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摘要  提出了一种基于统计建模的可训练单元挑选语音合成方法. 在模型训练阶段, 
提取训练语料库中的多种声学参数并训练各自对应的统计模型; 在合成阶段, 基于统
计模型的最大似然准则实现语料库中最优备选单元序列的挑选; 最终通过波形拼接输
出合成语音. 实验结果表明, 该方法可以有效改善传统单元挑选与波形拼接语音合成
方法在系统构建自动化程度低、对专家知识依赖性强、以及合成效果稳定性不足等方

面的问题. 此外, 针对单元挑选语音合成的特点,提出了一种新的最小单元挑选错误准
则, 采用区分性模型训练方法进行模型参数的更新, 实现了系统构建的全自动化, 并进
一步提高了合成语音的自然度. 
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基于大语料库的单元挑选与波形拼接技术是现

今最为常见的一种语音合成方法 [1,2]. 其基本思想就
是基于对输入的待合成语句的文本分析结果 , 从一
个预先录制好的语料库中挑选合适的单元序列 , 将
其波形拼接得到最终的合成语句 . 由于使用了自然
的语音波形, 合成语音的音质可以得到保证；并且随
着语料库规模的不断增大 , 合成语音的自然度也显
著提高 . 为了在合成过程中实现语音单元的合理选
择 , 需要计算各个备选单元相对于合成目标单元的
目标代价, 以及前后备选单元之间的连接代价, 并通
过动态规划算法来进行最优备选序列的搜索[1]. 在传
统的单元挑选算法中 , 目标代价与连接代价的计算
往往是通过度量单元间的上下文属性的差异或者备

选单元声学参数与预测目标参数之间的距离来实现

的 . 这样造成代价函数的设计需要语种相关的语音
学专家的参与, 进行大量的手工调试, 这使得系统构
建的自动化程度受到限制; 并且设计的代价函数难
以保证普适性, 往往会带来合成效果不稳定的问题.  

近年来, 隐马尔科夫模型(hidden markov model, 
HMM)这一在语音识别领域得到成功应用的声学建
模方法, 也在语音合成系统中得到了使用. 一方面, 

HMM可以被用于实现波形拼接合成系统中音库的自
动构建以及备选样本的聚类[3]; 另一方面, 一种基于
HMM的参数语音合成方法得到了迅速的发展 [4~6]. 
该方法对频谱、基频等声学参数进行HMM建模, 并
且通过最大似然参数生成算法 [5]来实现合成时的参

数预测, 最终经过参数合成器生成语音. 整个系统可
以实现训练的自动化和语种的无关性 , 并且合成语
音的连续性、稳定性和韵律的自然度都相当高. 但是
由于参数合成器的限制 , 使得这种合成方法最终恢
复语音的音质往往不够理想. 

为此本文提出将对声学参数的统计建模引入到

单元挑选与波形拼接合成中 , 以综合统计建模方法
在自动训练、灵活性和稳定性方面的长处, 以及波形
拼接合成在输出语音音质上的优点 , 最终在统计建
模框架下实现整个单元挑选语音合成系统的可训练

化. 该算法分为模型训练和语音合成两个阶段, 如图
1 所示. 在模型训练阶段, 我们利用语料库中各音素
单元包含的声学参数以及对应的音段、韵律等标注属

性, 进行统计模型的训练. 在合成阶段, 首先对输入
的文本进行分析 , 得到目标合成句中各个音素的上
下文属性描述 , 并依此去训练好的模型集合中决策  
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图 1  基于统计建模的可训练单元挑选语音合成算法流程 
 
其对应的声学模型 , 然后经过基于最大似然准则的
单元挑选, 得到最优备选单元序列, 经过波形拼接输
出合成语音. 在统计模型的训练准则方面, 本文还提
出了最小单元挑选错误准则 , 采用区分性模型训练
方法进行模型参数的更新 , 更好地满足了单元挑选
语音合成的需求. 

1  基于统计建模的单元挑选语音合成方法 
1.1  模型训练 

首先 , 定义一组能够反映语音合成系统性能的
声学特征, 例如各个音素单元对应的频谱、基频、时
长特征等, 令选择的特征种类数为 M. 模型训练阶段
的目标就是利用语料库训练这 M 种声学特征对应的
统计模型 . 设语料库中包含的句子数为 R; 
其中第 r 句话对应的音素单元序列记为  

; vrn为第 r句话中的第 n个音素; Nr为该句话包

含的音素数目. 同时设 Cr表示单元序列 Vr对应的上

下文描述信息 , 这些上下文描述信息包括对于该句
中各音素的音段信息以及韵律特征的描述 , 可以通
过对语料库的自动或人工标注得到 . 基于最大似然
(maximum likelihood, ML)准则进行每一种声学特征
对应统计模型 的训练, 如(1)式所示. 
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其中 ( , )rX mV , 表示提取得到的单元序

列 Vr的第 m种声学特征. 

[1, , ]m =

对于不同的特征 , 需要使用不同的模型形式加
以描述. 例如, 对于频谱特征, 可以借用语音识别中
常用的隐马尔科夫模型来表示; 对于基频特征, 基于
多空间概率分布(multi-space probability distribution, 
MSD)[7]的HMM是一种更加合理的模型形式, 它可以
有效地对清音段的基频缺失现象进行描述; 对于音
素的时长 ,则使用高斯混合模型 (Gaussian mixture 
model, GMM)来建模. 同时, 为了反映各种语音特征
的分布随着不同上下文环境所发生的变化 , 这里训
练的统计模型均是上下文相关的, 即(1)式中计算的
条件概率依赖于当前语句的上下文描述信息Cr. 为
了解决在上下文相关模型训练过程中存在的数据稀

疏问题, 引入基于决策树的模型聚类方法, 来保证估
计得到的模型参数的鲁棒性[8]. 

1.2  语音合成 

在合成阶段 , 对于输入的待合成语句文本首先
通过文本分析模块得到其对应的上下文描述信息 C. 
在单元挑选时 , 保证挑选得到的最优备选单元序列
U*所对应的声学参数 , 相对训练得到的统计模型

1{ , , }MΛ Λ 有最大的似然值, 即 
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其中wm为不同特征统计模型对应的权值, 由手工设
定. 针对具体的特征选择, (2)式可以转换为传统的目
标代价与连接代价加和的形式 , 从而通过动态规划
算法实现最优单元序列的搜索[9]. 相对于传统的单元
挑选算法, 这里的代价函数由统计模型自动导出, 需
要进行的手工调试很少 , 从而极大地减少了系统构
建过程中对于语种相关专家知识的依赖性 . 同时基
于统计模型的单元挑选准则也更好的保证了合成效

果的稳定性. 当合成使用的语料库规模较大时, 为了
提高单元挑选过程的运算效率 , 可以利用训练得到
的统计模型 , 基于Kullback-Leibler距离进行备选单
元的快速预选[9].  

在传统的单元挑选算法中 , 往往会通过引入连
接代价, 以得到尽量长串的拼接单元, 减少实际拼接
点并保证最终合成语音的自然度 . 而在这种基于统
计建模的单元挑选算法中 , 虽然没有对于连接代价
的显式定义 , 但是我们可以通过在特征提取时加入
频谱、基频等声学参数的帧间动态特征, 并且在依据M
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(2)式进行单元搜索时计算音素拼接处动态声学参数
的似然值, 来实现对于样本间连接代价的计算, 从而
达到挑选尽量连续的拼接单元的目的.  

在单元挑选完成之后 , 对挑选得到的合成单元
通过波形拼接的方法生成最终语音 . 这里对于相邻
音素边界处的波形拼接 , 采用了平移加窗叠加的方
法 . 首先通过对拼接处前后两帧进行平移以搜索波
形相关系数最大时对应的平移位置 , 然后对平移后
的波形进行时域的加窗叠加以实现拼接处的平滑过

渡[10]. 

2  最小单元挑选错误模型训练 
2.1  算法提出 

在以上介绍的基于统计建模的可训练语音合成

方法中 , 使用最大似然准则进行各声学特征对应概
率模型的训练 , 如(1)式所示 . 但是该模型训练准则
存在以下两点不足: (ⅰ) 无法实现完全自动的系统
训练 . 在(2)式中 , 综合不同特征对应统计模型的似
然值时使用的权重 wm无法通过最大似然准则进行自

动训练, 需要手工设定. (ⅱ) 不能保证模型训练准则
和单元挑选合成目标的一致性 . 后者是希望通过单
元挑选, 合成出尽量自然的合成语音, 即希望合成语
音与自然语音尽量接近 ; 但在模型训练中使用的最
大似然准则与此目标并没有直接的关系.  

因此 , 本文提出一种新的模型训练准则来改进
以上两点不足 . 新的准则能够在训练集上对单元挑
选合成语音的效果进行整体性的评估 , 从而实现在
综合不同模型时对模型间权重进行合理估计 , 以及
保证模型训练准则与单元挑选合成目标的一致性.  
令 表示所有需要估计的模

型参数集合, 同时将(2)式简写为 
1 1{ , , , , , }M w wΦ Λ Λ= M

) (* ,synf CΦ=U , (3) 

则此时的模型训练准则可以描述为 
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1
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R
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r

f f CΦ
Φ =

= ∑ V )Φ

其中函数 用以评估挑选得到的最优备选单元序

列 相对音库中的真实样本序列 的接近程度 . 
可以有多种不同的实现形式, 这里考虑其一种

最为简单的实现形式, 即 

( )evaf ⋅
*U
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rV

f

 ( )
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=⎧
= ⎨ ≠⎩

U V
U V
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该准则希望在合成训练语料库中的语句时 , 挑

选和真实单元序列尽可能一致的备选序列 , 我们称
这种准则为最小单元挑选错误  (Minimum Unit Se-
lection Error, MUSE) 准则. 

2.2  算法实现 

由于MUSE准则与语音识别中使用的最小分类
误差(MCE)准则 [11]在定义上较为类似 , 可以使用相
似的区分性训练方法来实现模型参数的估计. 首先, 
对于给定的模型集合Φ , 定义使用备选单元序列
合成训练语料库中上下文属性为 的一句话时的区

分函数(Discriminant Function)为 

U

rC

 ( )
1

( , ; ) lg ( , ) | ,
M

r m
m

m rg C w P X mΦ Λ
=

= ∑U U C

U

.  (6) 

此时(2)式表示的单元挑选过程可以改写为 
 . (7) * arg max ( , ; )rg C Φ=

U
U

为了描述上式中的最大化决策过程 , 引入错分
度量函数(Misclassification Measure), 如下 

 ( ; ) ( , ; ) ( , ; )r r rd C g C g CΦ Φ= − +rV ΦU , (8) 
其中 

 arg max ( , ; )rg C Φ
≠

=
rU V

U U . (9) 

( ; ) 0rd C Φ < 表示挑选得到的最优备选单元序列 与

自然单元序列 一致 , 没有挑选错误; 

*U
)rV ( ; 0rd C Φ >

)则表示存在单元挑选错误. 进一步, 将 ( ;rd C Φ 转换

为[0,1]间平滑的损失函数(Loss Function), 如下式所
示, 其中 γ 控制S形映射曲线的平滑程度, 

 ( ; )

1( ; )
1 rr d Cl C

e γ ΦΦ −=
+

. (10) 

最终, MUSE 准则可以表示为最小化(11)式所示的训
练语料库上的全局经验损失(Empirical Loss) 

 ( )
1

1 ( ; )
R

r
r

L l C
R

Φ Φ
=

= ∑ . (11) 

我们使用广义概率下降(generalized probabilistic 
descent, GPD)[12]算法来实现以最小化(11)式为准则
的模型参数优化. GPD通过迭代更新实现, 对于训练
语料库中的每句话, 参数更新公式如下 
 ( )( 1) ( ) ( ; ) |r rr r l C Φ Φ rΦ Φ ε Φ =+ = − ∇ , (12) 

其中εr为迭代更新的步长. 具体的参数更新公式依据
具体的特征选择而不同, 在文献[13]中给出了一个示
例. 通过这样的迭代更新, 不仅可以实现对于模型分
布参数的优化, 也可以实现对于模型权值wm的估计, 
从而达到系统构建完全自动化的目的. 
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3  实验与评测 
3.1  系统构建 

实验使用的合成语料库为一个专业播音员录制

的中文女声音库, 共包含 13000句, 约 20 h的语音数
据(16 kHz采样, 16 bit量化), 同时具有对应的音段与
韵律标注信息 . 我们使用的韵律标注主要包括对于
中文的韵律词、韵律短语和主短语的划分. 这些标注
信息通过基于文本的自动韵律预测得到 , 并进行了
手工修正 . 我们选择三种声学特征进行统计模型的
训练(M = 3), 分别为频谱、基频与音素时长特征. 针
对中文语音的特点, 这里的音素以声韵母来表示. 我
们提取训练语音数据的 13 阶mel倒谱[14]和对数基频

数值作为频谱和基频参数, 参数分析的帧移为 5 ms. 
最终的频谱和基频特征不仅包含静态参数 , 还包含
一阶和二阶的时域差分参数 , 以更好的描述语音的
动态特征. 对于频谱和基频特征, 使用的HMM为 5
状态从左至右无跳转的模型结构 , 对于音素时长采
用单高斯分布来表示 . 在各特征对应的上下文相关
统计模型的训练过程中 , 我们使用决策树来进行模
型聚类以解决数据稀疏的问题. 这里, 基于中文语音
的特点来进行决策树问题集的设计[6].  

在模型训练准则方面 , 本文分别尝试了最大似
然 (ML)准则和第 3 节中介绍的最小单元挑选错误
(MUSE)准则. 在进行MUSE模型训练时, 我们以ML
训练得到的模型参数作为初始值, 依据(12)式在训练
数据集上进行了 10 遍模型参数的更新. 在更新过程
中 , 分别尝试了只更新模型权值 和同时

更新模型权值与模型分布参数两种情况. 最终, 我们
训练得到 3个合成系统, 分别记为: 

1{ , , }Mw w

(ⅰ) ML: 基于最大似然准则训练; 
(ⅱ) MUSE-W: 基于MUSE准则训练, 只更新模

型权值; 
(ⅲ) MUSE-ALL: 基于MUSE准则训练, 同时更

新模型权值与模型分布参数. 
图 2给出了MUSE-W和MUSE-ALL训练过程中, 

训练集上以音素为单位统计的单元挑选错误率随迭

代次数的变化情况. 从中可以看出, 通过MUSE训练, 
可以有效降低训练数据集上的单元挑选错误率 ; 同
时更新模型权值和模型参数能够取得比只更新模型

权值更大的错误率下降. 

 
图 2  MUSE训练中音素单元挑选错误率变化情况 

 
3.2  最大似然模型训练系统性能 

用作对比的基线系统为一个使用同样音库的基

于传统代价函数构建的单元挑选与拼接合成系统 , 
并且该系统的相关代价表已经较多的专家手工调试. 
我们选择了集外的 44 句合成语音, 分别由基线系统
和ML系统进行合成. 每句合成语音均由 5名测听人
员进行针对自然度的 5分制评分, 分数越高表示越自
然 . 统计两个系统的平均得分(mean opinion score, 
MOS)如图 3所示. 由图中可以看出, 在使用了基于统
计建模的可训练语音合成方法 , 并采用最大似然准
则进行模型训练后 , 合成语音的自然度相对基线系
统得到了显著的提升. 同时, ML 系统相对基线系统, 
在构建过程中需要的人工调试也大大减少.  

 
图 3  最大似然准则训练系统的自然度评测结果 

 
3.3  最小单元挑选错误模型训练系统性能 

为了测试提出的最小单元挑选错误准则应用于

可训练单元挑选语音合成系统的有效性 , 进行了对
比最大似然模型训练的倾向性主观测听实验 . 测试
过程同样由 5 名测听人员进行. 使用 ML, MUSE-W
和 MUSE-ALL 系统分别合成集外的 44 句测试文本. 
对于每一句测试文本, 由测听人员在 ML 与 MUSE- 
W以及 ML与 MUSE-ALL中各选择一句认为较为自
然的合成语音. 最后计算得到 MUSE-W 相对 ML 系
统以及 MUSE-ALL 相对 ML 系统的平均倾向性百分
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比, 如图 4 和 5 所示, 图中误差线表示每个系统的倾
向性百分比均值的 95%置信区间. 

 
图 4  MUSE-W与 ML系统间自然度倾向性测试结果 
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图 5  MUSE-ALL与 ML系统间自然度倾向性测试结果 
 

从这两张图中可以看出, MUSE准则用于模型训
练相对 ML 准则可以进一步提升合成语音的自然度. 
在只对模型权值进行 MUSE 训练时, 这种提升并不
明显; 如果同时进行模型权值和模型分布参数的更
新, 则可以显著提升合成语音的效果. 

3.4  Blizzard Challenge 2008国际语音合成评测 

本文所提方法的有效性, 在 Blizzard Challenge
国际语音合成评测活动中得到了进一步的确认 . 
Blizzard Challenge旨在通过对使用同一数据集、不同
技术构建的语音合成系统进行统一的评测 , 来推动
语音合成技术的发展 . 我们使用上述方法构建英文
合成系统参加了 2007 年和 2008 年的 Blizzard Chal-
lenge 评测. 在这两次评测活动中, 我们提交的参测
系统均有良好的性能表现 1,2). 

以 2008 年的Blizzard Challenge为例, 共有来自
全球的 19家科研机构与公司参加了此次的评测活动. 
活动要求各个参测单位在约 8 周的时间内使用一个
发布的 15 h的英文音库构建合成系统并合成要求的

测试文本. 在各单位提交测试句后, 评测工作由活动
组织者统一进行 . 测试的项目包括合成语音相对原
始语音的相似度、合成语音的自然度以及可懂度. 其
中相似度和自然度使用 5分制的评分, 分数越高表示
系统性能越好; 可懂度使用单词听写错误率表示, 错
误率越低表示可懂度越高 . 整个测试活动基于网络
进行, 测试人员包括语音专家、英语母语学生以及网
络上的志愿者. 图 6~8 给出了使用英文 15 h音库时, 
所有系统合成语音相似度、自然度与可懂度的评测结

果 , 其中我们提交的系统编号为J. 系统A为自然语
音; 系统B为单元挑选与波形拼接合成方法的基准系
统, 使用Festival3)构建; 系统C为基于HMM的参数语
音合成方法的基准系统, 使用HTS[15]构建. 从这几张
图中可以看出, 在使用 15 h英文音库时, 我们提交的
参测系统在合成语音相似度和自然度指标方面是所

有系统中最好的; 进一步的Wilcoxon符号秩检验(α = 

0.01)结果表明这种性能上的优势是显著的 4); 而在可
懂度方面该系统也有良好的表现 ,  单词听写 

 
图 6  Blizzard Challenge 2008相似度评测结果 

 

 
图 7  Blizzard Challenge 2008自然度评测结果 

 

 
图 8  Blizzard Challenge 2008可懂度评测结果 
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错误率均低于两个基准系统. 一步的提升. 此外, 在这种可训练的单元挑选语音合

4  结论 

本文提出了一种基于统计建模的可训练单元挑

选语

语音
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based speech synthesis. In: 

n for pitch pattern mod-

音合成算法. 通过选择合理的声学特征、利用训
练语料库进行各特征上下文相关统计模型的训练、以

及合成时基于目标模型最大似然准则的单元挑选 , 
实现了整个单元挑选语音合成系统的自动构建 . 此
外, 针对单元挑选语音合成应用的特殊性, 我们又在
最大似然准则基础上 , 提出了新的最小单元挑选错
误准则 , 采用区分性模型训练方法进行模型参数的
更新. 在中文音库上的实验结果表明, 使用最大似然
准则构建的可训练单元挑选语音合成方法相对传统

的基于代价函数的单元挑选算法 , 可以提高合成语
音自然度约 0.5 MOS 分. 在引入最小单元挑选错误
准则进行模型训练后 , 合成语音的自然度得到了进 
 

成算法中 , 只有语料库的上下文属性标注以及模型
聚类决策树的问题集设计部分是语种相关的 , 其他
部分均为语种无关并且对专家经验和人工调试的依

赖较小 , 这也使得这种方法非常适合在多语种语音
合成上的应用 . 在 2007 年和 2008 年的 Blizzard 
Challenge 国际语音合成评测活动中, 基于此项技术
构建的英文参测系统均取得了良好的整体性能表现.  

然而 , 本文只是以在统计框架下实现单元挑选
合成的可训练化为目标进行了初步的探索工作, 

在该研究方向上仍然存在许多值得深入探究的课题. 
例如在语音生成过程中将单元挑选与参数合成相结

合、在单元尺度上尝试比音素更小的拼接单元(如状
态和帧)、对模型训练准则的进一步优化等. 这些都将
是我们后续研究的重点内容. 
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