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ГИБРИДНАЯ ТЕХНОЛОГИЯ СИНТЕЗА РЕЧИ  
НА ОСНОВЕ СКРЫТЫХ МАРКОВСКИХ МОДЕЛЕЙ  

И АЛГОРИТМА UNIT SELECTION  

Рассматриваются особенности построения системы синтеза русской речи с ис-
пользованием двух наиболее распространенных подходов — статистического, 
на основе скрытых марковских моделей, и конкатенативного, на основе алго-
ритма Unit Selection. Для решения задачи моделирования интонации разработа-
на методика создания модели голоса русскоязычного диктора. Эксперименты 
показывают повышение естественности звучания синтезируемой речи.  
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Введение. Синтез речи по тексту представляет собой автоматический перевод последова-
тельности символов произвольного текста в соответствующую им последовательность отсчетов 
звукового сигнала [1—3]. Существует несколько подходов к организации автоматического син-
теза речи по тексту. К основным можно отнести синтез по правилам (формантный синтез), ар-
тикуляторный синтез, компилятивный, синтез на основании статистических моделей [4—8].  

Наиболее распространены в настоящее время подходы, основанные на алгоритме Unit Se-
lection (US) и на скрытых марковских моделях (СММ-синтез). Первый позволяет достичь мак-
симальной естественности звучания синтезированной речи при использовании корректно от-
сегментированной на разных уровнях сбалансированной речевой базы данных большого объе-
ма. В то же время статистический подход, обеспечивая меньшую естественность звучания син-
тезированной речи (эффект роботизированности), обладает следующими преимуществами: 

1) позволяет легко модифицировать характеристики голоса с помощью адапта-
ции/интерполяции моделей дикторов, в то время как алгоритм US позволяет получить речь, 
стиль которой не отличается от стиля речевой базы; 

2) звучание речи, полученной на основе СММ-технологии, естественно, однако в ней 
отсутствуют резкие, не обусловленные контекстом перепады по частоте и энергии, обычно 
присущие конкатенативному синтезу. Кроме того, при применении алгоритма US результат 
синтеза может существенно ухудшиться в случае отсутствия подходящего звукового элемента 
в базе данных. При использовании моделей отсутствующие в обучающей выборке звуковые 
элементы синтезируются на основе средних значений, максимально приближенных к требуе-
мым, благодаря применению технологии кластеризации контекстов, основанной на деревьях. 
Это позволяет добиться разборчивости синтезированной речи в условиях ограниченного ко-
личества звуковых единиц в различных контекстах; 

3) позволяет разрабатывать новый голос за гораздо меньшее время, а также требует зна-
чительно меньше памяти для хранения речевой базы. 

В предлагаемой гибридной системе используются оба подхода: оптимальная последова-
тельность звуковых элементов подбирается из речевого корпуса диктора по классическому 
алгоритму Unit Selection, но с применением статистической интонационной модели, обучен-
ной на той же базе, что позволяет повысить естественность звучания синтезируемой речи по 
сравнению с реализацией на US или только на основе СММ-технологии. 

Описание системы. Функционально и структурно систему можно разделить на подсис-
темы подготовки звуковой базы данных (подготовительный этап) и синтеза речи (рис. 1). Зву-
ковая база данных строится на основе речевого корпуса, состоящего из совокупности звуковых 
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файлов, каждый из которых содержит запись одного предложения, и соответствующего ему на-
бора файлов разметки, содержащих необходимую информацию о представленных в предложе-
нии звуковых единицах [9—12]. По файлам разметки строится индексная база, обеспечиваю-
щая быстрый поиск по целевым характеристикам, таким как имя аллофона, имена аллофонов 
слева и справа, коэффициенты MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) на границах аллофо-
на, энергия на границах, частота основного тона на границах и длительность аллофона. 

  

- 

 
Рис. 1 

Процедура моделирования параметров голоса начинается с расчета набора характери-
стик для всех звуковых файлов [13, 14]. Каждый такой набор описывает короткий участок 
сигнала (кадр) длительностью 25 мс. В качестве характеристик используются следующие па-
раметры. 

— Последовательность {c1, …, cK} векторов MFCC коэффициентов [15], каждый вектор 
состоит из 25 коэффициентов и характеризует спектральную огибающую сигнала на фрейме; 
K — общее количество фреймов.  

— Последовательность { }10 , ..., 0KF F  значений частоты основного тона. 
На следующем шаге для каждого аллофона на основе файлов разметки вычисляется на-

бор лингвистических и просодических признаков, включающий в себя 7 аллофонных (имена 
стоящего перед предыдущим, предыдущего, текущего, следующего и следующего за сле-
дующим аллофонов; позиция от начала и конца слога), 13 слоговых, 8 словных и 3 синтагма-
тических признака. 

Далее для каждого аллофона создаются прототипы СММ-моделей. Каждая модель  
имеет N состояний, допустимы переходы в себя или в следующее состояние. В предлагаемой 
системе N = 5. Каждый выходной вектор наблюдений io  состоит из четырех потоков 

1 2 3 4[ , , , ]i iT iT iT iT T=o o o o o : первый содержит значения MFCC, их первых и вторых производ-
ных, второй — значение частоты основного тона (ЧОТ), третий — значение первой произ-
водной, четвертый — второй производной ЧОТ.  
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Плотность вектора наблюдений io  на выходе из состояния n СММ-модели задается 
следующим выражением: 
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где ( ; , )⋅ µ ΣN  — плотность нормального распределения с вектором средних значений µ и 
матрицей ковариации Σ, ωnjl — весовой коэффициент l-й компоненты смеси j-го потока вы-
ходного вектора n-го состояния, Rj — количество компонент в смеси j-го потока. Для k-й 
СММ-модели вектор длительности состояний 1[ ,..., ]Tk k kNd d d=  моделируется N-мерным 
однокомпонентным гауссовым распределением. Вероятности выходных значений моделей 
спектральных параметров (MFCC и ЧОТ) и длительностей переоцениваются при помощи ал-
горитма Баума—Велша [16]. 

Процесс построения модели голоса завершается кластеризацией состояний СММ-
моделей на основе деревьев решений. На данном шаге генерируются параметры отсутствую-
щих в обучающей речевой базе элементов, что, в свою очередь, обеспечивает синтез разбор-
чивой речи даже при небольшом объеме обучающего материала. Итоговая интонационная 
модель голоса состоит из N+1 деревьев: N — для хранения по каждому из состояний пара-
метров СММ-модели ЧОТ вместе с первой и второй производными, и одно — для парамет-
ров СММ-модели длительностей.  

На вход системе синтеза подается текст без какой-либо предварительной ручной обра-
ботки. На основе текстовой информации для каждого предложения формируется целевая по-
следовательность аллофонов и вычисляются лингвистические и просодические признаки для 
каждого из них. Тип и структура признаков аналогичны тем, что используются на этапе под-
готовки звуковой базы данных. На основе этой информации по модели голоса определяются 
акустические признаки каждого аллофона: значения ЧОТ, энергии и длительности. По рас-
считанным акустическим и лингвистическим характеристикам из речевой базы выбирается 
группа наиболее подходящих звуковых элементов. Для того чтобы определить, насколько тот 
или иной элемент базы подходит для синтеза данной единицы, вводятся понятия стоимости 
замены (target cost) и стоимости связи (concatenation cost) [17]. 

Стоимость замены для элемента из базы iu  по отношению к искомому элементу it  вы-
числяется по формуле: 

( ) ( )
1

p

t i i tk tk i i
k=

C u ,t = w C u ,t∑ , 

где tkC  — расстояние между k-ми характеристиками элементов, tkw — вес для k-й характери-
стики. Другими словами, стоимость замены есть взвешенная сумма различий в признаках 
между целевым (требуемым) элементом и конкретным элементом речевой базы. В качестве 
признаков могут выступать ЧОТ, длительность, контекст, позиция элемента в слоге, слове, 
количество ударных слогов во фразе и др. 

Выбранные элементы должны не только мало отличаться от целевых, но и хорошо соеди-
няться друг с другом. Стоимость связи двух элементов может быть определена как взвешенная 
сумма различий в признаках между двумя последовательно выбранными элементами: 
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где ckC  — расстояние между k-ми характеристиками элементов, ckw  — вес для k-й характе-
ристики. 
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Общая стоимость целой последовательности из n элементов есть сумма введенных вы-
ше стоимостей: 

 1
1 2

( , ) ( , ) ( , )
n n

t i i c i i
i i

C u t C u t C u u−
= =

= +∑ ∑ .  (1) 

Задача алгоритма Unit Selection — выбрать такое множество, которое бы минимизиро-
вало общую стоимость согласно формуле (1). 

В завершение происходит объединение выбранной последовательности элементов в 
единый звуковой поток, на выходе представляющий собой синтезированную речь. 

Экспериментальные результаты. Примеры работы системы представлены на рис. 2—4, 
на которых приведены соответственно осциллограммы, спектрограммы и графики динамики 
частоты основного тона для фразы „Это очень важно!“. На приведенных рисунках в верхней 
части представлены данные для фразы, записанной реальным диктором, а в нижней — для ее 
синтезированного варианта. Следует отметить, что синтезируемая фраза не была включена в 
обучающую выборку. 

 
Рис. 2 

 
Рис. 3 

 
Рис. 4 
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На основе данных диаграмм можно сделать вывод, что синтезированная фраза имеет 
практически такие же темпоритмические и спектральные характеристики, как и ее эквива-
лент, произнесенный диктором, что достигается за счет определения значений этих характе-
ристик на основе скрытых марковских моделей. 

Ниже приведены результаты сравнения показателей естественности речи (значения в 
интервале от 0 до 5, где 5 — максимальная оценка естественности) представленной в работе 
системы с системой на основе метода US, лежащей в основе гибридного подхода. Пять экс-
периментов оценивали два (мужской и женский) голоса, данные в таблице усреднены. Как 
видно из результатов эксперимента, применение гибридного подхода позволило улучшить 
показатели естественности синтезированной речи. 

Тип подхода к синтезу 
Unit Selection гибридный подход естественная речь 

4,0 4,3 4,8 

Заключение. В ходе проведенных исследований была разработана гибридная система 
синтеза русской речи по тексту, в основе которой лежат скрытые марковские модели и алго-
ритм Unit Selection. Результаты испытаний показали, что по показателям естественности зву-
чания данная система является одной из лучших среди систем синтеза на русском языке. 
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