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文  摘： “文本-音频”数据对的匹配度对端到端语音合成系统有着至关重要的影响。语音数据库的自动优化旨在筛

选出出错的文本标注与韵律发音一致性较差的音频，可以克服人工检查中的不一致、耗时的缺点。本文采用半监督学

习的方式，利用端到端语音合成模型中的局部敏感注意力机制，在模型训练过程中根据其编码器-解码器对齐信息，

运用卷积神经网络来判断每个训练“文本-音频”样本对匹配程度，筛选出待矫正样本对。实验结果表明，本文所提出

的语音数据库自动优化方法，精度高于基于语音识别的基线系统，可应用于普通话、英语、粤语、藏语和维吾尔语等

不同语言的合成音库，实验还验证了使用自动优化音库训练的端到端合成系统的自然度和鲁棒性均有所提高。
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近几年端到端语音合成发展迅速[1-3]，特别是

中性风格单说话人语音端到端语音合成系统成果

丰硕[4-6]，其合成语音已经达到甚至超越真人录制

的语音。相比于传统的多模型级联式参数语音合成

方法[7，8]，端到端语音合成方法直接对“文本-语

音”这一过程进行序列建模，避免了建模误差累计，

在数据准备过程中也不需要较为准确的音段切分

信息，加快了系统构建速度。

然而对于目前所采用的主流方法，即端到端研

究框架 Tacotron[1]，在实际在线系统运行过程中，

仍存在个别字发音不准、漏音、停顿韵律不自然等

现象。特别是对于汉语普通话这类有调语言，个别

字音调不准确极大程度上影响了听感。为解决这类

问题，在模型结构上，一种局部敏感注意力机制[9]

被应用于 Tacotron 框架，该机制将基于内容的注意

力机制和基于位置的注意力机制混合，减少漏字等

现象的发生。

除了模型结构外，运用于训练模型的语音数据

库本身也是导致上述发音不稳定的因素。音库中

“文本-音频”数据对的不匹配会影响到最终模型的

精度。Tacotron 框架本质上是一种基于注意力机制

的编码器-解码器模型，其核心就在于通过数据驱动

的方式自动学习到文本与音频之间的对齐信息，构
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建相应状态的映射关系。序列学习在一定程度上减

轻了训练前的数据准备工作，但随之而来的是对数

据的敏感程度更高，模型训练的难度加大。相比之

前传统方法中以音素为建模单元、以整句话为单位

文本输入的方法提高了复杂度，模型需要更大的数

据量才有可能将数据对中的错误用“平均”方式得

以纠正。然而用于训练合成的模型语音数据库需要

在专业录音环境下录制，成本较高。此外，对于藏

语、维吾尔语等少数民族语言其数据量较小，数据

获取难度更大。因为在个性化说话人自适应场景下

数据量有限，若音频存在韵律停顿不合理或与标注

文本不一致的情况，端到端系统极易学习这一错误，

导致合成系统听感下降。对于音库中的录音人录制

音频中韵律不合理的情况，采用人工矫正速度较慢，

一天只能仔细检查 500 句，且标注的一致性难以保

证。此外，对于少数民族语言，具有相关语言背景

的标注人员较少，标注难度大。

针对上述语音数据库数据量有限、韵律不合理、

人工矫正费时且一致性差、需要相关语言知识等特

点，本文提出基于半监督学习方法，利用端到端

Tacotron 语音合成模型中的编码器-解码器的对齐

信息，运用卷积神经网络来判断每个训练“文本-音

频”样本对匹配程度，来筛选优化待矫正样本对。



主要贡献有如下三点：（1）提出基于匹配度识别网

络的音库自动筛选优化方法，可应用于多种语言，

大幅减轻标注人员的任务量（2）用所提方法优化音

库训练的端到端合成系统鲁棒性提升，音库优化任

务与合成任务一致性强（3）探究端到端编码器-解

码器对齐信息为进一步优化端到端模型提供思路，

便于对出现的问题进行排查。

文本的行文组织结构如下：在第一部分，对音

库优化所依托的端到端语音合成框架及文本标注

方案进行介绍；在第二部分，介绍音库自动优化方

法；第三部分，介绍了所采用的卷积数据对匹配度

网络；第四部分，介绍实验系统的构建；第五部分，

对实验结果进行分析；第六部分，对本文所做的工

作进行总结与展望。

1 Tacotron+LPCNet 端到端语音合成框架 
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图 1  Tacotron+LPCNet 端到端语音合成框架，在训练过程

将对齐信息送入匹配度识别卷积网络来判断数据对匹配度

如图 1 所示，Tacotron 是基于局部敏感注意力

机制的编码器-解码器的模型，针对整句输入文本信

息对整句的语音参数进行全局预测。模型的输入是

文本序列。最终输出为频域声学参数序列。其中所

采用的局部敏感注意力机制一种混合注意力机制

[10]，在设计时结合基于内容的注意力机制和基于

位置的注意力机制，该机制累积了前时刻注意力机

制权重，让模型解码与输入一致，减小解码器反复

解码相同状态或者忽略个别状态等现象发生概率，

减少漏字和读音错误等现象出现频率。但是在实际

实验测试中，若训练所用的文本数据对出现不一致，

或录音人在录音时存在韵律停顿不规范时，其错误

也会被模型所习得，影响合成语音听感。

为了实现稳定可控的韵律输出，本文所采用的

系统使用了融合韵律停顿信息的标注方案，其目的

在于保证文本与音频每部分是一一对应的，在训练

合成模型之前首先采用语音识别工具 KALDI[11]对

语音数据库进行强制对齐，将自动切分所识别到的

静音停顿信息加入模型输入部分的文本音素序列

中，然而该方法精度较低，很多数据不匹配的情况

利用强制对齐方法无法识别。

本文出于对合成系统的实时性考虑，在

Tacotron 模型的后端没有采用音质高但是速度慢的

WaveNet [12]. 近期一种基于神经网络的声码器

LPCNet [13]被提出，与 WaveRNN[14] 相比可以在

相同网络大小下获得更高音质，因此本文采用

Tacotron+ LPCNet 的端到端语音合成框架，下文将

在此框架基础上介绍音库自动优化流程。

2 语音数据库自动优化流程 
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图 2  语音数据库自动优化流程 

本文所采用的语音数据库自动优化流程如图 2

所示，主要分为三大环节。首先，利用初始的语音

数据库训练 Tacotron 模型至大约 20 万步，此时模

型的注意力机制的对齐信息已经学出。接着，将模

型训练参数学习率设置为无穷小（如 1e-30），再训



练一轮，将每个训练样本的训练声学损失（Loss）

和对应的对齐信息储存。这里将学习率设置为无穷

小的目的是固定此时的 Tacotron 模型，保证此轮训

练评估得到的每个样本对的一致性情况是在同一

评估条件下得到的。此处得到的编解码注意力机制

对齐信息是一个二维矩阵，两个维度分别表示编码

器、解码器对应状态的时刻，其编解码对应状态的

概率信息会记录在二维矩阵中。对于每一个编码器

状态，其对应于解码器每个状态的匹配程度都以概

率的形式显示，且所有概率之和为 1，概率值越高

则说明两个状态最匹配，一个一致性强的“文本-数

据”对就意味着每个输入时刻和输出时刻存在较大

概率的对应关系，对应到图 1 中对齐信息的可视图

则为中间的对齐信息单调且清晰。

本文采用卷积网络对所得到的对齐信息进行

识别匹配，网络将输出一个概率来描述“文本-数据”

对的匹配程度，根据这个匹配度概率，我们将筛选

出部分匹配度较差的数据，进行人工矫正或直接删

除部分不匹配数据对，从而得到优化后的音库。对

于优化的音库，继续采用上述流程筛选不一致的

“文本-数据”对，直到明显不一致的数据对消失。 

3 匹配度识别卷积网络 

匹配度识别网络的功能在于根据训练 Tacotron

中注意力机制的对齐信息矩阵，识别出“文本-数据”

对中匹配度低的数据对。本文采用卷积神经网络进

行识别，具体所用网络结构如图 3 所示。 
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图 3  匹配度识别卷积网络 

网络的输入是经过处理的预处理对齐信息，预

处理的操作主要删除当输入文本已经解码到音频

信息的结尾之后的多余时刻，并做补零操作。二维

的概率矩阵被送入网络，不同于普通的二分类问题，

我们对训练卷积网络的标签采用软概率标注。标注

方法如下：

假设预处理后的对齐信息矩阵为A ∈ ��×�，编

码器时长为n，解码器时长为m，m > n，则对于编

码器i时刻与解码器 j 时刻其匹配概率为A�,� ，对每

个编码器时刻i，可以找到其匹配度最高的时刻其对

应的匹配概率为

P�(i) = max
�����

�A�,�� (1) 

对于一个“文本-语音”数据对，定义初始匹配

概率为

P� =
∑ ��(�)���

���

�
=

∑ ���
�����

���,�����
���

�
(2) 

该初始匹配概率可以从一定程度上对数据对的一

致性做出预估，初始匹配概率与数据对一致性是相

关的，我们将此概率作为卷积网络的正样本类别概

率标签，此外为了更好地训练卷积网络，在训练过

程中又加入部分随机生成的负样本，概率被置为 0。 

4 实验设置 

本文实验语料由五种语言组成，主要构成为一

个汉语普通话多说话人语音数据库，和一个多语言

单说话语音数据库，其具体组成如表 1 所示。 

所有音频文件被降采样为 16kHz，训练数据被

预加重E(�) = 1 − ����，其中α = 0.97。本文所提

取声学特征共 20 维：包括 18 维 Bark 尺度谱参数

[15]，2 维基频参数（周期，相关系数）。倒谱的频

带与[16]中相同，基频的估计采用开环互相关搜索

方法。对于普通话和粤语，Tacotron 的模型文本输

入为音素序列；对于维吾尔语和安多藏语，文本均

被转换成拉丁文，与英文都以字母作为文本输入方

式。

Tacotron 多说话人模型训练中，在编码器部分

加入了可训练的说话人特征空间向量，输出层换算

系数被设置为� = 2。 Adam[17]优化算法和学习率

衰减机制被应用。对于解码器的声学误差采用ℓ1损

失作为模型的声学损失函数。此外停止预测机制[1]

也被应用，以便模型可以动态停止解码。训练过程

的批次大小为 8，所有序列被补长到最大相同长度。

对于少量语料的个性化自适应训练，模型的学习率

被设定为 0.0001，模型在已有多说话人模型训练过

60 万步的基础上自适应训练约 2 千至 3 千步。音库

表 1  语音数据库组成 

类别 训练集 验证集 测试集 说话人 

普通话

多说话

人训练 

大数据

集
9,000×8 500×8 500×8 2 男 6 女 

小数据 

集
900×4 50×4 50×4 1 男 3 女 

合计 75,600 4,200 4,200 3 男 9 女 

普通话个性化

自适应

200×2 
50×2 50×2 1 男 1 女 

50×2 

英语 9,000 500 500 1 男 

粤语 6,000 500 500 1 女 

维吾尔语 9,000 500 500 1 男 

安多藏语 20,000 500 500 1 女 



的自动优化是随着 Tacotron 训练而进行的，本文所

采用的策略为先预训练 20 万步模型，进行第一次

音库优化流程，对优化后的音库在此基础上继续训

练 20 万步，以此类推。 

LPCNet 神经声码器的训练过程中，模型训练

120 轮，练过程的批次大小为 64。AMSGrad [18] 优

化方法被用于训练模型，其参数设置为 α =

�� (1 + � ∙ �)⁄  ，其中 �� = 0.001， � = 5 × 10��， 

b 为训练过程的批次大小。 

匹配度识别卷积网络在训练准则不同于常规

二分类问题所采用的交叉熵，由于使用了初始匹配

概率作为软标签，模型的训练损失函数变为初始匹

配概率与卷积网络 softmax 预测概率的最小均方误

差。文本也设置以硬标签为训练目标的对比试验，

在整个语音数据库中选取初始匹配概率最低的 2%

样本和随机生成的样本作为负样本，此任务为传统

二分类问题。对于基于语音识别的强制对齐所需模

型训练，本文采用一个 1 万 3 千 500 小时的语音数

据库进行训练。

为了评估匹配度识别网络的性能，本文采用人

工随机修改的方式生成 500 个不一致的“文本-音频”

数据对，将其混入普通话多说话人语音合成数据库，

来测试匹配度识别卷积网络的数据筛选能力。为了

评估语音合成的效果，本文采取两两对比的 AB 倾

向性测试来评估合成语音。共 50 名人员参与听测

实验。对于普通话合成语音，本文采用了较大规模，

共 2000 句测试文本进行评估。对与其他语言，测试

文本为 500 句。每一位参与听测实验人员会对随机

选取的 50 组合成语音进行评估。 

5 结果与分析 

5.1 效率分析 

一位熟练标注人员一天可以矫正 500 句音频，

以普通话多说话人语音数据库为例，使用本文的音

库自动优化方法只需要矫正数据库的 2%，约为

1500 句，一个标注人员三天即可高质量完成。如对

整个数据清理，整个流程需要花费三个标注人员 30

整天时间，耗时长且极易导致矫正一致性差。

5.2 匹配度识别网络评估 

本文采用第 4 节中介绍的人工设计 500 句错误

数据对来评估匹配度识别卷积网络。我们分别采用

五个不同系统，分别为基于语音识别强制对齐、

Tacotron 训练中的声学损失（loss）、初始匹配概率

和利用匹配度识别网络分别采用软标签和硬标签

后训练后预测的结果，我们选取整体语音数据库的

2%做为筛选范围，计算所设计的错误数据对的召回

率，结果如表 2 所示。 

表 2 错误数据对的召回率 

类别 

ASR 
强制 

对齐 

声学

损失
Loss 

初始匹

配概率 
软标签 硬标签 

召回率

（%） 
27.2 26.8 86.4 89.8 77.2 

从表中可观察到本文所采用匹配度识别可以

较好地识别筛选出错误一致性差的“文本-音频”数

据对，召回率达到 89.8%，与直接用人工设计的初

始匹配概率相比，其召回率更高，我们推测在人工

给出软标签监督下，基于模型训练的网络可以更好

地识别对齐信息。基于硬标签训练的模型召回率有

所下降，说明对于数据对匹配问题，不能单纯看成

一个二分类问题，数据对一致性是渐变的，用硬标

签不利于对对齐信息进行精细建模。此外，对未召

回的错误数据对进行观察，发现此类数据对中的错

误较小，对于明显错误，匹配度识别网络都能较好

地筛选识别。

从表 2 还可以观察到直接使用声学损失（Loss）

以及基于语音识别方法的强制对齐方法的召回率

较低，不能很好地识别错误的数据对，说明模型训

练声学损失不能完全反映数据对匹配情况，这也证

明了单纯在合成模型训练过程中减小损失不能保

证数据对的一致性，从侧面证明了语音数据库优化

筛选工作的重要性。

5.3 语音合成系统稳定性评估 

对使用本文方法优化后的音库训练的合成系

统自然度进行评估，包括：普通话多说话人语音合

成，及在此基础上的个性化目标说话人自适应，英

语、粤语、维吾尔语以及安多藏语的单说话人端到

端语音合成系统，主观倾向测试如表 3 所示。从表

中可以观察到，使用优化后的音库训练的合成系统

在自然度上相比未优化之前均有明显提升。同时还

观察到英语、维吾尔语和安多藏语这三个系统提升

更为明显，我们推测可能的原因是采用字母输入时，

每个音节都有较多数量的字母文本输入，更加有利

于对齐的评估，也有利于模型的训练。

根据本文所提语音数据库优化方法，随机选取

一个待人工矫正的数据对，如图 4 所示，可观察到

原始文本标注中没有对音频句子中间的韵律停顿

进行标注，导致在对齐训练过程中，停顿这部分静

音的声学参数无法很好地与文本输入对应，易导致

语音生成韵律不稳定，在文本中加入韵律停顿标记

后，其对齐效果明显改善。



表 3 合成系统自然度主观AB倾向性测试结果 

系统 

倾向 

优化音库 

A (%) 

中立 

(%) 

倾向 

原始音库 

B(%) 

普通话多说话人 48.96 36.86 14.18 

普通话 

个性化自适应 
53.89 23.47 22.64 

粤语 56.34 12.16 31.5 

英语 68.36 15.75 15.89 

维吾尔语 62.48 13.24 24.28 

安多藏语 59.67 8.63 31.7 

注：其中系统 A代表用优化后音库训练的合成系统，系

统 B代表原始未优化音库训练的合成系统。 

 随机选取维吾尔语中音库优化筛选出的随机

文本对，如图 5 所示，其文本标注为“start s e p i l 

G a / x o t a / b i l A n / y a m i x i p / c i q q a n / t O t / 

y i g i t / H u x a l / b o l u p / k e t i p / h u r r a / w a r 

q i r a p / q o y u p / va x k a r i l i n i p / q a l d i / punc. 

end”，可以根据频谱图推断出此音频含有音节明显

少于标注文本，该文本标注出现明显错误。

此外，通过本文所提语音数据库优化方法，筛

选出如音质差，发音不清晰，音量出现越界，存在

背景噪声（喘气、咽口水、翻书）和表现力过度的

音频，对人工进行音库优化工作起到了较大帮助。 

6 总结 

本文提出匹配度识别卷积网络对“文本-音频”

数据对匹配程度进行建模，用于对 Tacotron 训练过

程中的“文本-音频”的对齐信息进行识别，筛选出

影响模型稳定性的问题数据对，优化用于训练的语

音数据库，从而提高端到端合成性能。所提的音库

优化方法与合成任务一致性强，且该方法对普通话

的单说话人合成、多说话人合成和个性化目标说话

人自适应以及少数民族语言合成任务效果有所提

升，筛选过程自动无需标注人员的语言学背景，减

小了标注人员人工检查的范围，同时匹配度结果能

对标注人员提供有效参考，提高任务完成质量。

考察端到端模型训练过程中文本输入与音频

输出的对齐状态，这一方案也为深入理解端到端语

音合成模型机制提供思路，未来我们的工作包括深

入优化语音合成端到端模型，更加精准的语音数据

库优化方法探究。

图4  “文本-音频”数据对齐状态对比图，最上方图片为

语音频谱图，中间图片为未优化矫正过的数据对对齐信息，

中部不清晰处由缺乏停顿韵律标记导致，最下方图为人工矫

正过后的对齐信息。 

图 5 错误标注的维吾尔语音频频谱图 
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Abstract: The matching degree of "text-audio" data pairs has a vital impact on end-to-end speech synthesis system. The 

automatic optimization method for speech database aims to screen out the audio with poor consistency due to the wrong text annotation 

and prosodic pronunciation, which can overcome the disadvantage of inconsistency and time-consuming in manual checking 

procedure. In this paper, a semi-supervised learning method is adopted. The local sensitive attention mechanism in end-to-end speech 

synthesis model is used to judge the matching degree of each training "text-audio" sample pair according to its encoder-decoder 

alignment information during model training, and the wrong sample pairs are screened out by using convolutional neural network. 

The experimental results show that the proposed automatic optimization method for speech database is more accurate than the baseline 

system based on speech recognition, and this method can be applied to synthesis speech databases of Mandarin, English, Cantonese, 

Tibetan and Uygur languages. The experimental results also verify that the naturalness and robustness of the end-to-end synthesized 

system trained by optimized speech database are improved. 

Keywords: Speech database optimization; Speech synthesis; Multilingualism; Data pair matching 


