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基于跨语言迁移学习及联合训练的泰语语音合成

张欣瑞 杨　鉴 王　展
云南大学信息学院　昆明６５０５０４
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摘　要　随着深度学习和神经网络的快速发展,基于深度神经网络的端到端语音合成系统因性能优异成为主流.然而近年来,
泰语语音合成相关研究还不充分,主要原因是大规模泰语数据集稀缺且该语言拼写方式有其特殊性.为此,在低资源前提下基

于FastSpeech２声学模型和StyleMelGAN声码器研究泰语语音合成.针对基线系统中存在的问题,提出了３个改进方法以进

一步提高泰语合成语音的质量.(１)在泰语语言专家指导下,结合泰语语言学相关知识设计泰语 G２P模型,旨在处理泰语文本

中存在的特殊拼写方式;(２)根据所设计的泰语 G２P模型转换的国际音标表示的音素,选择拥有相似音素输入单元且数据集丰

富的语言进行跨语言迁移学习来解决泰语训练数据不足的问题;(３)采用FastSpeech２和StyleMelGAN声码器联合训练的方法

解决声学特征失配的问题.为了验证所提方法的有效性,从注意力对齐图、客观评测 MCD和主观评测 MOS评分３方面进行

测评.实验结果表明,使用所提泰语 G２P模型可以获得更好的对齐效果进而得到更准确的音素持续时间,采用“所提泰语 G２P
模型＋联合训练＋迁移学习”方法的系统可以获得最好的语音合成质量,合成语音的 MCD和 MOS评分分别为７．４３±０．８２分

和４．５３分,明显优于基线系统的９．４７±０．５４分和１．１４分.
关键词:语音合成;低资源;泰语 G２P模型;迁移学习;联合训练
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofdeeplearningandneuralnetwork,endＧtoＧendspeechsynthesissystembasedondeep
neuralnetworkhasbecomethemainstreambecauseofitsexcellentperformance．However,inrecentyears,therearenotenough
researchesonThaispeechsynthesis,whichismainlyduetothescarcityoflargeＧscaleThaidatasetsandthespecialspellingofthe
language．ThispaperstudiesThaispeechsynthesisbasedontheFastSpeech２acousticmodelandStyleMelGANvocoderunderthe

premiseoflowresources．Aimingattheproblemsexistinginthebaselinesystem,threeimprovementmethodsareproposedto
furtherimprovethequalityofThaisynthesizedspeech．(１)UndertheguidanceofThailanguageexpertsandcombinedwithreleＧ
vantknowledgeofThailinguistics,theThaiG２PmodelisdesignedtodealwiththespecialspellinginThaitext．(２)Accordingto
thephonemesrepresentedbytheinternationalphoneticalphabetconvertedbythedesignedThaiG２Pmodel,languageswithsimiＧ
larphonemesinputunitsandrichdatasetsareselectedforcrossＧlanguagetransferlearningtosolvetheproblemofinsufficient
Thaitrainingdata．(３)ThejointtrainingmethodofFastSpeech２andStyleMelGANvocoderisusedtosolvetheproblemofacousＧ
ticfeaturemismatch．Inordertoverifytheeffectivenessoftheproposedmethods,thispapermeasurestheattentionalignment
map,objectiveevaluationMCDandsubjectiveevaluationMOSscore．ExperimentalresultsshowthatusingtheThaiG２Pmodel
designedinthispapercanobtainbetteralignmenteffectandthusmoreaccuratephonemeduration,andthesystemusingthe
“ThaiG２Pmodeldesignedinthispaper＋jointtraining＋transferlearning”methodhasthebestspeechsynthesisquality,andthe
MCDandMOSscoresofthesynthesizedspeechare７．４３±０．８２and４．５３points,whicharesignificantlybetterthanthe９．４７±
０．５４and１．１４pointsofthebaselinesystem．
Keywords　Speechsynthesis,Lowresource,ThaiG２Pmodel,Transferlearning,Jointtraining
　

１　引言

语音合成即给定文本产生语音,它是人工智能的一个

重要研究方向且有着广泛的应用,如导航、手机以及智能家具

等支持语音的设备,因此其受到学术界和工业界的持续关注.
传统的语音合成系统效率低、性能差,难以适应当代社会的
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发展,因此其逐渐被基于深度学习和神经网络的语音合成系

统 所 取 代,如 Tacotron[１],Tacotron２[２],FastSpeech[３] 和

FastSpeＧech２[４]等.其中 Tacotron和 Tacotron２属于自回归

语音合成系统,它们往往会受到合成速度慢、鲁棒性低以及没

有相关语言特征导致不自然等问题的困扰.为解决这些问

题,微软 和 浙 江 大 学 联 合 提 出 了 非 自 回 归 语 音 合 成 系 统

FastSpeech和 FastSpeech２并取得优异的效果.FastSpeech
主要包含编码器、长度调节器和解码器.其中编码器用于提

取文本的序列表示,长度调节器用于解决音素和声谱图序列

之间的长度不匹配问题以及控制语音速度和部分韵律,解码

器则用于生成语音的 Mel谱图.它的改进版本 FastSpeech２
在此基础上增加了一些语音特征信息预测器,包括音高、能量

和更准确的持续时间.并且考虑到音高对语音韵律十分重要

但由于其波动较大导致很难预测,因此 FastSpeech２使用连

续小波变换将音高轮廓转换为音高谱图并在频域中预测音

高,这可以提高预测音高的准确性.FastSpeech２减少了文本

序列和 Mel谱图之间的信息差距,更好地处理了非自回归语

音合成系统中一对多映射问题,使得系统的合成效果达到了

较高的水平.
泰语属汉藏语系壮侗语族,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.泰语的使用人口在籍约有６０００多万并不算少,

但近年来有关泰语语音合成的研究却不多见,大都还停留在

传统的基于统计参数模型或基于 HMM 的泰语语音合成系

统[５].构建这些传统的泰语语音合成系统不但对语言学知识

有严苛要求[６]而且还需有高质量大规模的数据集才有效

果[７].然而目前基于深度学习和神经网络的语音合成系统主

要应用于通用语,如英语和汉语.这是因为其也需要规模较

大的高质量数据集来训练,而对于缺少高质量数据集的非通

用语泰语而言,直接把该语音合成系统应用在泰语语音合成

上并不可取.并且在实验过程中我们还发现泰语本身存

在一些复杂的语言问题影响着合成音频的质量,如泰语书

写顺序和发音顺序不一致以及同一字符后接特定字符会

产生变音等情况.这些关键因素致使泰语语音合成的研

究相对落后.
目前在语音合成领域中我们所看到的大都是两阶段语音

合成系统,例如FastSpeech２将输入文本转换为 Mel谱图,接
着声码器从 Mel谱图生成语音.这些模型分开训练然后结

合起来进行推理.其中声码器大多是用英语或汉语等通用语

训练而成的,这里便存在着一个问题即该声码器若用于像泰

语这样的非通用语合成将会缺少目标语言所特有的声学特

征,也就是说声码器的训练阶段和推理阶段存在着声学特征

不匹配的问题,这将会导致合成语音质量下降.
因此,本 文 设 计 了 一 个 基 于 FastSpeech２ 和 StyleMelＧ

GAN声码器的泰语语音合成系统作为基线,并做出了以下改

进来提高合成的泰语音频质量:(１)请教泰语专家结合相关语

言学知识设计泰语 G２P模型添加到系统前端,将泰语字符转

换为国际音标表示的音素并调整位置从而解决泰语书写顺序

和发音顺序不一致以及特定情况字符发生变音等问题;(２)根
据系统输入的音素单元,对比其他通用语选择音素输入单元

更为相似的语言进行跨语言迁移学习,从而解决泰语资源问

题,弥 补 其 训 练 数 据 的 不 足;(３)采 用 FastSpeech２ 和

StyleMelGAN声码器联合训练的方法来解决声码器训练阶

段和推理阶段声学特征不匹配的问题.

本文第２章介绍本文设计的泰语语音合成基线系统以及

该系统中存在的问题;第３章介绍本文为解决基线系统中存

在的问题所提出的模型及方法;第４章介绍实验数据与平台、

实验设计、评测方法和实验结果.

２　泰语语音合成基线系统

为了实现以上研究目标,本文首先设计并实现了一个基

于FastSpeech２和StyleMelGAN声码器的泰语语音合成基线

系统,该系统用到的模型及方法介绍如下.

２．１　FastSpeech２
FastSpeech２是目前十分主流的非自回归语音合成模型,

它主要由编码器、语音特征信息预测器和解码器组成,模型如

图１所示.编码器的作用是将音素嵌入序列转换为音素隐藏

序列,它由多个FeedＧForwardTransformer(FFT)模块堆叠而

成,每个FFT模块由一个自注意力和一维卷积网络构成,其
中自注意力网络由多头注意力组成以提取交叉位置信息,如
图２所示.FastSpeech２的语音特征信息预测器将持续时间、

音高和能量等不同的语音特征信息添加到音素隐藏序列中,

提取真实音频中的相关信息进行训练,这样得到的合成音频

自然度更高,如图３所示.相关语音特征信息介绍如下:１)音
素持续时间,它决定了语音的声音长度;２)音高是传达情感的

关键特征,对语音韵律有很大影响;３)能量则是直接影响语音

音量的关键因素.值得一提的是,其中真实音频的音素持续

时间可以通过外部强制对齐得到,也可以通过教师模型获取,

而由于泰语语言的特殊性我们选用后者的方法进行提取真实

音频 的 音 素 持 续 时 间,这 也 将 在 ３．１ 节 详 细 说 明.

FastSpeech２的解码器和编码器有着相同的基本结构,其作用

是将调整后的隐藏序列并行转换为 Mel谱图序列.最后将

Mel谱图输入到声码器当中,即可得到合成的音频.

图１　FastSpeech２模型图

Fig．１　FastSpeech２model

图２　FFT模块

Fig．２　FFTmodule
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图３　语音特征信息预测器

Fig．３　Speechfeatureinformationpredictor

２．２　StyleMelGAN声码器

基于 GAN的声码器是近年来的研究热点,主要原因是

这类声码器相较于 WaveNet[８]和 WaveGlow[９]参数规模小、
生成 速 度 快,但 合 成 质 量 稍 差,如 MelGAN[１０]和 Parallel
WaveGAN[１１].然而 仅 包 含 ３．８６×１０６ 个 可 训 练 参 数 的

StyleMelGAN[１２]却做到了兼顾参数小、生成速度快以及合成

质量较高等优点并且其还可以起到减轻合成语音金属机械感

的作用.

StyleMelGAN声码器主要由生成器和判别器组成.生

成器的作用是生成目标语音的 Mel谱图,如图４所示.相较

于其他基于 GAN的声码器,它加入了噪声矢量,这对目标语

音的低频部分信息起到了补充作用,从而改善了合成语音金

属机械感重的问题.生成器包括８个上采样阶段和一个最终

激活模块.其中每个上采样阶段包括一个 TADE[１３](TemＧ

poralAdaptiveDEＧnormalization)残差模块和一个对信号进

行二倍上采样的层,最终激活模块包括一个 TADE残差模块

和一个卷积层.训练过程中,生成器以目标语音的梅尔谱图

为条件,通过 TADE将其插入到生成器的每个 TADE残差模

块中,利用目标语音的声学特征对低维噪声矢量进行处理,最
终输出合成的目标语音.判别器的作用是将合成语音与真实

语音不断进行对抗性训练,以此逐渐减小损失从而减小合成

语音与真实语音之间的差别,如图５所示.StyleMelGAN 采

用４个判别器,每个判别器都由 PQMF、DBlock模块、信号４
倍下采样模块以及卷积模块等构成,其中每个 DBlock模块都

由一维卷积层和LeakyReLU激活函数构成.在训练过程中,

先对输入的语音波形进行切片,接着通过PQMF[１４]获得语音

信号的子频带,最后不断优化对抗损失并进行判别直到判别

通过为止.这里使用 PQMF主要是为了可以针对特定频域

进行合成从而减小计算量,以此来达到提升合成速率和质量

的目的.

图４　StyleMelGAN生成器

Fig．４　StyleMelGANgenerator

图５　StyleMelGAN判别器

Fig．５　StyleMelGANdiscriminator

２．３　基线系统

前端合成器选用FastSpeech２,后端声码器选用预训练的

StyleMelGAN,接着将二者搭建成一个用于泰语语音合成的

系统作为基线,如图６所示.其中 FastSpeech２的编码器及

解码器层数和单元数分别为４和１５３６,注意力头数和维度分

别为２和３８４.

图６　基线系统框图

Fig．６　Baselinesystem

在实验过程中我们发现上述泰语语音合成基线系统存在

一些问题,影响着合成语音的质量,具体问题如下:
(１)泰语本身的语言问题,即文本书写顺序与发音顺序不

一致和同一字符后接特定字符会产生变音的情况.文本书写

２３０５００１７４Ｇ３
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顺序与发音顺序不一致会使得教师模型不能正确地学习对齐

关系从而导致得不到准确的音素持续时间,这就会影响后续

音频合成的质量.同一字符后接特定字符会产生变音,使得

系统不能准确地学习到该字符在不同情况下的正确发音,进
而造成合成音频可懂度降低.

(２)现有的泰语数据集规模很小,该程度的训练数据量无

法训练出可以生成高质量泰语音频的泰语语音合成系统.
(３)声码器大多是用英语或汉语等通用语训练而成的,由

于其在训练阶段未见过泰语,因此若将声码器直接用于泰语

的语音合成则会产生声学特征不匹配的问题,从而致使合成

语音质量下降.
为解决上述３个问题,本文根据泰语专家讲解结合相关

语言学知识设计了泰语 G２P模型并采用了迁移学习以及联

合训练的方法旨在提高泰语合成语音的质量.

３　改进方法

３．１　依据泰语语言学知识设计的泰语G２P模型

泰语文字由字符构成且一般不使用标点符号.泰文字符

的 Unicode编码范围为０E００Ｇ０E７F代码点,共１２８个代码位,
目前已使用８７个,其余４１个作为保留暂未使用,即可以把泰

文看成是由８７个字符构成的.８７个字符可构成４４个辅音

字母(现代泰语实际用到的有４２个),３２个元音字母(现代泰

语实际用到的有３０个),５个声调以及一些并不发音的特殊

字符[１５].其中声调符号位于辅音字母的右上方且第一声调

不标符号.值得一提的是,元音字母可以在辅音字母的上下

左右出现甚至可以拆成两部分把辅音字母置于中间,这就导

致泰语中很多字符排列顺序和实际发音顺序不同,此外泰语

中还会出现某个字符由于后接特定字符而出现不同发音的特

殊情况.例如,图７泰文“ ”中“ ”和“”在国际音标里的

读音分别是[au]和[r],前者是作为一个整体发音的,然而实

际书写顺序却是“”夹在“ ”中间,这就会导致字符排列顺序

和实际发音顺序不同.并且“”和“”在国际音标中分别发

[e:]和[a:]的音,然而当“”后接“”时就会出现“ ”发音为

[au]的特殊情况.

图７　泰语文本举例

Fig．７　ExamplesofThaitexts

由于上述泰语语言的特殊性,若使用外部强制对齐的方

法提取真实音频的音素持续时间难度很大不易实现,因此我

们通过教师模型来获取,正如２．１节所述.
由于泰文可以由８７个字符完整表示,因此我们可以采用

８７个字符直接作为系统输入,如图８所示.但这种单纯的字

符输入并不能解决字符排列顺序和发音顺序不匹配的问题,
也不能处理某个字符由于后接特定字符而出现不同发音的特

殊情况.

图８　字符形式的系统输入

Fig．８　Systeminputascharacters

借鉴汉语的文本处理方式,即将汉字转换为拼音作为系

统输入的方法[１６],本文准备在系统前端加入泰语 G２P模型,
将字符转换为音素从而对泰语文本进行处理.G２P模型的全

称是 GraphemeＧtoＧPhoneme模型,用于将字符转换为音素.
截至目前有关泰语 G２P模型的研究并不多见,espeak_ng_

thai便是其中具有代表性的一个.本文的教师模型采用esＧ
peak_ng_thai将泰语字符转换为音素去学习对齐关系但得到

的对齐效果却很差.这是因为虽然espeak_ng支持１００多种

语言且包含泰语,但开发者讲述由于缺乏泰语语言学相关知

识,espeak_ng_thai只是初步建立,并不完善,且还有很大的

提升空间.鉴于此,我们请教泰语专家结合语言学相关知识

设计了一个泰语 G２P模型并将其应用于教师模型,得到了良

好的对齐效果,这在第４章的实验中得到了证实.具体做法

是先对文本进行归一化处理将其他形式的文字统一转换为泰

语文字,如阿拉伯数字等.接着使用 ThaiLMCut[１７]泰语分词

模型对文本进行分词,然后用最大正向匹配算法去匹配泰语

文本中产生变音的特殊情况再匹配正常的元音字母、辅音字

母、声调符号和特殊字符,将它们按照泰语字符的国际音标表

示规则转换为音素并调整位置使其和发音顺序一致后再输入

系统,如图９所示.其中词边界用“∗”表示,“‹sos›”和“‹eos›”
分别代表输入的起止符号,４个声调符号则由数字“１”“２”“３”
“４”表示.采用这种方式方法既可以解决字符排列顺序和发音

顺序不同的问题,还可以处理某个字符由于后接特定字符而出

现不同发音的特殊情况.综上所述,在系统前端加入本文所设

计的泰语 G２P模型更有利于合成高质量的泰语语音.

图９　音素形式的系统输入

Fig．９　Systeminputinphonemeform

３．２　适配泰语音素级输入的跨语言迁移学习

语音合成的迁移学习通常被使用在两种比较相似的语言

或输入之间,其中一种资源较丰富,数据集易获取,另一种资

源较稀缺数据集规模很小,不足以单独作为训练系统的数据

集.而迁移学习简单来说就是利用二者的相似特性来弥补低

资源语言数据的不足[１８Ｇ１９].具体做法是先用数据资源丰富

的语言进行训练得到一个该语言的语音合成系统,目的是让

系统学习其语言特性;接着通过共享网络权重和参数大小让

目标语言语音合成系统学习到二者间相似的语言特性和语音

共同的特征信息;最后使用目标语言的低资源数据集再次训

练得到最终的目标语言语音合成系统.这样做除了可以解决

数据不足的问题,对于目标语言语音合成系统而言迁移学习
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还起到了加速训练的作用.这是因为在相似语言语音合成系

统的基础上进行微调训练,部分特征信息已经被学习到了,所
以在训练过程中收敛速度会加快.

目前数据资源丰富的语言主要为英语和汉语等通用语,
然而对于数据集稀缺的非通用语泰语而言并没有一种合适的

语言可以迁移学习.这是因为泰语的输入字符与英语和汉语

的输入完全没有相似之处.这对低资源泰语语音合成的研究

无疑是致命的.但加入３．１节中本文设计的泰语 G２P模型

后系统输入变成了国际音标表示的音素,这样便可以把也将

输入转换为国际音标音素形式的英语或汉语作为迁移学习的

源语言.这里我们选择采用espeak_ng_english_us_vitsG２P
模型的英语语音合成系统进行迁移学习,该系统输入就是国

际音标表示的音素,和本文设计的泰语 G２P模型转换得到的

音素输入单元较为相似.
采用上述模型及方法便可以很好地解决泰语没有合适语

言迁移学习的问题,以此弥补了数据资源的不足并在训练过

程中加速了收敛,进而有利于低资源泰语语音合成的研究.

３．３　FastSpeech２和StyleMelGAN的联合训练

文献[２０]中提出将 FastSpeech２和 HiFiＧGAN[２１]声码器

进行联合训练来解决声学特征失配的问题.其原理在于将

HiFiＧGAN声码器的生成器部分和 FastSpeech２构建成一个

文本到语音的生成器,接下来再和 HiFiＧGAN 声码器的判别

器部分进行对抗训练和判别分析,以此来解决由于声码器未

见过目标语言而导致声学特征不匹配的问题并起到简化训练

流程的作用.但我们发现采用 FastSpeech２和 HiFiＧGAN 声

码器联合训练方法得到的泰语合成音频由于缺少语音低频部

分信息致使其金属机械感较重,且又因为 HiFiＧGAN 声码器

参数较大导致训练过程中收敛较慢,于是本文对此进行改进.
由于StyleMelGAN声码器具备参数小、生成速度快以及可以

减轻合成语音金属机械感等优点,因此我们采用FastSpeech２
和StyleMelGAN声码器联合训练的方法进行改进从而解决

上述问题.其中声码器的训练往往也需要大规模的数据集,
显然泰语数据集并不满足此条件.所以我们对 StyleMelＧ
GAN声码器采用了预训练的方法,加载预训练模型参数并在

此基础上使用泰语的小数据集对联合后的模型进行微调训练

来解决该问题.这种方法不但可以弥补声码器训练数据的不

足而且在训练过程中还起到了加速收敛的作用.总而言之,
联合训练就是将合成器的 T２M(TextＧtoＧMel)和声码器中生

成器的 M２W(MelＧtoＧWaveform)两阶段合并成一阶段 T２W
(TextＧtoＧWaveform)进行统 一 的 训 练,所 以 联 合 训 练 损 失

LT２W为合成器损失LT２M 与声码器中生成器损失LM２W 求和,损
失函数公式如下:

LT２W＝λT２MLT２M＋λM２WLM２W (１)
其中,λT２M和λM２W为超参数,作为控制两个损失大小的比例因

子,文中都设置为１．０.
综上所述,采用改进后联合训练方法的泰语语音合成系

统在性能上优于分别进行单独训练的两阶段系统且还简化了

训练流程,其框架如图１０所示.

图１０　FastSpeech２和StyleMelGAN声码器的联合训练

Fig．１０　JointtrainingofFastSpeech２andStyleMelGANvocoders

４　实验

４．１　实验数据与平台

实验中使用的泰语音频数据为一位母语是泰语的女性说

话人录制,时长为８小时,单声道,采样率为２２０５０Hz,１６位

PCM 编码,音频前后保留５０ms的静音段.文本音频对共

４９８２句,其中４７８２句用于训练,１００句用于验证,１００句用于

测试,预训练模型使用的是英语数据集LJSpeech.
本文涉及到的实验均是在 Linux操作系统下的 ESPnet

(EndＧtoＧEndSpeechProcessingToolkit)平台[２２]上完成的,

ESPnet是一个端到端的语音工具箱,其包含了端到端语音识

别、语音合成、语音翻译、语音增强等功能.

４．２　实验设计

首先我们设计了如表１所列的３组实验来比较不使用

G２P模型、使用espeak_ng_thai和使用本文设计的泰语 G２P
模型３种教师模型的对齐效果,从而证实采用本文设计的泰

语 G２P模型有助于更好地学习对齐关系,得到更准确的音素

持续时间,这有利于后续持续时间预测器的训练.这里使用

的教师模型是自回归模型 Tacotron２.

表１　教师模型设置

Table１　Teachermodelsettings
实验名称 G２P模型名称

Exp１ NoneG２P
Exp２ espeak_ng_thai
Exp３ 本文设计的泰语 G２P模型

　　接着我们又设计了７组实验来证实本文提出的模型及方

法对低资源条件下高质量泰语语音合成的有效性,实验设置

如表２所列.

表２　泰语语音合成实验设置

Table２　Thaispeechsynthesisexperimentsettings

实验名称 实验方法

Exp４ NoneG２P＋基线系统

Exp５ NoneG２P＋基线系统＋迁移学习

Exp６ espeak_ng_thai＋基线系统

Exp７ espeak_ng_thai＋基线系统＋迁移学习

Exp８ 本文设计的泰语 G２P模型＋基线系统

Exp９ 本文设计的泰语 G２P模型＋基线系统＋迁移学习

Exp１０ 本文设计的泰语 G２P模型＋联合训练＋迁移学习

４．３　评测方法

我们随机挑选了１００句泰语音频作为测试集用于 Exp４
至Exp１０的合成语音质量评测,本文采用梅尔倒谱失真(Mel
CepstrumDistortion,MCD)[２３]和平均意见得分(MeanOpinion
Score,MOS)分别作为客观评测和主观评测的标准.MCD为合

成语音与真实语音的 MCEPs之间的欧氏距离,记为:

MCD[dB]＝ １０
ln１０ ２Σ

N

d＝１
(Cd－Csyn

d )２ (２)

其中,N 为 MCEPs的维数,cd和csyn
d 分别为真实语音和合成语

音的 MCEPs的第d维系数.MOS评分即听者根据对音频

的听觉感受进行评分,评分范围为０．０~５．０分,分值越高则

表示音频的可懂度和自然度越高.我们邀请了１０位泰语专
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业的在读硕士研究生对用于评测的合成语音以及相应的真实

语音进行评分.

４．４　结果分析

首先在测试集中随机挑选一句文本,观察其通过 Exp
１,Exp２和 Exp３得到的对齐图可以发现,采用本文设计

的泰语 G２P模型的确可以提升对齐效果,如 图 １１所 示.
这里的注意力对齐图是体现合成质量的一个指标,其横轴

代表输入序列,纵轴代表合成的语音帧.注意力对齐图表

示输入序列和合成的语音帧之间的对应关系,最理想的状

态是对齐线呈对角线趋势,此时代表解码器生成的语音帧

与输入序列一一对应.图１１(a)和图１１(b)中对齐线不呈

对角线趋势且断点很多,这表示合成语音与输入序列对齐

效果很差,而采用了本文方法的图１１(c)中对齐线呈现了

一个十分接近对角线的趋势且几乎不存在断点,这表示合

成语音与输入序列得到了一个良好的对齐关系,以此证实

了本文设计的泰语 G２P模型的有效性.这为得到更准确

的音素持续时间以及后续持续时间预测器的训练奠定了

良好的基础.

(a)Exp１ (b)Exp２ (c)Exp３

图１１　对齐图

Fig．１１　Alignmentimages

　　接着对Exp４至Exp１０中挑选的合成语音进行 MCD和

MOS评分并取平均值,结果如表３所列.

表３　实验结果

Table３　Experimentalresults

MCD MOS
真实音频 ０．００±０．００ ４．８４
Exp４ ９．４７±０．５４ １．１４
Exp５ １０．３８±０．５８ １．０４
Exp６ ９．６４±０．５６ ２．３１
Exp７ ９．７３±０．５８ ２．４３
Exp８ ９．２９±０．６８ ２．７６
Exp９ ８．０５±０．７８ ３．８７
Exp１０ ７．４３±０．８２ ４．５３

通过比较表３中的实验结果可以得出结论:(１)Exp４,

Exp６和Exp８的实验结果表明相同条件下相较于不使用

G２P模型或使用espeak_ng_thaiG２P模型的系统,采用本文

设计的泰语 G２P模型的系统所合成的泰语语音 MCD平均值

更小、MOS平均分更高;(２)Exp４和 Exp５的实验结果表明

简单的迁移学习并不能很好地解决泰语低资源问题从而提高

合成音频质量,而Exp８和 Exp９的实验结果则证实了结合

本文设计的泰语 G２P模型采用针对国际音标表示的音素输

入单元进行跨语言迁移学习的方法很好地解决了上述问题;
(３)Exp９和Exp１０的实验结果证实了我们使用的联合训练

方法对于低资源泰语语音合成的有效性,采用了本文提出的

３个改进方法的Exp１０得到的泰语合成语音 MCD平均值最

小、MOS平均分最高,即该合成语音可懂度和自然度最高、合
成效果最好.

结束语　本文基于FastSpeech２和StyleMelGAN声码器

构建了泰语语音合成基线系统,在此基础上请教语言专家结

合相关语言学知识设计了泰语 G２P模型,解决了泰语中书写

顺序和发音顺序不一致以及同一字符后接特定字符会产生变

音的复杂问题,并根据设计的泰语 G２P模型转换的音素选择

合适的语言及输入单元进行跨语言迁移学习,弥补了泰语训

练数据的不足,接着采用 FastSpeech２和 StyleMelGAN 声码

器联合训练的方法解决了声学特征失配的问题,从而提高

了泰语合成语音的质量.接下来,我们将探索如何将情感

等语音特征更精准地考虑进去,进一步提高泰语合成语音

的自然度.
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