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摘  要 

依据西班牙语词汇和音素的特征以及词汇标音过程的特点，将西班牙语词汇标音过程建模为序列标注任

务，提出基于字符嵌入 + 循环神经网络 + 连接时序分类的端到端词汇标音模型。首先利用word2vec
框架在自建的西班牙语词库上训练字符嵌入向量，从而形成西班牙语字符的分布式向量编码表示；之后

基于循环神经网络和连接时序分类算法构建了西班牙语词汇标音模型，并在自建的发音词典语料上进行

了训练与测试。试验结果显示，基于字符嵌入 + 循环神经网络 + 连接时序分类的词汇标音模型可以获

得较其他统计模型或是神经网络模型更高的标音准确率，同时较传统标音模型有更简单的标注流程，对

数据集的要求也要低得多，可有效实现端到端的西班牙语词汇标音任务。 
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Abstract 
According to the characteristics of these vocabularies and phonemes and the characteristics of the 
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vocabulary transcription process, the word vocabulary transcription process is modeled as a se-
quence labeling task, and an end-to-end vocabulary transcription model method based on charac-
ter embedding + recurrent neural network + connection arrangement classification is proposed. 
First, this paper uses the word2vec framework to train the character embedding vector on the 
self-built serial thesaurus to form a distributed encoding representation of the character; then 
based on the recurrent neural network and the connection classification algorithm, a model called 
vocabulary transcription is constructed. The test results show that the word transcription model 
of string embedding + cyclic neural network + connection order classification can use higher 
transcription accuracy than other statistical models or neural network models. At the same time, 
it has a simpler labeling process than traditional phonetic models. The requirements of the pho-
netic transcription should also be reduced, that can effectively realize the end-to-end task called 
phonetic transcription. 
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1. 引言 

西班牙语发音词典是西班牙语语音识别以及语言合成的基础。西班牙语词形的复杂变化会导致西班

牙语发音词典词汇量巨大，同时随着时代的发展，西班牙语中不断涌入新的词汇，固定的发音词典难以

满足西班牙语语言处理任务的要求，实现西班牙语词汇发音的机器自动预测功能对于西班牙语的自然语

言处理研究具有重要意义。 
本文对西班牙语发音字典的构建方法进行了简单的回顾，分析了目前存在的问题与主流的解决方案。

最后选择将西班牙语发音词典的构建作为一个序列标注任务来建模，利用 word2vec 框架在自建的西班牙

语词库上训练字符嵌入向量，从而形成分布式的字符编码向量表示。之后，基于循环神经网络和连接时

序分类算法构建了西班牙语字——音标注模型，并在自建的发音词典语料上进行了训练与测试，取得了

理想的效果。 

2. 发音词典概述 

发音词典的主要功能是实现文本单词到语音发音基元的映射，在文字与语音的转换过程中起着关键

性的作用，也是语音识别、语音合成等高层应用必备的基础数据资源。西班牙语发音词典的传统构建方

法多采用穷举法，即列举出词表中所有的西班牙语单词，并以人工方式为每个单词标上相应的发音基元，

从而构建一个以键–值对形式存储的单词——发音对照词典。然而由于西班牙语属于屈折型语言，是典

型的字符拼写型文字，具有数量极其庞大的单词形式，单纯采用人工方式来标记发音词典不仅需要大量

的时间和精力，同时还需要召集足够多的西班牙语专业人员来进行发音基元的标注，其低下的构建效率

和高昂的人力成本对于实际应用来说都是难以承受的。并且随着经济社会的发展，不断的会有新的词汇

出现，基于键—值对的发音词典根本无法应对词表以外单词的发音预测任务。因此，业界开始致力于研

究基于数据驱动的词汇标音模型，即以人工标记的小规模、高精度发音词典作为原始训练数据，通过构

建机器学习模型并基于原始数据进行模型训练，从而使模型具备一定的标音能力，再结合机器标音和人
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工校验来不断的补充、扩展原始数据集以形成更大规模的发音词典数据，然后再重复机器学习–机器标

音–人工校验的过程，最终实现词汇标音模型的构建以及大规模发音词典的生成。随着词典数据的持续

积累，机器学习模型通过不断的训练来提升其标音准确率，直至实现完全自动化的词汇标音。与人工标

记相比，训练好的机器学习模型不受工作时间、工作环境、工作状态的影响，具有较人工标注更高的稳

定性和持续性，其标音速度也要快的多，因此已经成为当前解决大规模发音词典构建问题的有效手段。

值得注意的是，要实现高质量的字音转换，机器学习模型的选择是极其关键的。恰当、合适的机器学习

模型可以快速、准确的学习到西班牙语单词与发音之间的关联模式，从而高效、准确的实现单词到音素

的自动转换。不合适的模型就难以有效建模单词与发音之间的关系，不仅无法实现精准的字–音转换，

还会干扰到正常的发音词典构建，反而起到事倍功半的反作用。 

3. 字音转换问题分析与任务建模 

早期发音词典大多采用键–值对形式存储，即一个单词对应一个音素序列。词表中的所有单词都会

被纳入发音词典中，并以人工标注方式为每个单词标上对应的音素。由于这种发音词典只能包含词表中

的词，对于词表以外的词就无法处理，因此其开放性较差，并且对人力成本的要求极高。随着人工智能

技术的发展，语言智能处理相关应用对大规模成熟标注语料的需求越来越旺盛，大规模、开放式的发音

词典越来越受到关注。就目前来讲，将发音词典模型化、参数化是解决大规模发音词典构建问题的有效

方式。发音词典模型化、参数化的基本理念是采用带有参数的数学模型作为转换器，以构成单词的字符

序列作为输入，由模型将其自动转换为对应的音素序列。模型的参数是在已有的小规模发音词典上通过

机器学习方式训练获得的，并且可以通过不断的迭代训练进行优化调整。这种形式的发音词典只需要存

储模型的参数，再根据模型的计算原理即可实现单词到发音的转换功能，具有自动化程度高、可扩展性

强的特点，并且能够有效应对未登录词的标音任务。因此，本文的主要研究内容就是通过试验来遴选合

适的模型，以构建模型化、参数化的西班牙语发音词典。 
从形式上来看，发音词典的主要作用是实现单词到发音的转换，即为一个文本形式的单词标注上正

确的发音基元(一般定义为音素)。对于西班牙语来讲，词是由多个字符按照一定的规则构成的序列，而词

的发音也是由多个音素构成的序列。因此，构建发音词典的过程实际上是一个序列标注的过程，即输入

序列是构成西班牙语单词的字符序列，而输出则是对应的音标序列，其形式如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Modeling the best budget dictionary reconstruction task 
图 1. 西班牙语发音词典构建任务建模 

 

在西班牙语单词中通常会有连续多个字符对应一个发音基元的现象，也就是说在一个单词中既存在

一个字符对应一个发音的现象，也存在连续多个字符对应一个发音的现象(如图 1 中的 qu 两个字符对应

一个音标 k)。总体来看，在大部分的西班牙语单词中，构成单词字符个数会多于其音素标记个数。这也

就是说在西班牙语的字–音转换任务中，输入序列的长度通常会比输出序列要长，而现有的序列标注模
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型都是一对一的标注模式，因此通常还要进行一些预处理或是后处理才能实现最终的字音转换。现有用

于解决字符个数与音素个数不一致的方法主要有两种思路，一种思路是在单词层面先对词进行字素切分，

使一个字素对应一个发音基元，这样即可使用标注模型进行一对一的序列标注；另一种思路是先用序列

标注模型为每个字符都标注一个发音基元，再用语言模型来对标注的音素进行修正，最终形成正确的发

音序列。第一种方法中字素切分结果的准确性将直接影响发音序列的标注，因此存在误差传播问题。第

二种方法则需要构建专门的声学基元语言模型，大大增加了数据准备的难度。在这两种方式下，模型的

训练和解码过程都是流水线式的流程，存在不可避免的误差传播问题。因此本文本将探索将连接时序分

类算法引入字音转换过程中，通过合理的设置音素标记集使字音转换任务转变为较长字符序列到较短音

素序列的标注任务，从而连接时序分类算法实现端到端的字–音转换过程。 
从模型选择上来看，能够实现序列标注的模型有很多，目前常用的是基于统计的序列标注模型和基

于神经网络的序列标注模型。其中基于统计的序列标注模型从概率分布的角度来建模输入序列与标签序

列之间的关联关系，典型的如隐含马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)、条件随机场模型

(Conditional Random Field, CRF)等。然而由于统计模型为了能够在合理的时间内求解，通常对序列内部

以及序列之间的依赖关系做了简化处理，因而忽略了许多实际存在的关联因素，最终导致模型对数据特

征分布的拟合能力不足，需要依靠专家设计的特征模板才能发挥作用。相比之下，基于神经网络的序列

标注模型则主要基于连接主义的思想，通过向量化的表示学习来实现对输入序列的特征提取。同时，神

经网络的连接结构使其具有强大的数据分布拟合能力，从而可以建模复杂的映射关系。随着深度学习技

术的发展，基于神经网络的序列标注模型已经在语音识别、信息抽取、机器翻译等多个领域取得突出的

成果。大量实验结果也已证明，只要给予足够的训练数据，基于循环神经网络的序列标注模型要明显优

于传统的统计模型。这其中，循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)对序列数据具有天然的上下

文依赖特征建模能力，在许多应用上都取得了显著的成果，因而成为序列标注任务的首选模型[1]。 
基于以上分析，本文拟将字–音转换过程作为序列标注问题进行建模，并探索合适的循环神经网络

作为序列标注模型，结合连接时序分类算法来实现端到端的训练与标注，以实现西班牙语发音字典的模

型化和参数化，提升西班牙字–音转换的效果。 

4. 基于循环神经网络的字音转换模型 

本文设计的字音转换标注模型总体架构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Spanish phonetic labeling model based on character 
embedding + RNN + CTC 
图 2. 基于字符嵌入 + RNN + CTC 的西班牙语字音标注模型 

 

从图中可以看出，该框架主要包括三部分内容，一是基于字符嵌入的序列输入层，二是基于循环神
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经网络的特征提取层，三是基于连接时序分类构建的标签输出层。其中，输入层是以向量形式构成的输

入序列，代表顺序输入的字符。本文用实数向量的方式来对西班牙语字符进行编码，将字符自身特征及

其所处的上下文特征进行向量化表示，以作为神经网络特征提取器的输入数据；之后，基于循环神经网

络的特征提取层对输入的字符向量序列进行线性的加权和非线性映射，从而提取出能够区分不同音素的

字符特征作为输出层类别判断的依据[2]。由于循环神经网络具有天然的时序结构，因此能够有效建模字

符序列的上下文特征，从而为最终的音素标注提供高质量的特征依据。最后，基于连接时序分类的输出

层依据循环神经网络提供的数据特征来为每个时刻的输入向量预测一个音素类别，最终形成音素类别的

序列，从而实现对单词发音基元的标注。连接时序分类层从结构上来讲实际是一个 Softmax 分类层，在

每个时刻为每个输入的向量判断一个音素类别。但其特殊之处在于一个特别的损失函数，该函数用于衡

量两个序列之间的差异，从而用于模型的训练和优化。最重要的是，连接时序分类层可以实现长序列到

短序列的自动映射。由于构成西班牙语单词的字符个数一般多于其音素个数，而循环神经网络的输出序

列与其输入序列是等长的，因此通过采用连接时序分类可以有效的实现输入序列到真实音素序列的映射

关系，从而实现端到端训练与解码。 

4.1. 基于向量表示的字符嵌入输入层 

由于神经网络的输入只能是以数字形式表示的向量或张量，因此对符号形式的西班牙语字符进行编

码是构建基于神经网络的字–音转换模型首先要解决的问题。传统模式下，字符编码通常采用 one-hot
向量形式将所有字符编码到一个正交的向量空间中，向量的维度就是字符的个数。这种编码方式无法体

现字符与字符之间在构词上的相似度，忽略了不同字符在构成一个单词时存在的上下文关联关系。因此，

本文基于 NLP 中常用的词嵌入思想[3] [4]，以字符作为编码对象，采用词向量训练工具来训练字符向量，

从而实现西班牙语字符的嵌入式表示。在这种模式下，表示各个字符的向量不再是正交的 one-hot 向量，

而是可计算相似度的多维实数向量，其形式如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. One-hot vector encoding and embedded vector encoding of Spanish 
characters 
图 3. 西班牙语字符的 one-hot 向量编码与嵌入向量编码 

 

目前，可用于训练词向量的工具有很多，其中典型的一个是由 Google 发布的 Word2vec 框架。该框架

的本质是基于神经网络的语言模型计算工具，即利用神经网络来计算语言模型，其结构原理如图 4 所示。 
可以看出，基于神经网络的语言模型计算框架包含三个神经网络层，第一层是输入层，表示采用

one-hot 编码的词序列；第二层是一个映射层，用于将 one-hot 向量映射成一个维度较低的实数向量；第

三层是一个神经网络隐含层，对实数向量进行非线性变换；最后是 softmax 层，用于预测输入词序列后

面下一个词的可能性。等模型训练收敛后，存储在映射层中的向量就是对应输入词的嵌入式表示，因此

词向量实际上是神经网络语言模型的副产物。由于图 7 的神经网络模型要经过隐含层的非线性变换，计

算量过大，因此 word2vec 又设计了 CBoW 模型和 Skip-gram 模型，两种模型从结构上都摒弃了隐含层的

非线性变换，只保留了分类层。其中 CboW 模型以单词两边的上下文作为输入来预测当前位置的单词，

而 Skip-gram 模型则当前单词为输入来预测其左边和右边的其他单词，两种模型的计算原理分别如图 5、
图 6 所示。 
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Word2vec 词向量训练工具可以在百万数量级的词典上进行高效的训练。因此，本文采用 Word2vec
作为西班牙字符向量的训练工具，以单词的字符作为模型的输入，以 CBoW 模型作为字符嵌入的训练模

型，训练语料则为本文自建的西班牙语词库。 

4.2. 基于循环神经网络的特征提取层 

循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)是一种特殊的深层神经网络，其显著特点就是隐含层

自连接结构使其具有天然的时序特征，因此能够有效建模序列数据的上下文依赖关系[5] [6]。RNN 的结

构特点可如图 7 所示。 
 

 
Figure 4. The architecture of word2vec 
图 4. Word2vec 的架构 

 

 
Figure 5. CBoW model 
图 5. CBoW 模型 
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Figure 6. Skip-gram model 
图 6. Skip-gram 模型 

 

 
Figure 7. Structural characteristics of recurrent neural network 
图 7. 循环神经网络的结构特点 

 

RNN 的输入层表示输入样本的编码向量，输入层神经元个数即输入数据编码向量的维数。编码向量

经加权后会进入中间的隐含层；RNN 的隐含层具有自连接特性，即将上一时刻隐含层的状态向量进行加

权计算后，与输入层的加权向量一起送入激活函数，经计算得到隐状态向量。该隐状态向量再进入输出

层进行分类预测，同时会进入下一时刻的隐含层进行时序迭代。RNN 的输出层实际是一个分类层，其中

的每个神经元代表一个类别，每个神经元的输出值表示输入样本属于该类别的后验条件概率值。可以看

出，RNN 实际上是一个三维的网络结构，其中时间维度上的展开步数等于输入序列的长度，但在任意时

刻，网络连续的权值是恒定不变的。序列数据进入 RNN 隐含层的计算过程可如公式 1 所示： 

( )
( )

1t xh t hh t h

t hy t y

h H W x W h b

y O W h b
−= + +

= +
                                   (1) 

其中 xt为 t 时刻的网络输入，H 为隐含层激活函数(通常为非线性函数，如 Tanh 函数)，O 代表输出层的

分类函数(通常是 Softmax 函数)，yt为 t 时刻的输出向量，通常表示一个类别的编码向量。权值 Wxh、Whh、

Why以及偏置项 bh、by都是需要通过训练才能确定的网络参数。 
RNN 通常采用基于梯度的训练方法，在输入序列较长时，其时域展开步数也随之线性增加。由于只

有简单的激活函数结构，因此在模型训练时产生的梯度并不能按照理想的方式持续回传，普遍存在梯度

消失问题，这也导致普通的 RNN 在实际应用中无法捕获序列内部的长距离时序依赖关系。为了改善循环
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连接对时序关联特征的建模能力，人们提出了门控机制，即通过门控函数的方式来提升其对长距离时序

特征的记忆、强化及弱化能力，典型的如长短时记忆单元(Long-Short Term Memory, LSTM)和门循环单元

(Gated Recurrent Unit, GRU)等，两者的内部结构及运算过程分别如图 8 和图 9 所示。 
 

 
Figure 8. The internal structure and operation process of LSTM 
图 8. LSTM 的内部结构及运算过程 

 

从图中可以看出，LSTM 实际上是加入门控函数的 RNN 激活单元。其神经元内部共有三个门函数和

一个存储单元。三个门函数通常称为输入门、遗忘门和输出门，分别控制神经元的输入、存储以及输出。

存储单元是 LSTM 神经元的记忆组件，受遗忘门的控制，同时接收新的输入，并在达到激活条件时产生

输出值。LSTM 的内部计算过程可如公式 2 所示： 

[ ]( )
[ ]( )
[ ]( )

[ ]( )
( )

1

1

1

1 1

,
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,

tanh ,

tanh

t i t t i

t f t t f
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t t t
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h o c

σ

σ

σ

−

−

−

− −

= ⋅ +

= ⋅ +

= ⋅ +

= + ⋅ +

=

                               (2) 

 

 
Figure 9. The internal structure and calculation process of GRU 
图 9. GRU 的内部结构及运算过程 

 

与 LSTM 相比，GRU 同样使用了门控机制。但是 GRU 只有两个门函数，即更新门和重置门。其中，

更新门用于控制前一时刻状态信息对神经元激活的有效程度，而重置门则用于控制经过激活值对当前时
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刻状态信息的有效程度。GRU cell 的内部结构及运算过程如图 9 和公式 3 所示： 

[ ]( )
[ ]( )
[ ]( )
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1

1

1
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= ⋅
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                                     (3) 

门控机制能够实现对输入信息流的控制，从而缓解训练过程中的梯度消失现象，但也带来了参数量

成倍增加的问题。相对 LSTM 来讲，GRU 的参数要少，但在应用中的效果却并不比 LSTM 差，甚至在

某些情况下还要优于 LSTM。因此，GRU 是目前循环神经网络的首选变体。 
另外，传统 RNN 是单向展开，因此只能利用之前的历史信息来预测当前时刻的输出，而序列标注任

务是对整个输入序列的转写，当前元素后面的上下文信息对当前元素也有直接的影响。因此双向 RNN 
(Bidirectional RNN, Bi-RNN)可以使用两个独立的隐含层分别从前往后和从后往前处理数据，之后再同时

进入输出层，可有效解决两个方向上的时序特征建模该问题[7]。Bi-RNN 隐含层的结构可如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Hidden layer structure of bidirectional recurrent neural network 
图 10. 双向循环神经网络的隐含层结构 

 

因此，双向 RNN 隐含层的计算过程可如公式 4 所示： 

t t th hh W h W h= + 

 

                                        (4) 

组合两个方向的 LSTM(GRU)单元就可以构成双向的 LSTM(GRU)网络。 

4.3. 适用于端到端训练的连接时序分类层 

由于构成西班牙语单词的字符个数与其对应的音素个数并非一一对应，并且通常情况下其发音音素

的个数会小于字符的个数。因此，字–音转换模型还要实现较长字符序列到较短音素序列的自动映射。

连接时序分类(Connectionist Temporal Classification, CTC)作为一种在语音识别领域比较经典的序列标注

算法，其本身可以实现从长序列到短序列的映射[8]。从结构上来讲，连接时序分类实际上是一个经过改
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进的 Softmax 分类器。在传统 Softmax 分类器中，每个输出节点代表一个真实有效的类别标签，但在 CTC
中，Softmax 层除了设置有效的类别标签节点外，还增加了一个表示“空输出”的节点。相应的，其标签

集中也会增加一个空(blank)标签，表示某一时刻的输入元素没有实际的类别标签。同时，从功能上来讲

来讲，CTC 本身又是一个用于模型训练的误差函数，可以建模长序列与短序列的差异。具体的，假设循

环神经网络的输出是一个长度为 T 的向量序列 π，则 T实际也是最后循环神经网络在时域上的展开长度，

而序列 π 中的每个向量都表示一个标签类别的概率。标签类别来自于真实有效的标签类别集合(记为 K)
以及一个“空”(blank)类别。神经网络输出层生成序列 π的计算过程如公式 5 所示： 

( ) ( )
( ) ( )

1

, max , blank

π , , blank

k
t

T

t

p k t x soft out k K

p x p k t x k K
=

= ∈

= ∈∏





                             (5) 

式中 x 表示输入序列，p(k, t|x)表示在 t 时刻模型预测类别为 k 的概率值，是由 Softmax 分类器根据前一层

神经网络输出的特征值计算得到的；p(π|x)则为整个输出序列的概率值，是由每个时刻的类别概率值 p(k, t|x)
相乘得到的。此时，使用一个多对一映射 β(π)即可将模型输出序列 π转换成真实标签序列 y，其映射过程

可如公式 6 所示： 
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                             (6) 

可以看出，该函数首先将序列 π 中两个彼此相邻并且值相同的标签合并为一个类别标签，然后再删

除 π中的空(blank)标签，即可形成最终的标签序列 y。因此，CTC 分类层的序列转换过程可如图 11 所示。 
 

 
Figure 11. CTC layer sequence conversion process schematic 
图 11. CTC 层序列转换过程示意 

 
不难看出，可以存在多种形式的序列 π对应着同一个标签序列 y。因此真实标签序列 y 的概率实际上

是所有能够转换成 y 的序列 π的概率之和，如公式 7 所示： 

( ) ( )
( )1

π
y

p y x p x
π β −∈

= ∑                                     (7) 
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CTC 训练的目标即是让得到真实标签序列 y 的概率达到最大值(极大似然估计)。通常我们会将上述

目标函数转换为负对数似然的形式，以便使用梯度下降法使该目标函数达到最小值(等价于最大化真实标

签序列的概率)。因此，目标函数的定义如公式 8 所示： 

( )CTCLoss log p y x= −                                     (8) 

公式 8 的计算可用类似于 HMM 前向算法的动态规划算法有效解决，并且该算法的中间值还可用于

计算公式 7 的梯度值，从而加速模型的训练过程。当模型训练完成之后，即可用于对西班牙单词发音基

元的预测。 
由于 CTC 可有效实现较长序列到较短序列的映射转换，因此对训练数据不再要求单词内字素与发音

基元的对齐关系，在实现端到端序列转换的同时，大大减轻训练集的建设成本。 

5. 实验设置与结果分析 

5.1. 实验数据准备 

为验证所提西班牙语字—音转换模型的性能，本文以自建的西班牙语发音词典语料为实验数据进行

了一系列验证实验。具体的，本文首先以自建的西班牙词库作为训练语料，基于 word2vec 来实现实现西

班牙字符嵌入向量的训练。该词库共包含西班牙单词 9 万余条，单词的长度从 1 到 20 分布不均。构成西

班牙语单词的字符种类有 27 种，其中五个元音字符{a, e, i, o, u}在作为重音元音发音时其书写形式为{á, é, 
í, ó, ú}，因此如果从书写形式上来区分的话，构成西班牙语单词的字符种类实际上有 32 种。训练字符嵌

入所用词库的详细统计信息如表 1 所示。 
 
Table 1. Spanish thesaurus statistics for character embedding training 
表 1. 用于字符嵌入训练的西班牙语词库统计信息 

 0 ≤ L ≤ 4 5 ≤ L ≤ 8 9 ≤ L ≤ 12 13 ≤ L ≤ 16 17 ≤ L ≤ 20 

单词长度分布 2865 41216 39804 6798 357 

所占比例 3.1% 45.3% 43.7% 7.5% 0.4% 

字符集 á, é, í, ó, ú, a, e, i, o, u, l, m, n, p, s, t, c, q, d, b, v, r, z, f, j, g, ñ, h, y, x, k, w 

 

在完成字符的嵌入表示训练之后，本文在自建的西班牙语发音词典语料上进行字—音转换模型的训

练与性能验证。该语料共包含了 91,040 条西班牙语单词，每个单词都进行了音素序列的人工标注，其中

共设置了 44 个音素。因为存在部分不同音素对应同一个音标，以及同一个音素有不同音标的情况，所以

总共有 25 个不同的音素标记符号。由于本文研究设置了新的音素类别集合，因此该语料中单词的长度全

部大于或等于音素序列的长度，具体的统计信息如表 2 所示。 
 
Table 2. Statistics of pronunciation dictionary corpus 
表 2. 发音词典语料的统计信息 

 词长小于音标长 词长等于音标长 词长大于音标长 

单词与音标长度 0 79,200 11,840 

所占比例 0% 87.0% 13.0% 

音素标记集 a, É>, i, o, w, u, l, m, n, p, s, t, k, d, b, r, É3/4, f, x, g, É2, j, ks, ÊŽ, Ê§ 

 

我们将发音词典语料按照 70%、10%和 20%的比例进行训练集、验证集和测试集的划分，其中训练
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集用于模型参数的调整与优化，而验证集则用于记录模型的训练效果，防止产生过拟合，测试集则用于

评估模型的标注性能。 

5.2. 模型的构建与训练 

依据本文提出的解决方案，本文采用 python 3.5 + Tensorflow 1.4 来构建西班牙语字–音转换序列标

注模型，并在自建的西班牙语数据集上完成模型的训练与测试。具体来讲，本文分别基于 word2vec 中的

CBOW 模型和 skip-gram 模型来实现字符嵌入向量的训练，基于 Tensorflow 来构建基于 RNN + CTC 的字

音转换模型。在训练过程中，采用网络搜索的方式，通过设置多组模型结构并行独立实验来实现模型结

构的探索与验证，依据最终的标注效果来科学的选择嵌入向量的维度、神经网络隐含层的节点个数、隐

含层的节点类型等，并基于充分、全面的交叉验证实验来保证结果的可靠性和稳定性。需要强调的是，

对于 CTC 输出层的设置，本文依据常用的西班牙音素集共设置 26 个节点，分别对应 25 个音素类别和一

个空类别。 
模型在训练集上训练时的目标函数如 4.3 节公式 8 所示。训练方法采用基于 Minibatch 的随机梯度下

降算法，Minibatch 大小设置为 512，即一次从训练集中随机选取 512 个单词作为输入，逐个 Minibathch
的进行模型训练。每个 Minibatch 计算一次目标函数，进行一次梯度更新。另外，在训练过程中我们还对

单词进行填充处理，即将同一 Mini-batch 内的单词以补 0 方式填充到统一的长度，以便于利用并行计算

来提升模型训练速度。当训练集中每个 Minibatch 的数据都逐个完成训练后，便在验证集上进行一次模型

标注效果的验证。在验证集上的标注效果采用单词的标注精确率作为评估指标，即正确标注的单词数占

验证集总体单词数的比例。该指标的计算相对较容易，能够明确反映模型对西班牙单词发音的标注效果。

当验证集上的标注准确率不再上升或是开始下降时，即停止模型的训练。同时将模型在测试集上进行单

词标音测试，最后，以测试集上获得最高标音精确率的模型作为最终模型。 
需要说明的是，本文所有实验均在同一台安装 Linux 系统的高性能服务器上运行，该服务器内置 8

颗至强 CPU，64G DDR 内存，同时配置 4 块 NVIDIA 的 Tesla K80 GPU 卡来进行训练加速。 

5.3. 实验结果分析 

循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)是一种特殊的深层神经网络，其显著特点就是隐含层

自连接结构使其具有天然的时序特征，因此能够有效建模序列数据的上下文依赖关系[5] [6]。RNN 的结

构特点可如图 7 所示。 
在参考一些经典神经网络模型配置的基础之上，我们对模型的各种结构参数都进行了不低于 10

次的训练和测试，并记录了数次实验的平均值作为最终的衡量指标，以在测试集上标音性能最好的网

络结构作为最终的网络模型。最终，在多次实验之后，我们确定了最优的字音转换模型结构，具体如

表 3 所示。 
 
Table 3. Specific parameters of the optimal grapheme-to-phoneme conversion model 
表 3. 最优字音转换模型的具体参数 

层数 结构参数 

第一层(输入层) 10 个节点，表示 10 维字符嵌入向量，采用 CBOW 模型训练获得 

第二层(隐含层) 双向循环神经网络，各 128 个 GRU 单元 

第三层(输出层) Softmax 分类层，设置 26 个输出节点 

 

采用表 3 所示的模型结构，在经过多轮训练之后，该模型在测试语料上取到了最高的标音准确率，
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证明了本文所提模型的可行性。同时，为了衡量本文所提模型的标音性能处于何种水平，我们在实验中

还构建了几个目前常用的字音转换模型作为对比。这些模型与我们设计的模型都是在同样的硬件条件下、

并且采用相同的语料资源完成了训练与测试。我们同样记录了各个模型最优的标音准确率(标音正确的单

词占测试集单词的比例)，具体结果如表 4 所示。 
 
Table 4. Comparison of transcription results of different grapheme-to-phoneme conversion models 
表 4. 不同字音转换模型标音结果的对比 

模型 辅助处理 测试集标音准确率 

HMM-GMM 字素切分并与音素对齐，数据平滑 81.24% 

CRF 字素切分并与音素对齐，特征模板 88.66% 

RNN(tanh) 字素切分并与音素对齐 87.54% 

LSTM + CTC 端到端 88.63% 

GRU + CTC(ours) 端到端 91.88% 

 

从表中可以看出，本文所提出的模型在西班牙语字–音转换任务上取得了最优的标音结果，证明了

本文所提方法的优越性。同时需要强调的是，除了标音准确率最高之外，基于 RNN + CTC 的方式可以实

现端到端的训练与解码，即模型的输入是构成单词的原始字符序列，而输出直接就是对应的音素序列，

中间不再需要进行单词字素的切分以及与音素间的对齐操作，不仅大大简化了训练数据的构建复杂度，

还可以直接实现较长字符序列到较短音素序列的自动转换，避免标音过程中额外的预处理或是后处理操

作。这是 HMM、CRF 以及普通 RNN 无法实现的功能。同时与基于统计方法的 HMM、CRF 模型相比，

神经网络能够自动的提取字符序列的特征，从而避免了不同语种特征工程的制约，让不具备西班牙语背

景的计算机从业人员专注于发音词典模型的构建，而让西班牙语专业人员致力于高质量词库的建设，从

而实现更优化的人力资源配置。 

6. 总结 

文章首先对西班牙语发音字典的基本构建办法进行了介绍，分析了该方法存在的问题与目前主流的

解决方案，最终采取基于神经网络模型建模的方式完成了西班牙语词汇的发音预测。总体上，我们将西

班牙语发音词典的构建作为一个序列标注任务来建模，首先利用 word2vec 框架在最初的西班牙语词库上

训练字符嵌入向量并形成分布式的字符编码向量表示。之后，基于循环神经网络和连接时序分类算法构

建了西班牙语字——音标注模型，并在自建的发音词典语料上进行了训练与测试。试验结果显示，基于

字符嵌入 + 循环神经网络 + 连接时序分类的字–音标注模型可以获得更高的标音准确率，同时较传统

的模型有更简单的标注流程，对数据集的要求也要低得多，可有效实现端到端的西班牙语单词标音任务，

对于西班牙语语音信息处理任务具有重要意义。 
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