
第 ** 卷  第 * 期 中文信息学报  Vol. **，No. * 

2018 年 * 月 JOURNAL OF CHINESE INFORMATION PROCESSING ***. ，201* 

 

收稿日期：2018-07-00；定稿日期：2018-00-00   

基金项目：国家自然科学基金资助项目（61262051,61163018），国家社科基金项目（16BYY167，15BYY132，14BYY132，13BYY141），

教育部“春计划”（Z2016077），青海省基础研究项（2017-ZJ-767） 

 

文章编号：1003-0077（2017）00-0000-00 
 

基于神经网络的藏语语音合成 

都格草 才让卓玛 南措吉 
        （1.青海师范大学 青海 西宁 810008；2.藏文智能信息处理与机器翻译重点实验室 青海  

西宁 810008） 

摘要：人机交互中最自然、最理想的交流方式为语音，其中主要涉及到了语音合成，即文本转换为语音的技术。

随着神经网络理论的不断深入，基于神经网络的语音合成技术越来越引起人们的关注。文章通过分析藏文字结构

与拼读规则，融合Sequence to Sequence模型和注意机制，研究了基于神经网络的藏语语音合成技术。实验数据

表明，该文方法对藏语语音合成具有良好的性能表现。 
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Abstract : Speech is the most natural and ideal way of communication in human-machine interaction, which mainly involves 

speech synthesis, that is, text to speech technology.With the continuous deepening of neural network theory, the speech synthe-

sis technology based on neural network has attracted more and more attention. By analyzing the structure and spelling rules of 

Tibetan characters, combining Sequence to Sequence model and attention mechanism, this paper studies the technology of Ti-

betan speech synthesis based on neural network. The experimental results show that this method has good performance in the 

speech synthesis of Tibetan.  
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1  引言 

语音合成（Speech synthesis）是人机交互的核心

技术之一，也是中文信息处理领域的一项前沿技

术。语音合成的目标是将文字信息自动转换为清

晰、流畅的语音，它的研究对自动控制、智能机

器人和人机语音通讯系统等的研制具有重要的理

论意义和实用价值。随着计算机技术和通信技术

的发展，语音合成技术越来越引起社会的关注。 

语音合成技术的发展按时间顺序大致经历了

机械式、电子式和计算机语音合成
[1]
三个阶段。

尽管计算机语音合成技术由于其侧重点的不同，

分类方法也有所差异,但当前主流和获得较认同

的分类是将语音合成方法按照设计思想分为规则

驱动(Rule-based)方法和数据驱动(Data-based)方法。

前者的主要思想是根据人类发音的物理过程制定

一系列规则来模拟语音合成过程，例如共振峰合

成和发音规则合成；数据驱动方法则是从语音库

的数据用统计方法实现合成，例如波形拼接

（Concatenative Synthesis）合成
[2]
、基于隐马尔可夫

模型（Hidden Markov Model,HMM）的统计参数语音

合成
[3]
及深度神经网络（Deep Neural Networks,DNN）

的语音合成
[4-8]

。相对而言，基于数据驱动方法更
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为成功，也更受研究人员的青睐。近年来，随着

神经网络方法在机器翻译、文本分类、问答系统

及信息抽取等领域的广泛应用，基于神经网络的

语音处理技术在语音合成中也取得了显著成绩
[9-12]

，并从而成为当前研究语音识别及合成的主

流技术。 

藏语语音合成技术是中文信息处理的重要任

务之一，目前藏语语音合成系统的实现主要采用

波形拼接技术
[13]

或基于隐马尔可夫模型（HMM）

统计参数语音合成技术
[14,15]

。考虑到波形拼接技

术对存储容量要求高且系统构建周期长，而统计

参数语音合成技术的合成语音效果不稳定且韵律

表现不佳。本文通过分析藏文字结构与拼读规则，

融合 Sequence to Sequence (简称 Seq2Seq)模型和注意

机制（Attention）,研究基于神经网络的藏语语音合

成技术。本文主要分为以下几个部分：第一部分

主要介绍语音合成技术的发展及藏语语音合成研

究现状；第二部分介绍语音合成模型相关技术；

第三部分给出了基于神经网络的藏语语音合成方

法；第四部分进行了实验及数据分析；第五部分

是结语。 

2  语音合成模型 

随着神经网络理论的不断深入，基于神经网

络的各种模型被广泛地应用于语音合成中。例如，

文献[4]中使用为 DNN 模型进行语音合成、文献

[5-7]使用循环神经网络（Recurrent Neural Network, 

RNN）模型进行语音合成、而文献[8]使用长短记

忆网络（Long Short Term Memory,LSTM）模型进行语

音合成等。考虑到 Seq2Seq 模型突破了传统神经网

络的固定大小输入问题框架，并在英语－法语翻

译、英语-德语翻译
[16,17]

等的应用中有着不俗的表

现。本文采用基于 Seq2Seq 模型和注意机制融合研

究藏语语音合成方法。Seq2Seq 模型主要通过深度

神经网络模型（常用的是 LSTM，长短记忆网络）

将一个作为输入的序列映射为一个作为输出的序

列。 

2.1 Seq2seq 

Seq2Seq 模型是 2014 年由 Google Brain 团队和

Yoshua Bengio 两个团队各自独立提出
[17,18]

。它是一

个编码器到解码器结构的网络。根据输入序列 X

来生成输出序列 Y，当初该模型解决了机器翻译

的相关问题，之后人们开始应用于智能对话与问

答、自动编码与分类器训练、句法分析、文本摘

要、语音合成与识别等领域被广泛应用。一般的

模型而言，输入的特征通常是一个固定大小的矩

阵，限制了输入的长度必须是一致。Seq2Seq 模型

解决长度不固定问题。通常把 RNN的输入称为“上

下文”（Context）,通过 Encoder 来产生此上下文的

表示 C。C 是一个输入序列 X={x1，x2，...xT}的向

量序列。网络结构如下图 1 所示。 

 

 2.2 注意机制 

Seq2Seq 模型中每次将 Encoder 的输出作为上下

文向量 C 输入到 Decoder 中,这样每次生成音频时

所使用的上下文向量是相同。也就是说 C 中必须

包含原始序列中的所有信息，它的长度就限制模

型性能的瓶颈。比如语音合成中当合成的句子较

长时，一个 C 可能存不下那么多信息就会造成合

成精度下降，因此需要引入到注意机制模型。该

模型主要包括编码器、存储器以及解码器三个部

分组成。上下文向量 C 的计算公式为： 
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其中的 ije 代表 Encoder 的第 j个输入与 Decoder

的第 i 个输出的匹配程度。 
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图1 Seq2seq模型 
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3  基于神经网络的藏语语音合成 

藏语有三种主要方言，卫藏方言和康方言有

声调，安多方言没有声调
[19]

,但都遵从相同的文

法与拼接规则。藏语文字是一种拼音文字，主要

由 30 个辅音字母和 4 个元音组成
[20]

。辅音字母

中有 10 个后加字，4 个下加字。后加字中 5 个字

母为前加字、2 个字母为重后加字、3 个字母为上

加字。藏文字以基字为中心呈横向与纵向结构。

其基字的横向有前加字、后加字、重后加字拼写，

而基字的纵向还有上加字、下加字和元音拼写。

藏文字的基本结构如图 2 所示。藏文字的拼读按

照其文字结构逐项叠加进行
[21]

读音，即将藏文字

按其基本结构从左往右，从上到下逐项拼读便可

得到相应的音节，文字中有元音的字或词时元音

只出现一次。藏文字拼读顺序如图 3 所示。

 

3.1 字符嵌入 

模型的输入为一系列文本字向量，输出为声

谱图, 然后使用 Griffin_lim 算法
[22]

生成对应音频。

以下将对模型进行简单介绍。 

文本分析模块中纯文本数据转换为向量，向

量作为神经网络的输入。因此，本文按照藏文字

拼读顺序使用字典下标作为字典中每一个字对应

的序列, 然后每一条文本通过高斯分布函数随机

生成其对应的向量。例子:“ ” 句子

中首先提取所有音素并给出对应序列，其次每个

序列使用 8 维的二进制表示，最后生产一个矩阵

M，行大小为音素的个数 15，列大小为词向量的

维度 8。比如矩阵 M的第二行的序列号为 1，即“ ” 

对应随机生成词向量。藏文字符嵌入过程如图 4

所示。

3.2 提取语音特征 

声音是一个一维的时域信号, 直观上很难看

出频域的变化规律。为了分析音频的频域，本文

提取于梅尔频率倒谱系数（Mel-frequency Cepstral 

Coefficients,MFCC），该参数维度低且符号听觉系统

作为语音特征参数。时频使用短时傅里叶

（Short-time Fourier transform,STFT）。STFT 把一段长

信号分帧、加窗，再对每一帧做傅里叶变换，最

后把每一帧的结果沿另一个维度堆叠得到二维信

号的声谱图。声谱图需要合适减缩，通过梅尔标

度滤波器组（Mel-scale filter banks），变换为梅尔频

谱。在梅尔频谱上做倒谱分析就得到了梅尔倒谱。 

3.3 模型构建 

第二节已介绍 Seq2Seq 模型与 Attention 机制。

图 3 藏文字拼读顺序示意图 
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该模型主要有编码器与解码器两大模块组成。 

（1） 编码器模块 

编码器模块主要包含预网（Pre-net）结构与

CBHG（全称Conv Bank Highway Gru_rnn）结构。模块

训练过程如图5所示。 

 

Pre-net的主要功能是对输入进行一系列非线

性的变换。它是一个3层的网络结构，有两个隐藏

层，层与层之间均为全连接。第一层的神经元个

数与输入藏文词向量个数一致，第二层的神经元

个数为第一层的一半。两个隐藏层采用的激活函

数均为ReLu，并保持0.5的dropout来提高泛化能力。

CBHG主要用于提高模型的泛化能力。Pre-net的输

出经过一个卷积层。它有K个大小不同的1维滤波

器（Filter），其中Filter的大小为1,2,3…K(16)。大

小不同的卷积核提取长度不同的上下文信息。然

后，将经过不同大小的K个卷积核的输出堆积在一

起。下一层为最大池化层（Max-pool）,步长（Stride）

为1。经过池化之后，会再经过两层一维的卷积层。

第一个卷积层的Filter大小为3，Stride为1，采用的

激活函数为ReLu；第二个卷积层的Filter大小为3，

Stride为1，没有采用激活函数。然后把卷积层输出

与字符的序列相加输入到Highway layers中，同时放

入到两个一层的全连接网络，两个网络的激活函

数分别采用ReLu和Sigmoid函数。假定输入为Input，

ReLu的输出为H，Sigmoid的输出为T，Highway layer

的输出为： 1output H T Input T    （ ）。它的输出

提供GRU模型，得到上下文向量C。 

（2）解码器模块 

编码器模块主要分为Pre-net、Attention-RNN、 

Decoder-RNN三部分。Pre-net的结构与Encoder中的

Pre-net相同，主要是对输入做一些非线性变换。

Attention-RNN的结构为一层包含256个GRU的RNN

单元，它将Pre-net的输出和Attention的输出作为输

入，经过GRU单元后输出到Decoder-RNN中。Decode- 

RNN为两层residual GRU，它的输出为输入与经过

GRU单元输出之和。每层同样包含了128个RNN单

元。 

在 Decoder-RNN输出之后并没有直接将输出转

化为音频文件，所以添加了后处理的网络。后处

理的网络在一个线性频率范围内预测幅度谱

（Spectral magnitude），并且后处理网络能看到整个

解码的序列,从左至右的运行。后处理网络通过反

向传播来修正每一帧的错误。最后使用 Griffin-Lim

算法生成音频。 

4 实验及数据分析 

训练神经网络模型时语料是必不可少的主要

要素，本实验使用的语料是藏族第 1 部哲理格言

诗集《萨迦格言》，诗集强调知识、智慧的作用，

它既是藏族学者必读著作，也在群众口头广泛流

传。诗集中有 456 韵文，每个韵文有四个句子构

成，每个句子 7 音节，总之 1824 个句子和 12768

个音节。这些语料作为本文的训练数据。采样率

为 16KHz，采样精度为 16bits。 

为了评估模型的性能和模型拟合的好坏，本

文从客观和主观进行分析。客观上模型训练的误

差函数来度量拟合程度。误差函数极小化，意味

着拟合程度最好，对应的模型参数即为最优参数。

图6中 loss是 MFCC和短时傅里叶变换的求和误差

图。loss1 是 MFCC 特征训练过程的误差图。lr 是学

习率，初始学习率设为 0.001。图中可见模型的

图5 编码器模块训练过程 
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误差逐步极小化，说明模型的拟合程度最好。 

 
图 6 训练藏语语音合成模型的误差 

主观上由 7 位测听员通过对合成语音与原始

语音（设定为 5 分）进行对比打分给出了 MOS 分。

如图 7 所示，合成语音的清晰度和自然度分别为

3.46 和 3.9 分，基本达到预期的目标。 

 
图 7 系统的 MOS 评分 

评分中测听员都提出来的意见是合成语音完

全能听清楚所读的内容，但语音不够清晰，有一

点儿机器味儿。因此，自然度明显高于清晰度。

下一步的工作是语料规模增大，并语料文体多样

化，语音的清晰度进一步提高，生成任意文本对

应的语音。 

5 结语 

语音合成技术的主要任务将文本映射为音频

信号，为了提高语音合成的自然度和清晰度。本

文通过分析藏文字结构与拼读规则，融合 Seq2Seq

模型和注意机制研究基于神经网络的藏语语音合

成技术。为了评估模型的性能和模型拟合的好坏，

本文从模型训练的误差和MOS评估进行客观和主

观分析，合成效果均达到预期目标。 
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