音合成技术.前两

种语音合成技术都需要花费大量的人力来完成数据准备工

作,系统稳定性不高,合成语音不够自然.

随着深度学习的发展,基于神经网络的语音合成被提出,

它采用深度神经网络作为语音合成的模型主干,不仅简化了

合成系统的结构、减少了人工干预,也降低了对语言学相关背

景的要求.例如谷歌提出的 WaveNet[６]模型,其被视为现代

第一个 神 经 TTS 模 型.其 他 的 模 型 如 DeepVoice１/２[７Ｇ８],

Tacotron１/２[３Ｇ４],FastSpeech１/２[９Ｇ１０]等,真正实现了直接从文

本合成语音.其中,谷歌在２０１７年初提出的 Tacotron是第

一个相对成熟的端到端语音合成系统,该系统以‹音频,文本›

数据对为输入,输出对应音频的梅尔频谱,再利用 GriffinＧ

Lim[１１]算法将它转换为语音波形.Tacotron２相较于 TacoＧ

tron优化了模型的编码器和解码器结构,使用了基于位置敏

感的注意力机制,从而达到了更好的语音合成效果.

虽然基于神经网络的语音合成系统效果已经非常自然,

但是它需要大量的数据进行训练.许多非通用语由于使用人

数少、规范化程度不高、人力物力投入不足等原因,可用做语

音合成的数据规模较小,这类语言的语音合成被统称为低资

源语音合成.越南语属于非通用语,使用越南语的人数相对

较少;此外,越南境内的越语又可分为３种方言,现代越南语

的发音以河内腔(北方方言)为标准,但是不少的海外越南侨

胞说的是西贡(南方方言)腔的越南语,越南语言学术界对于

现代越南语的统一规范标准仍存在争议.

在低资源前提下,为了探索有效的非通用语语音合成方

法,本文设计并实现了一个基于迁移学习的越南语语音合成

系统.在该系统中,先用汉语普通话和英语这两种高资源语

言的语音数据对 Tacotron２基线系统进行预训练,然后将预

训练模型迁移到越南语语音合成系统中.为了探讨不同源语

言对迁移学习效果的影响,本文分别选用汉语普通话和英语

作为迁移学习的源语言.在可选的文本嵌入方式中,本文对

比了“汉语拼音字符嵌入＋越南语字符嵌入”“汉语声韵母嵌

入＋越南语声韵母嵌入”“汉语音素嵌入＋越南语音素嵌入”

“英语字符嵌入＋越南语字符嵌入”“英语音素嵌入＋越南语

音素嵌入”５种不同组合的嵌入方式对迁移学习效果的影响.

本文为低资源条件下快速开发高质量越南语语音合成系统奠

定了良好基础,为研究其他低资源非通用语语音合成方法提

供了良好借鉴.

２　相关理论及模型

２．１　Tacotron２

Tacotron２是由 GoogleBrain于２０１８年提出的一个端到

端语音合成框架.图１为 Tacotron２的模型结构.模型由两

部分组成:声谱预测网络和声码器.

声谱预测网络主要由编码器和包含注意力机制的解码器

组成.编码器将字符序列转换成一个隐层表征,解码器接受

这个隐层表征用以预测声谱图.其中编码器模块包含一个

字符嵌入层、一个３层卷积、一个双向 LSTM(长短期记忆网

络)层.输入字符首先被编码成５１２维的字符向量,然后穿过

一个３层卷积,每层卷积包含５１２个５×１的卷积核,即每个

卷积核横跨５个字符,卷积层会对输入的字符序列进行大跨

度上下文建模,最后一个卷积层的输出被传送到一个双向的

LSTM 层用以生成编码特征,这个 LSTM 包含５１２个单元

(每个方向２５６个单元).

图１　Tacotron２模型结构

Fig．１　Tacotron２modelstructure

解码器是一个自回归的具有位置敏感注意力的递归神经

网络,利用解码器生成的特征向量循环预测梅尔频谱,一次预

测一帧.解码器预测出的频谱首先被传入一个preＧnet网络,

它也被称为信息瓶颈层,是一个两层预处理网络,每层包含

２５６个隐藏 ReLU单元.preＧnet的输出和注意力上下文向量

拼接在一起,传给一个两层堆叠的由１０２４个单元组成的单

向LSTM.LSTM 的输出再次和注意力上下文向量拼接在一

起,然后经过一个线性投影来预测目标频谱帧.最后,目标频

谱帧经过一个５层卷积的postＧnet层来预测一个残差叠加到

卷积前的频谱帧上,以改善频谱重构的整个过程.postＧnet
每层由５１２个５×１卷积核组成.并行于频谱帧的预测,解码

器LSTM 的输出与注意力上下文向量拼接在一起,作为停止

令牌,来预测输出序列完成与否的概率.

本文使用的声码器是 Waveglow,用于把梅尔频谱特征表

达逆变换为时域波形样本.

２．２　迁移学习

迁移学习(TransferLearning)是机器学习中的一种方

法,指一种学习对另一种学习的影响,或习得的经验对完成其

他活动的影响[１２].迁移广泛存在于各种知识、技能与社会规

范的学习中.随着越来越多的机器学习应用场景的出现,要
得到表现较好的监督学习需要大量的标注数据,这是一项枯

燥无味且需花费巨大人力物力的任务,因此迁移学习越来越

受到人们的关注.文献[１３]利用迁移学习进行土壤湿度的预

测;文献[１４]则利用多源迁移学习方法预测大坝裂缝.迁移

学习的主要思想就是从相关领域中迁移标注数据或者知识结

构,完成或改进目标领域或任务的学习效果[１５].

近年来,语音合成任务越来越国际化,语言交叉使用的现

象也变得非常普遍.处理多语言交叉的文本,最直观的方案

就是让一个人录制多种语言的训练语料,然后使用这些语料

分别训练不同的模型,在语音合成阶段分别合成相应语言的

语音.但是这种方法的缺点也很明显,一是语料录制难,花费

金额大;二是合成的语音衔接不自然.现在主流的方案是

９１１杨　琳,等:基于迁移学习的越南语语音合成



训练多语言模型,但是这种方案也需要一个发音人的多语言

语料库.因此利用多人的单语言语料来训练多语言模型成为

近期研究的热点,迁移学习就是解决这个问题的重要手段之

一.另一方面,端到端语音合成模型需要大量的训练数据,许

多非通用语可用的训练数据非常少,这会大大影响语音合成

质量.直接录制大量该语言的训练数据不仅会耗费大量人力

物力财力,而且某些语言由于使用人数太少无法获取到大量

高质量的训练语料,迁移学习成为解决这类问题的有效方法

之一.利用有大量训练数据的语料对模型进行“预训练”,再

把学习到的知识迁移到低资源语言上,可以大大提高目标语

言的语音合成质量.

到目前为止,有关语音合成方面迁移学习的文章很多.

一方面集中于设计多语言合成的系统架构并不断对系统模型

进行改进[１６Ｇ１７];另一方面集中于设计多语言语音合成的输入

格式[１８].

３　越南语语音合成模型

３．１　模型结构

模型采用 Tacotron２为基线系统,先用源语言语音数据

对模型进行预训练,再将预训练的模型用于越南语的语音合

成.整体模型如图２所示.在文本嵌入模块,本文设计了不

同的嵌入方式并对比了不同嵌入方式对迁移学习效果的

影响.

图２　模型结构

Fig．２　Modelstructure

３．２　源语言与预训练

深度神经网络模型在语音合成领域已经取得了很大的成

功,但许多研究发现,它们面临的关键挑战之一是数据匮乏.

深度神经网络通常具有大量参数,因此在训练数据较少的情

况下,很容易陷入过拟合或者泛化能力差的困境.解决这个

问题的关键点在于迁移学习的引入.迁移学习可以被大致划

分为两个阶段:从一个或多个源任务中获取知识的预训练阶

段以及将获取的知识转移到目标任务的微调阶段[１９].

目前有关迁移学习的研究如火如荼,但是,如何形式化地

描述所要迁移的知识,使用何种方法进行迁移,以及如何选择

一种可行的方法将知识从源任务转移到目标任务是非常重要

的.为此,提出了各种预训练方法作为源任务和目标任务之

间的桥梁,比如BERT,XLNET,RoBERTa,BART等.

目前,这些预训练模型的源语言大都基于大型英语语料

库,并且在许多测试中取得了巨大的成功.但是,世界上的语

言种类数以万计,为每一种语言都训练一个大型的预训练模

型几乎是不可能的.因此,训练一个模型来学习多语言的

表征方法是迁移学习目前要解决的主要问题.文献[２０]提出

的 mBERT模型使用１０４种语言进行预训练.之后的研究表

明,多语言语料规模越大,模型性能就越好.然而预训练模型

语料规模的增大就意味着人力物力的进一步增加,因此,探索

源语言与目标语言之间的关系是很有必要的.本文就这一关

系进行探讨,期望可以在预训练语言和目标语言都很少的情

况下快速搭建越南语语音合成模型.

现代越南语使用拉丁字母书写,是一种拼音化文字.越

南语一共有２９个字符,６个声调.语音包括单元音１１个,双

元音３个,辅音２５个.越南语构词的主要特点是每一个音节

常常是一个有语义的单位,可以独立使用,这些单位又可作为

构成多音节词的基础.绝大部分多音节词是双音节.

为讨论源语言与越南语的相似程度是否会对迁移学习的

效果产生影响,本文分别选取了汉语普通话和英语作为源语

言来对越南语进行迁移学习.其中汉语普通话与越南语都属

于“有声调语言”,两者在句子结构、词汇构成、音节构成、声

韵母发音和声调发音等方面都有很多共同点.据粗略统

计,越南语大约有７０％的通用词语与汉语有亲缘关系[２１];

英语除某些字符和越南语相同之外,其余方面两者的相似

程度较低.

３．３　合成基元与文本嵌入方式

在文语转换系统中,可选择不同层级的文本或语音单元

作为语音合成基本单元.以汉语为例,可选择汉字词、汉语拼

音词、汉字、汉字拼音、声韵母、音素、拼音字符等.在神经网

络语音合成系统中,还需采用文本嵌入技术将语音合成基元

转换为向量表示.合成基元不同,所对应的文本嵌入方式也

不同.

与汉语普通话类似,越南语也可选择越南语字、声韵母、

音素、拼音字符等作为合成基元,英语则可以选用字符嵌入、

词嵌入或者音素嵌入等作为合成基元.不同的文本嵌入方式

会影响语音合成的质量,本文对这几种文本嵌入方式做了对

比.具体嵌入方式如图３所示.

图３　不同文本嵌入方式

Fig．３　Differenttextembeddingmethods

３．３．１　汉语普通话文本嵌入方式

(１)拼音字符嵌入

汉语将汉字转换为拼音,将单独的拼音字符作为输入,声

调编码为１－５的数字单独嵌入,轻声为５.

(２)声韵母嵌入

汉语包括声母２１个,韵母３５个,声调编码为１－５的数

字,随着韵母嵌入.

(３)音素嵌入

汉语的音素包括辅音音素２２个,单元音音素６个,复元

音音素１３个,声调编码为１－５的数字,随着元音嵌入.
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３．３．２　英语文本嵌入方式

(１)字符嵌入

英语包括２６个英文字母,每个字符单独嵌入.

(２)音素嵌入

英语的音素嵌入包含３９个音素以及３个重音标记,用

０,１,２表示.其中,０表示无重音,１表示主重音,２表示次重

音.重音标记在元音后.

３．３．３　越南语文本嵌入方式

(１)字符嵌入

字符嵌入之前,由于越南语有７个自己独有的字符不在

２６个英文字母中,因此本文首先对这些字符做了预处理,替

换规则如表１所列.越南语以替换之后的文本为输入文本,

声调编码为１－６的数字并单独嵌入.

表１　越南语特殊字符预处理规则

Table１　Vietnamesespecialcharacterpreprocessingrules

越南语字符 đ 􀅢 â ê ô u’ o’
预处理注音 dd ar ae ei ou aw or

(２)声韵母嵌入

越南语语音体系复杂,韵母数量多达１００多个,且越南语

拉丁化时间较短,对于韵母的分类还没有明确的规定.本文

中越南语的声母划分为２７个,韵母划分为１６２个,声调编码

为１－６的数字.由于越南语中主要是由韵母承担发音功能,

因此声调随着韵母嵌入.
(３)音素嵌入

本文将越南语的音素划分为辅音音素２８个,单元音音素

１２个,复元音音素３４个,声调编码为１Ｇ６的数字.其中声调

随着元音音素嵌入,原因有以下两点:１)在越南语中,韵母主

要承担发音功能,而元音既可以充当单韵母也可以组合成复

韵母;２)元音在带辅音韵尾的韵母中是主要的发音音素.

不同嵌入方式会使得标签集的规模不同.对于越南语来

说,使用字符嵌入方式的标签集有３５个,包括越南语２９个字

母和６个声调;使用声韵母嵌入方式的标签集有９９９个,包括

声母２７个和带声调的韵母９７２个;音素嵌入方式的标签集有

３０４个,包括辅音音素２８个和带声调的元音音素２７６个.不

同文本嵌入方式也会使得标签在文本中的分布不同,本文选

取了实验所使用的越南语中３９６０句文本统计了不同嵌入方

式的标签分布情况,如图４所示.

图４(a)统计了越南语文本中所有字符标签出现的频次,

可以看出字符标签分布很均匀,没有出现个别字符仅出现几

次的情况,绝大部分字符标签频次在５０００次以上.图４(b)

统计了越南语文本中声母标签出现的频次,可以看出标签分

布较为均匀,一半的标签出现频次均在２０００次以上,没有出

现个别字符仅出现几次的情况;同时,声母也包括了越南语中

的辅音音素,因此图４(b)也代表了音素嵌入中辅音标签的出

现频次.

越南语的韵母体系庞大复杂,图４(c)和图４(d)分别统计

了越南语声韵母嵌入时的韵母出现频次和越南语音素嵌入时

的元音音素出现频次.对比图４(c)和图４(d)可以看出,相比

声韵母嵌入时的韵母标签,使用音素嵌入时,元音音素的标签

分布更为均匀且出现频次在５００以上的标签更多.

(a)越南语文本中字符标签频次统计

(b)越南语文本中声母(辅音音素)标签频次统计

(c)越南语文本中韵母标签频次统计

(d)越南语文本中元音音素标签频次统计

图４　不同文本嵌入方式文本字符标签频次统计

Fig．４　Frequencystatisticsoftextcharacterlabelsindifferenttext

embeddingmethods

总体来说,采用字符嵌入的标签集数量最少且分布比较

均匀,但这种字符嵌入未考虑语言特点,将声调单独嵌入没有

考虑到发音的协同性;采用声韵母嵌入和音素嵌入的标签仅

在韵母和元音音素上相差较大,其中采用音素嵌入的元音音

素标签分布更均匀;同时,采用音素嵌入的标签集规模也小于

采用声韵母嵌入的标签集规模.

４　实验

４．１　实验平台及数据

实验中使用的数据库具体数据如表２所列.其中汉语普

通话数据集时长８４h,由标贝(北京)科技有限公司提供的时

长约为１２h的开源中文语音合成数据库和希尔贝壳中文普

通话语 音 数 据 AISHELLＧ３ 中 的 部 分 语 音 组 成 (时 长 为

７２h)[２２].前者是标准普通话女声,录制环境为专业录音室和

录音软件.后者是多说话人语音,录制环境为安静的室内.
英语数据集来自一个公开可用的 LJSpeech数据集,它由
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母语为英语的女性录制,时长为２４h.实验中使用的越南语

数据时长为７h,由专业的女性播音员录制.所有音频的采样

率统一为２２０５０Hz.整个实验基于 PyTorch深度学习框架

搭建模型,使用一块英伟达 RTX３０９０显卡来训练模型,模型

的训练批次(batchsize)都设置为４０.

表２　实验数据

Table２　Experimentaldata

数据集 时长/h
平行语料对(句)

总数据集 训练集 测试集

汉语

普通话

标贝数据集 １２ １００００ ８７５２ １２４８
希尔贝壳

数据集(部分) ７２ ６３２６３ ５２３０１ １０９０２

英语

LJSpeech
数据集(部分) １２ ６６５３ ５７０３ ９５０

LJSpeech
数据集

２４ １３１００ １１２２９ １８１７

越南语 ７ ３９６０ ３８８０ ８０

４．２　实验设计

４．２．１　不同源语言迁移学习语音合成实验

为了探讨不同源语言对迁移学习效果的影响,本文设计

了以下实验,具体方案如表３所列.

表３　不同源语言迁移学习语音合成实验方案

Table３　Experimentalschemeofspeechsynthesisfortransfer

learningfromdifferentsourcelanguages

实验

序号

源语言:
文本嵌入方式,时长

目标语言:
文本嵌入方式,时长

模型

名称

１ 无 越南语:字符嵌入,７h model１

２
汉语普通话:拼音字符

嵌入,１２h
越南语:字符嵌入,７h model２

３ 英语:字符嵌入,１２h 越南语:字符嵌入,７h model３

本次实验使用的汉语普通话数据集为上述提到的标贝数

据集,英语数据集为 LJSpeech(部分)数据集,其余数据参数

和表２一致.

４．２．２　不同文本嵌入方式迁移学习语音合成实验

为了探讨不同文本嵌入方式对迁移学习效果的影响,并

且排除源语言模型训练不完全对迁移学习的影响,本次实验

使用的汉语普通话数据库为３．１节中提到的８４h的数据库;

平行语料共有７３２６３对‹文本,音频›,其中６１０５３对为训练

集,１２２１０对为测试集;英语数据库为LJSpeech数据集;其余

数据参数和表２中一致.本文设计了以下实验,如表４所列.

表４　不同文本嵌入方式迁移学习语音合成实验方案

Table４　Experimentalschemeofspeechsynthesisfortransfer

learningfromdifferentembeddingmethods
实验
序号

源语言:
文本嵌入方式,时长

目标语言:
文本嵌入方式,时长

模型
名称

１ 无 越南语:字符嵌入,７h model４
２ 无 越南语:声韵母嵌入,７h model５
３ 无 越南语:音素嵌入,７h model６

４
汉语普通话:拼音
字符嵌入,８４h

越南语:字符嵌入,７h model７

５
汉语普通话:声韵母

嵌入,８４h
越南语:声韵母嵌入,７h model８

６
汉语普通话:音素

嵌入,８４h
越南语:音素嵌入,７h model９

７ 英语:字符嵌入,２４h 越南语:字符嵌入,７h model１０
８ 英语:音素嵌入,２４h 越南语:音素嵌入,７h model１１

４．３　评测方法

本文采用的评测方法分为客观评测和主观评测.

客观评测使用 Tacotron２系统的注意力对齐结果图.注

意力对齐结果呈对角线状,表示在生成音频序列时,解码器集

中在正确的音素上,保证了每个字符的正确发音.通过经验

观察,注意力对齐结果与合成音频的质量密切相关.虽然目

前还无法用一种简单的方法去量化这种相关性,但是注意力

对齐的结果可以大致反映模型的优劣.

主观评 测 使 用 模 型 偏 好 测 试 和 MOS(Mean Opinion
Score)平均主观意见分.模型偏好测试邀请被测试者对不同

模型合成的语音进行偏好选择,是语音合成实验中评测模型好

坏的一种常用方法.MOS评分则依靠人的听觉印象来对听到

的语音进行打分.在国际标准中,统一使用 MOS值来评价系

统合成的话音质量.分值为１~５分,１分最差,５分最好.

４．４　实验结果与分析

４．４．１　不同源语言迁移学习语音合成实验结果

图５为可视化注意力对齐结果.对比图５(a)和图５(b)、

图５(c)可以看出,后两者的注意力对齐曲线比前者亮,且明

显更集中在对角线上,这说明迁移学习的确可以提升越南语

的语音合成质量;对比图５(b)和图５(c)可以看出,使用英语

作为迁移学习的源语言比使用汉语普通话的效果更好.

(a)model１ (b)model２

(c)model３

图５　不同源语言实验可视化注意力对齐结果

Fig．５　Visualizationattentionalignmentresultsindifferent

sourcelanguagesexperiments

邀请１５位越南语专业的同学对两个模型合成的１４句语

音进行模型偏好性测试,结果如图６所示.可以看出,使用英

语做迁移学习的模型得到了更多的偏好.测试者认为,moＧ
del３合成的语音更流畅,听起来更像越南语,但两个模型合成

语音的可懂度都较差.

图６　模型偏好测试

Fig．６　Modelpreferencetest
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综合客观评测和主观评测两方面的结果可以看出,选择

英语作为源语言时模型的效果优于选择汉语普通话作为源语

言时的模型效果.分析原因可能有以下几点:１)英语和越南

语都属于拼音文字,相较于汉语普通话,英语的结构和韵律都

较为简单,同样时长的训练数据,英语的模型训练更加充分,

之后的迁移学习效果就更好;２)Tacotron２模型本不依赖语言

知识来合成语音,在合成基元为字符的情况下,弱化了语言之

间的差异,更多的是学习基本的发音规则,这就导致汉语普通

话和越南语的结构、声韵母等之间的相似性作用不大;３)虽然

汉语普通话和越南语在声韵母的发音上有很多相似之处,例

如,越南 语 中 字 母 “a”的 发 音 与 汉 语 普 通 话 中 “a”发 音

相同,但在词嵌入层面没有捕捉到这种特性,从而让模型

赋予它们相同的值,这也会削弱语言相关性对迁移学习效

果的影响.

４．４．２　不同文本嵌入方式迁移学习语音合成实验结果

图７是可视化注意力对齐结果.对比图７(a)、图７(b)和

图７(c)可以看出,在不进行迁移学习的情况下使用音素嵌入

的模型合成语音效果要好于字符嵌入和声韵母嵌入;对比图

７(d)、图７(e)、图７(f)和图(g)、图７(h)可以明显看出,无论使

用哪种语言作为迁移学习源语言,采用音素嵌入的效果都是

最好的,字符嵌入次之,声韵母嵌入(仅针对汉语普通话)的效

果最差.

(a)model４ (b)model５ (c)model６ (d)model７

(e)model８ (f)model９ (g)model１０ (h)model１１

图７　不同文本嵌入方式实验可视化注意力对齐结果

Fig．７　Visualizationattentionalignmentresultsindifferenttextembeddingmethodsexperiments

　　本次评测邀请了８位越南语专业的同学以及３位非越南

语专业的同学对合成的测试集中１２０句(每个模型挑选１０句

语音)语音以及原始音频中３０句语音进行 MOS评分.在对

所有模型合成的音频以及原始音频进行主观评分之后,对获

得的数据进行了分析处理,得到了如表５所列的结果.结论

和客观评测的结论一致,使用迁移学习可以提高越南语的语

音合成质量,与基线系统相比,使用迁移学习的语言 MOS评

分平均提高了１．５左右;使用音素嵌入的模型合成语音效果

是最好的,其中 model８的效果最好,相比 model３合成语音

MOS评分提高了１．５８.

表５　语音主观评测结果

Table５　Subjectiveevaluationresultsofvoice

模型 MOS值

原始音频 ４．９７
model４ ２．３２
model５ ２．３０
model６ ２．５３
model７ ３．８８
model８ ２．０４
model９ ４．０５
model１０ ３．７６
model１１ ４．１１

综合客观评测和主观评测的结果可以得出结论:无论在

何种情况下,音素嵌入都能达到最好的结果;相比汉语普通话,

选择英语作为源语言不仅能提高模型合成语音的质量,在合

成语音质量相当的情况下还能减少源语言的训练数据时长.

分析出现以上结果的原因可能是:１)使用字符嵌入作为文本

嵌入的方式时,虽然标签集的规模最小,但是字符嵌入弱化了

文本和发音之间的关系,这种简单的嵌入方式也未考虑协同

发音的问题,这都会影响模型效果.２)使用声韵母嵌入作为

文本嵌入的方式时,由于越南语的声韵母体系复杂,目前对于

韵母的分类和数量规范程度还不够,在系统学习发音时会造

成干扰;其次,庞大的声韵母体系导致标签集过大;最后,如

图４所示,采用声韵母嵌入方式时,越南语的标签分布最不均

匀,以上原因都会影响模型效果.３)不同文本嵌入时,对越南

语平均音子时长(音频时长与标签集标签个数之比)进行统

计,字符嵌入为１２min,声韵母嵌入为０．４２min,音素嵌入为

１．３８min,使用音素嵌入作为文本嵌入的方式时,平均音子时

长居中,这种情况下越南语的标签集规模适中,分布也较为均

匀,并且充分考虑了协同发音问题,音素与发音的关系更加紧

密.因此无论使用何种源语言,使用音素嵌入作为文本嵌入

方式时,模型效果都最好.

结束语　本文围绕低资源越南语语音合成,提出了基于

迁移学习的越南语语音合成模型.对比研究了不用源语言、

不同文本嵌入方式对迁移学习效果的影响.综合以上实验
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结果可以得出以下结论:１)当越南语作为迁移学习的目标语

言时,选择英语作为源语言进行迁移学习,其效果优于选择汉

语普通话作为源语言的效果,源语言与目标语言之间的相似

性并未直接影响迁移学习效果;２)预训练模型训练的充分度

会影响迁移学习的效果,源语言模型训练越充分,迁移学习的

效果就越好;３)无论是越南语单独训练还是引入迁移学习,音

素嵌入的效果都是最优的,且采用迁移学习时不同文本嵌入

方式对模型的影响要大于不采用迁移学习;４)在对比实验中,

采用“英语音素嵌入＋越南语音素嵌入”的迁移学习方式得到

的越南语语音合成效果最好.

综上所述,本文实验中,源语言与目标语言之间的相似性

并未直接影响迁移学习效果,这应该与本文采用的迁移学习

方式有关.后续研究中,将针对源语言和目标语言的语音特

征、语音相似性,探索更为有效的字符嵌入迁移学习方法.此

外,本文实验中的合成语音相比原始音频在流畅度和自然度

上还有进步空间,作者将尝试通过添加韵律信息等方法进一

步提高越南语语音合成的自然度.
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