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文  摘：本文比较把不同声学单位作为建模单元时 HMM 汉语语音合成引擎的合成音质，分析建模单元对 HMM 语音

合成的影响，并提出一种可变建模单元的 HMM 语音合成方法。考虑语料库的音段切分和 HMM 建模特点，汉语可以

选用音节和声韵母两种单元进行 HMM 建模。本文分析音节和声韵母做建模单元的优缺点，通过比较实验验证了建模

单元长度及相同模式分类下样本数目对 HMM 语音合成效果有重要的影响。最后本文提出基于样本数的建模单元挑选

方法，并使用不同的建模单元进行 HMM 语音合成。主观评测实验表明本文提出的改进方法有效地提高了合成音质。 
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近年来，基于隐马尔可夫模型（HMM）的语

音合成技术[1]因为其架构成本低、适用于嵌入式系

统、与语种相关性小等特点受到了广泛的重视。 
传统的 HMM 语音合成方法分为训练和合成两

个阶段。在训练阶段，提取训练语料的声学参数进

行 HMM 建模[2]，并对所得模型进行决策树聚类 [3]。

在合成阶段，首先经过文本分析得到待合成文本的

语境信息，并使用这些语境信息在训练所得决策树

中预测模型状态序列，最后解码 HMM 模型生成参

数[4]并通过参数合成器进行语音合成。 
汉语（普通话）以音节为发音单元，音节由声

韵母相拼地构成。而 HMM 语音合成中建模单元的

选择需要综合考虑多方面因素：建模单元切分的准

确性、建模单元使用 HMM 模型描述的精度以及对

HMM 模型聚类时样本数目是否合适等。目前基于

HMM 的汉语语音合成大多以声韵母为建模单位[5]。 
本文对使用音节和声韵母作为建模单元的

HMM 汉语语音合成系统进行了比较，分析了建模

单元的长度及样本数目对 HMM 语音合成效果的影

响。通过比较实验验证了音节和声韵母作为建模单

元时各自的优缺点，并在此基础上提出了可变建模

单元的 HMM 语音合成方法，通过分析待合成语段

对应训练集中样本数进行挑选建模单元的种类，提

高了合成音质。 
文本内容组织如下：第一部分介绍 HMM 汉

语语音合成系统结构；第二部分比较使用音节或

声韵母作为建模单元对 HMM 语音合成的影响，

提出可变建模单元的 HMM 语音合成方法；第三

部分阐述基于样本数的建模单元挑选方法；第四

部分给出一个合成系统的实例，并进行实验评测；

第五部分进行总结。 

1. 语音合成系统结构 

本文构建的合成系统包括训练及合成两个模

块（如图 1 所示）。在训练阶段，首先根据切分信

息提取建模单元的基频和频谱参数，之后在标注信

息的指导下训练生成 HMM 模型，并用决策树对模

型进行聚类。为了准备不同建模单元的训练结果，

本文分别进行音节和声韵母为建模单元的 HMM 训

练。同时，统计标注信息中各种语境信息的取值概

率以及训练集内所有样本联合出现概率分布曲线。 
在合成阶段，通过文本分析预测待合成语句的

语境信息，根据语境信息进行建模单元选择：计算

待合成语境信息的联合输出概率,利用该概率在训

练集内样本联合出现概率分布曲线中进行比较。若

该概率在训练集中相对较小，该标注语段对应样本

数较少，采用声韵母作为建模单元进行合成；若该

概率在训练集中相对较大，认为该标注对应的语段

对应样本数较多，采用音节为建模单元进行 HMM
语音合成。 

选择好建模单元后，在相应的训练结果中进行

决策树查找，预测 HMM 模型序列。最后应用语音

参数生成算法生成语音参数序列，通过参数合成器

合成高质量的目标语音。 
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图 1  合成系统框架 

2. 可变建模单元的HMM语音合成 

2.1 不同建模单元对HMM语音合成的影响 

汉语以音节为发音单元，而汉语的音节总是由

声母加上韵母或者只由韵母构成。因此在汉语语料

库中，音节和声韵母为单位的切分信息较为准确[6]，

一般使用这两个声学单位作为建模单元进行 HMM
汉语语音合成。 

HMM 语音合成的训练阶段包括 HMM 建模和

模型聚类两个重要模块。建模单元对 HMM 语音合

成的影响也主要体现在这两个模块之中。 
HMM 建模一般采用自左向右的状态序列来描

述建模单位[7][8]。在这个状态序列中，状态数固定，

每个状态都包含两种概率模型：转移到下一个状态

的转移概率和该状态的输出概率。即 HMM 模型采

用若干个状态表示整个建模单元，每个状态根据输

出概率选择该状态对应的语音参数。因此在状态数

固定的前提下，长度较短的建模单元更易于 HMM
模型对其进行精确地刻画。在汉语语音合成中，以

声韵母作为建模单元时，每个 HMM 模型输出的参

数也更贴近于自然语音参数。 
但与此同时，HMM 模型只包含建模单元内部

信息，并不包含不同建模单元之间的信息。虽然

HMM 语音合成系统使用了上下文相关的语境信息

和动态特性来描述建模单元之间的关系。但总体来

讲，建模单元之间的语音特征描述并不像建模单元

内部一样有效。针对汉语同音节内部的声韵母关系

密切的特点，音节为建模单元的语音合成更能准确

地刻画音节内部的韵律结构，提高整个合成语句的

自然度和连贯性。 
HMM 语音合成中，对训练得到的 HMM 模型

使用基于 MDL 准则的决策树聚类[9]。在聚类过程

中，不断选取使决策树熵减最多的问题和待分裂节

点进行分裂，直到满足终止条件结束节点分裂。因

此，聚类结束后得到的决策树中，叶节点有以下特

点：或者节点内部样本距离足够小，即相似程度很

高；或者节点内部样本数目较少；或者节点内样本

分布分散但没有合适的问题可以进行熵减足够大

的分裂。提高节点内部相似单元的样本数目有助于

改善决策树聚类效果，进而提高预测 HMM 模型的

准确性。在使用相同汉语语料库的前提下，以声韵

母为单位进行切分显然可以得到更多的同类型单

元，有助于提高预测 HMM 模型的准确性，改善合

成音质。 
综上所述，以音节为建模单位的 HMM 语音合

成更适合刻画音节和句子的韵律结构，帮助提高合

成语句的连贯性。而以声韵母为建模单位时，HMM
模型可以更加细致地描述语音参数，并提供更大样

本集供聚类所用（见表 1）。 
表 1 建模单元在 HMM 合成中优缺点 

建模单元 优点 缺点 

音节 韵律自然，语音连贯 
单元长度长，样本数

较少 

声韵母 建模精确，样本集大 
音节及整句的韵律不

够连贯 

 
2.2 可变建模单元的HMM语音合成方法 

在训练语料库较小的情况下，改变建模单元长

度对 HMM 语音合成音质造成的影响十分明显。以

声韵母为建模单位可以使得合成语音的清晰度更

高，而以音节为建模单位可以使合成语音有更好的

自然度。 
本文架构了 HMM 汉语语音合成系统（系统设
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计见 4.1），在训练集为 1000 句话的情况下分别使

用音节和声韵母作建模单元进行语音合成，得到两

种建模单元对应的合成语音。 
本文设计比较实验从清晰度和自然度两个方面

对两种合成语音进行比较。实验随机选取了训练集

内未出现的 8 句话，分别使用两种不同建模单元进

行语音合成，并由合成语音以随机顺序组成 8 组待

评测数据。请 10 名评测者在每一组语音数据中分别

从清晰度和自然度两个方面进行评测，并在每组语

音数据中选择清晰度高的合成语音及自然度高的合

成语音。 

 

图 2 使用不同建模单元合成语音的自然度清晰度比较 

实验结果如图 2 所示，1000 句训练集下以声韵

母为建模单元的语音合成有较高的清晰度，而以音

节为建模单元的语音合成结果有较高的自然度。 
实验说明在小训练集下，声韵母为建模单元可

以对声学单元进行更精确地建模和聚类，提高合成

语音的清晰度，但因为建模单元较短整体自然度欠

佳；音节为建模单元益于描述整个语句的韵律结

构，提高合成语音的自然度，但因为样本数较少合

成音段的清晰度较低。为了结合 2 种建模单元的优

点，使合成语音即清晰又连贯，本文提出一种可变

建模单元的 HMM 语音合成方法（见图 3 所示）。 

 

图 3 可变建模单元的 HMM 语音合成方法 

本方法使用文本分析预测待合成语段的语境

信息，并利用语境信息使用基于样本数的建模单元

挑选算法（详见 3.1）判断应采用的建模单元类型。

对于训练样本数较少的待合成语段使用短建模单

元（声韵母）进行 HMM 建模，从而提高合成语段

的清晰度；而对于样本数足够的待合成语段采用较

长建模单元（音节）进行 HMM 建模，在保持较高

清晰度的前提下提高整体合成语句的自然度。 

3. 基于样本数的建模单元挑选方法 

3.1 方法说明 

训练阶段，本文实现的 HMM 汉语语音合成系

统利用多种语境信息描述声学单元的上下文信息。

系统利用切分信息提取所有训练语句中包含的声

学单元作为训练样本，并同时分析每个声学单元的

标注信息 T。若 T 由 m 种语境信息组成，则有

。 1 2{ , , , , }k mT T T T T= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅⋅

本方法在训练阶段统计所有样本的标注信息，

并为标注中每种语境信息 k统计其取值 为不同境

况的概率： 
kT

 k
k

T i
T i

n
P

N
=

= =  (1) 

其中，
kT in = 是满足 k 类别语境信息的取值 等

于 的训练集内样本数目； 是训练集内样本数总

和。显然，

kT

i N

kT iP = 满足： 

 1
kT i

i
P =

∀

=∑  (2) 

同时，对训练集中所有样本 t 计算其标注信息

联合出现概率： 

  (3) 
1 1 2 2 k k m mt T t T t T t T tP P P P P= = = == × ×⋅ ⋅ ⋅ ⋅× × ⋅ ⋅ ⋅ ⋅×

实验对训练集内所有样本的标注信息联合出

现概率进行统计，并根据该概率大小进行排序。统

计联合出现概率 tP 及联合出现概率小于 tP 的样本

数占总样本数的比例，得到训练集内所有样本的联

合出现概率分布曲线(如图 4 所示)。 
合成阶段，预测待合成语句中声学单元的标注

信息 1 2{ , , , }mt t t t′ ′ ′ ′= ⋅ ⋅ ⋅ ，利用训练阶段统计的各语境

信息取值概率
kT iP = 计算标注 t 的联合出现概率： ′

1 1 2 2 k k m mt T t T t T t T tP P P P P′ ′ ′ ′ ′= = == × ×⋅ ⋅ ⋅ ⋅× × ⋅ ⋅ ⋅ ⋅× =  (4) 

 利用 tP′ 在训练集内样本联合出现概率分布曲

线中进行比较，若集内出现概率小于 tP′ 的样本比例

小于某阈值 C，认为标注为 t 的语段对应样本数较

少，采用较短建模单元（声韵母）进行合成；若集

内出现概率小于

′

tP′ 的样本比例大于等于某阈值 C，
认为标注为 t ′的语段对应样本数较多，采用较长建

模单元（音节）进行 HMM 语音合成。 
3.2 阈值C的设定 

本文以采用 1000 句女生普通话语料作为训练

数据为例，讲解阈值 C 的设定过程。首先以音节为

建模单元进行 HMM 训练，训练过程中统计音节级

标注包含的各语境信息取值概率
kT iP = 和训练集内

所有样本的联合出现概率分布曲线（见图 4 所示）。
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其中曲线中点的横坐标为联合出现概率的 log 值，

纵坐标为联合出现概率小于该点对应概率的样本

占样本集的比重。 

  

图 4 以 1000 句话为训练集时的联合概率分布曲线 

之后对以音节为建模单元的 HMM 汉语语音合

成系统的合成结果进行评测，挑选其中合成音质较

差的音节，提取这些音节的标注信息。利用训练阶

段统计的各语境信息取值概率
kT iP = 计算所提取标

注信息的联合出现概率。对这些音节对应标注的联

合出现概率排序并设定差音处理率 r，按出现概率

从高到低的顺序在音质较差的音节集 A中按比例 r
选择待处理音节集 rA 。本实验分别设定 r值为 90%、

85%和 80%，在错音集 A中选择对应比例的待处理

音节集合 rA ，记录 rA 内部最高标注联合出现概率

rAp 。最后利用
rAp 在训练得到的联合出现概率分

布曲线中查找标注联合出现概率小于
rAp 的训练集

内样本数目（见表 2）。 
表 2 音质较差语段联合出现概率分析表 

差音处

理率 r 
待处理差音集最高联

合出现概率
rAp (log) 

联合出现概率小于
rAp

的集内样本覆盖率 

90% -13.8 70.4% 

85% -13.9 69.0% 

80% -14.3 63.6% 

 
由实验数据可知，训练集大小是 1000 句话时，

在较差音质的合成语段中，有 90%语段对应的标注

联合出现概率
rAp 较低：在训练集内有只有 70.4%

样本的标注联合分布概率低于
rAp 。即如果我们想

针对 90%合成音质较差的语段进行处理，至少需要

规定阈值 C 为 70.4%。 

4. 实验评估 

4.1 架构实验系统 
本文分别使用音节和声韵母作为建模单元进

行HMM语音合成，并设计实验对不同方法下HMM
语音合成的音质进行比较，验证不同建模单元对合

成结果的影响。 
实验采用声学覆盖均衡的女声普通话语料作

为训练数据。为了比较语料库大小对合成结果的影

响，分别从语料库中提取 1000 句、2000 句和 3000
句话作为训练集。实验采用手工切分的方式提取音

节数据，采取自动切分方法提取声韵母边界点。语

音数据采样精度 16KHz，量化精度 16 位。 
系统以帧长为 25ms，帧移 5ms 为单位提取语

音参数。语音参数共 78 维，包括 24 阶 MGC 参数，

对数基频值，以及它们各自的一阶、二阶差分。 
训练阶段，系统对音节和声韵母分别使用 10

状态和 5 状态 HMM 进行建模，并使用基于 MDL
准则的决策树聚类算法建立上下文相关的 HMM 模

型。由于不同的建模单元对应不同的标注信息，相

应地需要不同的决策树问题集来描述。实验针对不

同建模单元分别设计了决策树聚类所用问题集中

包含的上下文信息。 
本文采用发音特征和韵律特征来描述音节的

上下文信息。具体特征信息的设计见表 3。其中声

韵母类别包括声母发音方法、声母发音部位、韵头

发音方法、韵尾发音方法等。韵律特征描述句子韵

律结构，设计韵律单元有：音节、韵律词、韵律短

语、语调短语和句子等。 
声韵母为建模单元时，决策树问题集涉及到的

上下文信息包括音节为单位的所有信息，并在其基

础上进行了扩充：在韵律特征方面添加了声韵母级

别韵律单元的位置信息和子单元数目。 
表 3  决策树问题集中使用的上下文信息 

类别 语境信息 
当前音节拼音及声调 

前音/后音拼音及其声调 

当前音节声韵母及其类别 
发音信息 

前音/后音声韵母及其类别 
韵律单元的正序位置 

韵律单元的倒序位置 

当前韵律单元中子单元个数 

前一韵律单元中子单元个数 

韵律信息 

后一韵律单元中子单元个数 

 
合成阶段，首先分析待合成文本得到音节和声

韵母级别的发音标注和上下文信息，分别通过 2 种

建模单元的决策树选择各自的 HMM 模型，得到语

音参数的概率密度函数序列。最后计算基频参数和

谱参数序列，由语音参数合成语音。 
4.2 音节和声韵母作韵律单元比较实验 

本文请13位有经验的评测者使用平均意见评分

（MOS）方法，综合考虑自然度、清晰度和可懂度，

对从测试文本中随机选取的 5 个句子的合成语音进
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行评分。 
评测针对如下七种语音：语料库中原始语音，

音节作为建模单元使用 1000/2000/3000 句话作为训

练集的合成语音，声韵母作为建模单元使用

1000/3000/5000 句话作为训练集的合成语音。 

5
4.9
4.8
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2.6
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2.8
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3
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3.6
3.7
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均
意
见
得
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M
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)

1000    3000 5000
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图 5 不同建模单元随训练集规模变化 MOS 评分对比 

 评测结果如图 5 所示，原始语音 MOS 评分为

4.87 ±0.10；以音节为建模单元时，在1000/3000/5000
句话训练集下合成语音的 MOS 评分分别为

2.71±0.19/ 3.23±0.15/ 3.57±0.17；以声韵母为建模单

元时，在 1000/3000/5000 句话训练集下合成语音的

MOS 评分分别为 3.14±0.20/ 3.18±0.19/ 3.36±0.15。 
从图 5 中可以看出，当训练集增大时，两种建

模单元下的语音合成系统 MOS 评分都随之提高。

而在训练集较小时，以音节为建模单元的合成音质

MOS 评分低于声韵母为单元时的 MOS 评分。但随

着样本集的增大，音节为单元时的 MOS 评分增长

速度快于声韵母为单元时的评分。最后，在大样本

集训练的情况下，音节为建模单元的合成系统得到

了更高的 MOS 评分。 
实验结果说明建模单元长度对 HMM 语音合成

音质有很大的影响。以声韵母为建模单位的 HMM
语音合成在小样本集下可以对声学单元进行更精

确地建模和聚类，让合成语音表现出更好的音质。

而音节为单元时，合成语音有更自然韵律结构，在

样本集大的情况下听起来更连贯。 
4.3 可变建模单元HMM语音合成方法评测实验 

本实验采用 1000 句女声普通话作为训练语料。

请 13 位有经验的评测者使用平均意见评分（MOS）
方法，综合考虑自然度、清晰度和可懂度，对从测

试文本中随机选取的 5 个句子的合成语音进行评分。 
评测针对如下四种语音：语料库中原始语音，

音节作为建模单元合成语音，声韵母作为建模单元

合成语音，基于样本数挑选建模单元的合成语音。

其中基于样本数挑选建模单元方法的差音语段处

理率设为 90%，其对应的比重判断阈值 C 为 70.4%。 

  

图 6 基于样本数的建模单元挑选实验 MOS 评分对比 

 评测结果如图 6 所示。原始语音 MOS 评分为

4.87±0.10；以音节为建模单元时，MOS 评分为

2.71±0.19；以声韵母为建模单元时，MOS 评分为

3.14±0.20；使用基于样本数的建模单元挑选方法

后，MOS 评分提高至 3.20±0.24。统计发现，5 个评

测语句中有62%的发音单元使用声韵母作为建模单

元 38%的发音单元使用音节作为建模单元。  

5. 总结 

本文对训练过程中 HMM 建模和模型聚类等模

块算法进行研究，从多角度分析不同建模单元对

HMM 语音合成的影响。针对 HMM 汉语语音合成，

本文分析了音节和声韵母做建模单元的优缺点，并

通过比较实验验证了建模单元长度及样本集的规

模对 HMM 语音合成效果有重要的影响。最后本文

提出基于样本数的建模单元挑选方法，为每一节待

合成语段挑选最合适的建模单元，并使用挑选出的

建模单元进行 HMM 语音合成。主观评测实验表明

本文提出的改进方法有效地提高了合成音质。 
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A modeling-unit selection algorithm approach to HMM-based 
speech synthesis on Chinese 

DUAN Quansheng1, KANG Shiyin1, SHUANG Zhiwei2, WU Zhiyong1, QIN Yong2, CAI Lianhong1 
(1. Department of Computer Science & Technology, Tsinghua University, 100084; 2. IBM China Research Lab, 

Beijing, 100094;) 
 
Abstract: HMM-based speech synthesis system achieves diverse quality when using different modeling-units. This paper 

analyzes the effects when using various kinds of modeling-units, such as syllable, initial and final. Therefore a model-

ing-unit selection algorithm is proposed. Given the accurate segmentation of corpus in Chinese language and the model-

ing features of Hidden Markov Model, syllable and initial/final are often used in HMM-based speech synthesis on Chi-

nese. This paper examines the advantages and disadvantages when using syllable or initial/final as modeling-unit, verifies 

that the length and amount of modeling-units relate to the synthesized sound quality. At last, a modeling-unit selection al-

gorithm is put forward for HMM-based speech synthesis on Chinese. The result of a perceptual evaluation demonstrates 

that the proposed method can significantly improve the naturalness of synthesized speech. 

Key words: speech synthesis; HMM; modeling-unit; syllable; initial; final 
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