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摘  要 

近年来，缅甸语语音合成引起了众多学者的关注，然而该技术的性能离推广应用还有一段距离。本文以

提升缅甸语语音合成自然度作为目标，研究缅甸语韵律特征，探索通过缅甸语文本自动预测韵律单元边

界的方法。本文提出并实现了一种基于BERT预训练模型和条件随机场(CRF)模型相结合的缅甸语韵律词

和韵律短语边界预测方法。实验结果表明，采用BERT-CRF模型，韵律词和韵律短语的预测效果均优于

CRF、BiLSTM、BiLSTM-CRF以及BERT模型。为了验证该方法的可用性，本文还将本文所提出的方法应

用于语音合成前端文本分析与处理中。语音合成实验结果表明，本文所提方法能有效提高缅甸语语音合
成的自然度。 
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Abstract 
In recent years, Myanmar speech synthesis has attracted the attention of many scholars, but the 
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performance of this technology is still a long way from popularization and application. In order to 
improve the naturalness of Myanmar speech synthesis, this paper studies the prosodic features of 
Myanmar language and explores the method of automatically predicting the boundary of prosodic 
units through texts. In this paper, a boundary prediction method of prosodic words and phrases in 
Myanmar language based on BERT pre-training model and Conditional Random Field (CRF) model 
is proposed and implemented. The experimental results show that the prediction effect of pro-
sodic words and phrases using BERT-CRF model is better than that of CRF, BiLSTM, BiLSTM-CRF 
and BERT models. In order to verify the availability of this method, the method proposed in this 
paper is also applied to the front-end text analysis and processing of speech synthesis. The expe-
rimental results of speech synthesis show that the proposed method can effectively improve the 
naturalness of Myanmar speech synthesis. 
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1. 引言 

缅甸语是缅甸联邦的官方用语。据统计，2007 年，大约有 3.3 千万人使用的第一语言是缅甸语，1
千万人使用的第二语言是缅甸语。缅甸语的电子化语言资料较为稀少，相比于英语、汉语等通用语言，

缅甸语语音合成的研究速度相对缓慢，尤其在自然度方面的研究还有较大的进步空间。目前，国内外在

缅甸语韵律特征方面的研究仍位于初级阶段，尤其是针对缅甸语语音合成系统的韵律研究。 
语音合成系统一般可分为文本分析、韵律处理和语音合成三个模块。韵律处理模块处于文本分析与

语音合成模块之间，是提高合成语音自然度的重要环节。韵律处理模块是指通过文本分析得到语言学信

息，通过语言学模型设置成文本的韵律特征。最后把韵律特征传入至语音合成模块，合成声音进行输出

[1]。在韵律模块中，如果计算机不能有效的识别语句的韵律结构，就会使得合成语音缺乏真实语音的抑

扬顿挫。所以，准确划分连续语流中的韵律单元边界对加强语音合成自然度尤为重要。 
在语音合成的声学模型训练阶段，需要构建韵律标注语料库，划分韵律单元边界。传统的标注工作

一般由专业的标注人员手动标注，较为耗时，且人工标注有主观性，不同人乃至同一人在不同情况下的

标注结果都有差异性。为了解决此问题，结合文本和语音实现韵律单元划分，即为韵律单元边界自动标

注。而在合成阶段，应在不依赖于语音的情况下划分出韵律单元边界，只有这样，才能在合成语音中体

现应有的韵律特征。在不依赖于语音的前提下，在文本中正确划分韵律单元，这即为韵律单元边界预测。 
最初，基于规则的方法实现韵律结构预测[2]，这种方法要求规则制定者要具备丰富的语言学知识，

需花费大量人工时间成本；后来出现了基于统计的方法，如：决策树[3]、隐马尔科夫[4]、条件随机场[5]
等等方法，这些方法对模型的输入特征具有选择性，在文本语法分析计算时只利用到浅层信息，深层信

息会被忽略。近几年，深度学习的发展越来越成熟，预训练语言模型普遍被用于众多领域。采用预训练

模型实现任务的策略方案有：基于特征和模型微调[6]。本文在 BERT 预训练模型的基础上采用模型微调

的方法实现缅甸语韵律单元边界预测，以缅甸字为建模单位，基于 BERT 模型导入自己的标注数据进一

步训练得到动态字向量的特征，再利用 CRF 模型对预训练模型的输出结果进行微调。最后，将韵律单元
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边界预测结果应用到 HMM-DNN 缅甸语语音合成中，对韵律单元边界的预测结果进行验证评估。 

2. 缅甸语韵律结构 

缅甸文是一种拼音文字，一个字就是一个音节。音节是缅甸语的语音层级和结构单位。缅甸语音节

主要有两种构成方式：元音型和辅音元音结合型。在缅甸语中，最常见的是元音和辅音结合，一个辅音

和一个元音是最基本的形式，复合型音节类型有四种：单辅音和双元音组合，双辅音和单元音或者双元

音组合，三个辅音和单元音或者双元音结合，以及四个辅音和单元音组合。此外，元音可自成音节，其

中单元音或双元音均可构成音节[7] [8]。缅甸文字在书写过程中没有用于标记音节边界或词边界的分隔符，

在某些情况下会出现空格符号表示分隔边界，但空格符号出现情况有两种：一种是短语或换气边界，另

一种是排版问题，空格位置随意添加，为避免换行引起短语分割，使得破句或造成误解，在不影响句义

的位置添加空格[9]。针对这个特点，不能确切地将空格位置视为韵律短语的分隔位置。 
在韵律音系学中，一般将韵律结构层级从低到高分别为：音节、词典词、韵律词、韵律短语、语调

短语。根据缅甸语特点，本文着重研究缅甸语的韵律词(Prosodic Word, PW)、韵律短语(Prosodic Phrase, PP)
两个层级，如图 1 所示。其中，S 表示句子，IP 表示语调短语，该例句中共有 2 个语调短语，4 个韵律

短语，8 个韵律词。韵律词大多数是单个词典词，或由两个或两个以上的词典词组成，韵律词内部音节

间无节奏边界，语言结构较为紧密，韵律词之后有较短的无声停顿；韵律短语由一个或若干个韵律词组

成，内部的韵律词之间可能会出现节奏边界，语言结构相对较为松散，韵律短语之间有较长的停顿。 
 

 
Figure 1. The prosody structure of Myanmar 
图 1. 缅甸语的韵律结构 

3. 韵律单元边界预测方法 

3.1. BERT-CRF 模型 

3.1.1. BERT 模型 
BERT 模型(Bidirectional Encoder Representation from Transformers)，是 Google 公司于 2018 年提出的

一种基于 Transformer 模型的语言模型。我们可将 BERT 模型看作为一个通用的语言模型，用于实现不同

的下游任务。BERT 模型结构[10]如图 2 所示，所使用 Transformer 的编码器部分[11]，结构如图 3 所示。 
其中，图中用 Tran 表示 Transformer 模型， 1 2, , , mE E E 表示以字为单位的文本输入， 1 2, , , mT T T 表

示模型的输出向量。 
如图 3 所示，Transformer 模型的编码器是由多层单元组合构成，每层单元包含两个子层，每层单元

内部的子层间是通过残差连接，以确保信息能完整传输： 
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Figure 2. The model structure of BERT 
图 2. BERT 模型结构 

 

 
Figure 3. Encoder structure of transformer model 
图 3. Transformer 模型的编码器结构 

 
第一个子层：将以字为单位的序列输入至多注意力机制层，在编码过程中可查看该字的前后信息。

在自注意力机制中，每个输入的字向量中含有三个 d 维的分向量，将分别乘以查询权重、键权重，以及

值权重得到查询向量 Q、键向量 K、值向量 V；然后为获得每个字的注意力得分，查询向量 Q 和键向量

K 进行内积处理；最后注意力层的输出和输入进行相加，对结果进行归一化处理得到 A，如式(2-1)。 

T

softmax
k

QKA V
d

 
=   

 
                                (2-1) 

其中， kd 为惩罚因子。 
由于 BERT 模型使用的是多头注意力机制，是由多个自注意力机制组合而成的，所以，多头注意力

层的输出计算方式如式(2-2)、(2-3)。 

( ), ,Q K V
i i i ihead Attention QW KW VW=                          (2-2) 

( )1 2, , , O
nMultihead concat head head head W=                        (2-3) 

其中， Q
iW 、 K

iW 、 V
iW 分别表示第 i 个注意力的 QW 、 KW 、 VW 权重矩阵， OW 是随机初始化矩阵。 

第二个子层：将第一个子层的输出传入一个全连接的前馈神经网络中，然后进行上述同样的残差处

理和归一化处理。 
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为了训练深层的双向 Transformer 模型，本文采用了掩蔽的语言模型(Mask Language Model，MLM)
作为训练任务，只需要预测被掩蔽的字，而无需重建整个句子。在每个输入句子中随机选择 15%的缅甸

字作为要被遮盖的字，然后在这些被遮盖的字中，随机选择 80%的字直接用“[MASK]”替代，10%的字

随机替换成其他字，10%的字保留不变[10]。 

3.1.2. CRF 模型 
条件随机场模型(Conditional Random Fields，CRF)是基于最大熵模型(Maximum Entropy Model，ME)

和隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model，HMM)构建的一种判别式概率模型，该模型使用全局优化的思

想，可以更好地对文本序列实现标签预测。假设给定一组输入序列 ( )1 2, , , nA a a a= 
，对应的预测序列为

( )1 2, , , nY y y y= 
，那该预测序列的分值函数[12]如式(2-4)。 

( )
, 1 ,

0 1
,

i i i

n n

y y i y
i i

s A y M P
+

= =

= +∑ ∑                                  (2-4) 

其中，M 为标签之间的转移分数， , ii yP 为每个字对应标签的分数。 
在模型训练过程中，采用极大似然优化方法进行优化，得到预测序列的似然概率如式(2-5)。 

( )( ) ( ) ( ),log , log e
A

n
s A y

y Y
P y A s A y

∈

 
= −  

 
∑                            (2-5) 

其中， AY 是指一个输入序列 A 对应的所有预测的标签序列。 
在模型预测阶段，采用 Viterbi 算法，得到最大得分的输出序列如式(2-6)。 

( )* arg max ,
Ay Y

y s A y
∈

=                                    (2-6) 

通过公式(2-6)可以看出， ( ),s A y 分值越高，预测越准确。 

3.1.3. BERT-CRF 模型 
本文将韵律单元边界预测任务看作是字级别的序列标注任务，提出了基于 BERT-CRF 模型的缅甸语

韵律单元边界预测模型，该模型充分将 BERT 模型和 CRF 模型的优点结合，利用 BERT 预训练模型获取

上下文信息序列，自动学习序列的状态特征，将状态特征连接至一个全连接层输出一个状态分数，然后

又直接传入至 CRF 网络；通过 CRF 网络对预测结果进一步加入约束条件来保证预测结果的合理性。该

模型可分为三部分：输入层、BERT 层和预测层。其模型结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Myanmar prosodic unit prediction based on BERT-CRF model 
图 4. 基于 BERT-CRF 模型的缅甸语韵律单元预测 
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BERT 模型的输入是一组将文本中的每个缅甸字经过查询字向量表转换成的向量序列。输入由 3 部

分组成，由下至上分别为：字向量(token embedding)、分割向量(segment embedding)、位置向量(position 
embedding)。其中，字向量是 BERT 模型经过对大规模样本的无监督训练得到的词向量或字向量，本文

用的是字向量，输入序列的首个字符由一个特殊的[CLS]标签填补。分割向量是用于划分文本的句子或

段落，就段落而言，EA 和 EB 分别代表左句子和右句子；就句子而言，只存在 EA。此次用于实验的缅

甸语文本语料是单个句子，所以用 EA 表示，分割向量为 0。位置向量是表示该缅甸字在当前句中的位

置信息。 
BERT 模型的输出是每个缅甸字的编码向量，大小为 768，此向量中含有当前位置的语义信息。在

BERT 模型后添加一层全连接层，便可把编码向量序列转换为预测标签集合，从而为下一步实现韵律单

元边界预测做准备。 
在文本序列标注任务中，预测阶段往往采用 softmax 函数计算出各个标签的概率，将最大概率对应

的标签作为最终的预测结果，显而易见预测过程中没有考虑标签之间的关系，而 CRF 网络可以自动学习

到标签的前后信息，对预测结果加入限制条件来保证预测结果的正确性。在训练过程中，CRF 层会主动

学习到所有的限制条件，从而可使得错误的预测序列极大降低。  

3.2. 输入数据预处理和模型训练方法 

3.2.1. 输入数据预处理方法 
本文将韵律单元边界预测任务视为是序列标注任务，并且是在 BERT 预训练模型的基础上利用自己

已标注数据进行训练，因此需要对文本数据进行预处理。缅甸语文本语料库是以单句为单位，需要将文

本数据按照格式预处理成两列：一列缅甸字(即缅甸语音节)，一列标注标签，利用“BMES”作为标注标

签。一个缅甸语句子实例： 
မင္းလွၿမိဳ႕ဆိုတာရူခင္းသိပ္သာယာတဲ့ၿမိဳ႕ကေလးျဖစ္ငါတယ္။，其韵律标注过程如图 5 所示。过程①表示将句子

分为 4 个韵律短语，过程②表示将一个韵律短语划分为相应的韵律词，过程③表示将每一个韵律词划分

为对应的音节进行标注。 
 

 
Figure 5. Myanmar prosodic text labeling 
图 5. 缅甸语韵律文本标注 

3.2.2. 模型训练方法 
由于韵律词与韵律短语之间是一种递进关系，韵律词是韵律短语的构词基础，所以为了避免韵律词

的预测效果影响韵律短语的预测效果，本文选择分别独立训练和预测韵律词和韵律短语。对于每个任务，

首先对每个缅甸字得到其输入的特征向量，然后经过 BERT 预训练模型和全连接层得到每个字的输出结

果，将输出结果直接通过 CRF 线性层，进行式(2-5)处理得到预测序列的概率向量，最后根据式(2-6)得到
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最大的分值对应的预测标签。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据库 

用于本文实验的数据库，共包括 4890 个缅甸语“文本–语音”(<文本，语音>)对。文本以句子为单

位，内容涵盖了新闻、科技、文体等多方面内容。语音发音人为缅甸国家级广播电台播音员。音频数据

采样频率为 16 kHz，量化比特数为 16 bit。请缅甸语的专业人员通过阅读文本和听对应的音频，对上述

的文本数据进行人工标注韵律词和韵律短语。本文选择 80%的数据作为训练集，10%的数据作为验证集，

10%的数据作为测试集。本文的语音合成实验选择 2000 句缅甸语发音语料用于实验。 

4.2. 实验过程 

为验证本文提出的基于 BERT-CRF 模型的韵律单元边界预测方法，分别设计并实现了下列 5 种实验。 
实验 1：采用传统方法 CRF 建模，使用第 3.2.1 节所述的方法进行数据预处理，选择 U-gram 作为模

板特征，只考虑缅甸语音节这一特征，不考虑其他特征，选取“2 + 2”大小的窗口模板，主要对前两个

音节与后两个音节的特征进行训练，由 CRF++0.58 工具进行训练。 
实验 2：利用 BiLSTM 建模，在 BiLSTM 层之后加入 softmax 层，预测出最后的标签。使用

TensorFlow-1.9.0 训练模型，将训练过程中自动生成的大小为 256 维的字向量作为输入特征。batch 大小

为 20，epoch 为 180，隐藏层节点数为 300，学习率为 0.001，使用 Adam 优化器更新参数。 
实验 3：同样利用 TensorFlow-1.9.0 构建 BiLSTM-CRF 模型，在 BiLSTM 层之后通过 CRF 层约束标

签之间的转移情况，从而预测输出标签。训练模型时，选择训练过程中自动生成的大小为 256 维的字向

量作为输入特征，实验参数设置与实验 2 一样。 
实验 4：在BERT预训练模型的基础上增加一层全连接层构建预测模型，在此基础上使用 softmax 层，

预测出最后的标签。实验所用的语言模型是谷歌公司的多语言 BERT-Base 版本 (下载地址：

https://github.com/google-research/bert)，模型层数为 12，隐藏层单元数为 768，自注意力层个数为 12。利

用 TensorFlow-1.14.0 训练预测模型，batch 大小为 32，学习率为 2 × 10−5，输入序列长度为 128，优化器

为 Adam。 
实验 5：本文提出的基于 BERT-CRF 模型是在预训练模型的基础上增加一层全连接层，之后利用 CRF

层对标签的转移情况进行限制，得到预测标签。训练模型时，实验参数设置与实验 4 一样。 

4.3. 韵律单元预测实验的结果与分析 

本文采用客观评价方法衡量预测模型的性能，客观评价方法是指利用客观测量的手段，将通过模型

所标注的结果与原有的人工标注结果进行比对，利用准确率 P、召回率 R 和 F 值作为模型性能评估标准，

其定义如式(3-1)、(3-2)、(3-3)。 

100%TNP
TN FT

= ×
+

                                   (3-1) 

100%TNR
TN TF

= ×
+

                                   (3-2) 

2 P RF
P R
× ×

=
+

                                      (3-3) 

其中，TN 为预测出并符合真实韵律单元的数量，FT 为被预测为韵律单元但与事实不符的数量，TF 是标
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记为真实韵律单元但未被预测出的数量。 
将本文提出的 BERT-CRF 模型与 CRF、BiLSTM、BiLSTM-CRF 以及 BERT 模型进行比较，实验结

果如表 1 所示。 
 
Table 1. Experimental results of different models predicting the boundaries of prosodic units 
表 1. 不同模型预测韵律单元边界的实验结果 

模型 
韵律词 韵律短语 

P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%) 

CRF 65.95 65.17 65.56 64.07 63.05 63.55 

BiLSTM 72.21 70.20 71.19 67.90 62.27 64.96 

BiLSTM-CRF 76.91 74.39 75.63 69.30 67.67 68.52 

BERT 77.71 76.12 76.78 75.85 74.51 75.07 

BERT-CRF 78.51 76.84 77.57 78.04 77.19 77.60 

 
从表 1 可以看出以下几点结论： 
(1) 在数据集相同的情况下，本文提出的基于 BERT-CRF 模型的缅甸语韵律单元边界预测效果相对

更好，韵律词和韵律短语的准确率、召回率、F 值都明显提高了； 
(2) 对比 BiLSTM 与 BiLSTM-CRF 模型、BERT 与 BERT-CRF 模型的实验结果，发现 BiLSTM-CRF

和 BERT-CRF 模型的预测效果更好，这证实了在基线模型 BiLSTM、BERT 的基础上加 CRF 层能够限制

标签转移，降低错误序列，提高预测效果； 
(3) 对比 BiLSTM-CRF 与 BERT-CRF 模型，BERT-CRF 模型优于 BiLSTM-CRF 模型。这是由于

BiLSTM-CRF 模型的字向量是由训练过程产生的，训练样本有限，而 BERT-CRF 模型的字向量是经过大

规模样本的无监督训练获取的，另外 BERT-CRF 模型的字向量维数较高，融合到的上下文信息更丰富； 
(4) 对比韵律词与韵律短语的预测结果，除 BERT-CRF 模型外的其他四种模型，韵律词的预测结果

显著优于韵律短语的预测结果，这是因为韵律词单元的长度较小，无需过多考虑到的上下词和语义等深

层信息，而韵律短语的内部结构具有较为复杂，如句法结构、依存关系等等，这都会影响到韵律短语的

预测；对于 BERT-CRF 模型，在训练中可以获取句子内部的长时信息，从而使得在预测阶段能考虑到过

多的上下文信息，而且通过 CRF 层能够提高预测的准确性，所以韵律短语的预测效果提升得较为明显； 
(5) BERT 模型虽然在一定程度上能捕捉到不同字间的不同特征，但由于该模型无法分辨不同上下文

中的同一个字，而上下文关系对韵律单元预测尤为重要，所以韵律单元预测效果的提升有一定的限制； 
(6) 基于文本实现韵律单元预测的方法适用于语音合成的合成阶段，可用于构建大量的文本语料标注

库，在一定程度上可减少人工标注的时间成本和经济成本，同时也可保证标注的一致性。 

4.4. 语音合成实验 

将基于 BERT-CRF 的韵律单元边界预测结果应用到 HMM-DNN 语音合成的前端文本分析和韵律处

理中[13]，本文在 Ubuntu16.04 下基于 HTS-2.3 平台构建了缅甸语语音合成系统，其框图如图 6 所示。文

本分析是语音合成的前端工作，根据词典和规则解析出后端所需的信息与文本；韵律处理处于文本分析

与语音合成之间，根据韵律预测模型或韵律规则对文本进行韵律标注；语音合成是后端，结合前端的音

段信息与韵律标注信息训练声学模型，基于训练好的模型实现参数预测，最后利用参数合成器合成出声

音。 
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Figure 6. Myanmar speech synthesis system 
图 6. 缅甸语语音合成系统 

 
对合成语音效果采用客观评测和主观评测方法进行评估。本文采用 MCD (Mel Cepstral Distortion) [14]

评测作为语音的客观评测方法，该方法是指合成声音的 MFCC 特征与标准原始声音的 MFCC 特征之间的

差距，数值越小，表示合成质量越好。本文随机挑选 500 句，将未考虑韵律信息的合成语音、加入韵律

信息的合成语音分别与标准语音进行对比，实验结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Voice MCD evaluation results 
表 2. 语音的 MCD 评测结果 

语音 平均分 

未考虑韵律信息的合成语音 18.13 

加入韵律信息的合成语音 15.99 

 
语音的主观评测是人听到的主观感受。本文邀请 15 位听力正常且熟悉缅甸语的听者，依照平均意见

评分(MOS) [15]的标准，以双盲测试的方法对语音进行打分。听者对合成语句的自然度和连贯性进行主

观评测，本文对听者的主观感受进行打分统计，实验结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Voice MOS evaluation results 
表 3. 语音的 MOS 评测结果 

语音 平均分 

标准语音 4.52 

未考虑韵律信息的合成语音 3.45 

加入韵律信息的合成语音 3.96 

 
从客观评测结果可以看出，对待输入文本进行韵律单元预测能显著缩小合成语音与标准语音之间频

谱参数的差距，提高合成声音的质量，同时通过主观评测又进一步验证了加入韵律信息的合成语音更加

有助于提升听者对语音质量的满意度。这表明在缅甸语语音合成中，本文所提的韵律单元预测方法可以

明显提升缅甸语语音合成的自然度。 

5. 结束语 

本文以提高缅甸语语音合成自然度为目的，探讨分析了缅甸语的韵律特征，从而实现对韵律单元边

界的自动预测。对于缅甸语的语言特征和韵律特征，本文提出了一种在 BERT 预训练模型的基础上微调

实现韵律单元预测的模型，利用 BERT 预训练获取输入的缅甸字的特征向量，再采用 CRF 模型预测韵律

单元边界。并将预测结果应用于缅甸语语音合成中来验证韵律单元预测方法的可用性。实验结果表明，

与其他模型比较，基于 BERT-CRF 模型能进一步提高韵律词和韵律短语的预测结果。在语音合成的前端

文本分析和处理中，对待输入文本进行韵律单元边界预测能有效的提高缅甸语语音合成自然度。在后续
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工作中，我们将研究如何通过多任务学习实现韵律词和韵律短语同时预测，以便缅甸语语音合成自然度

得到更大的提升。 
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