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摘　要　随着深度学习技术的发展及语音合成研究的深入,汉语、英语等通用、高资源语言的合成语音已越来越接近于自然语

音.越南语与汉语有密切联系,是一种声调语言,属于南亚语系越芒语族越语支.因受制于可获取的语料数据规模以及相关研

究的深入程度,越南语语音合成离自然语音还有明显差距.在低资源前提 下,提 出 了 两 种 提 高 越 南 语 语 音 合 成 自 然 度 的 方

法:１)基于预训练的音素大语言模型 XPhoneBERT构建音素编码器,在数据集有限的情况下,显著提高越南语语音合成的韵律

表现力;２)改进轻量化扩散语音合成模型 LightGrad中的 UＧNet结构,增加嵌套跳跃路径,使模型在低资源条件下得到充分训

练、捕获更有效的信息、提高噪声预测的准确性,从而提升语音合成质量.实验结果表明,采用上述提出的方法,越南语语音合

成系统的客观、主观评测性能有明显的提升,MCD(梅尔倒谱失真)和 MOS(平均意见得分)分别达到６．２５和４．２２,相比于基线

系统的７．４４和３．５６有明显的下降和提升.
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Abstract　Withthedevelopmentofdeeplearningtechnologyandtheprogressionofspeechsynthesisresearch,syntheticspeechin
widelyspokenandhighＧresourcelanguagessuchasChineseandEnglishhasincreasinglyapproachednaturalspeech．Vietnamese,

atonallanguagecloselyrelatedtoChinese,belongstotheVieticbranchoftheAustroasiaticlanguagefamilyofSouthAsianlanＧ

guages．Duetothescaleofavailablecorpusdataandthedepthofrelatedresearch,VietnamesespeechsynthesisisstillsignificantＧ
lyshortofnaturalspeech．Atthepremiseoflowresources,twomethodsareproposedtoimprovethenaturalnessofVietnamese
speechsynthesis:１)ThephonemeencoderisconstructedbasedonpreＧtrainedphonemelargelanguagemodelXPhoneBERT,

whichsignificantlyimprovestheprosodicexpressivenessofVietnamesespeechsynthesiswithlimiteddataset．２)ImprovetheUＧ
NetstructureinthelightweightdiffusionTTSmodelLightGrad,addnestedjumppaths,sothatthemodelcanbefullytrainedunＧ
derlowresourceconditions,capturemoreeffectiveinformation,improvetheaccuracyofnoiseprediction,andthusimprovethe

qualityofspeechsynthesis．ExperimentresultsshowthattheobjectiveandsubjectiveevaluationperformanceoftheVietnamese
speechsynthesissystemhasbeensignificantlyimprovedbyusingtheproposedmethod．MCDandMOSareupto６．２５and４．２２
respectively,whicharesignificantlydecreasedandincreasedrespectively,comparedwith７．４４and３．５６ofthebaselinesystem．
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１　引言

语音合成(TextＧtoＧspeech,TTS)是人工智能的重要分支

之一,被广泛应用于各个场景,如智能家居、车载导航、有声阅

读、资讯播报等.随着深度学习的快速发展,基于神经网络的

语音合成系统取得了显著的成果,例如 Tacotron１/２[１Ｇ２],

DeepVoice３[３],FastSpeech１/２[４Ｇ５]等,这些端到端模型简化

了文本分析模块,直接将字符/音素序列作为输入,并使用

Mel谱图简化声学特征.后来又开发了完全端到端的语音合

成系统,直 接 从 文 本 生 成 波 形,如 ClariNet[６],FastSpeech

２s[５]和EATS[７].与传统的基于串联合成和统计参数合成的

语音合成系统相比,基于神经网络的语音合成系统所合成的

语音在清晰度和自然度方面有了很大的提升.

扩散概率模型(DiffusionProbabilisticModels,DPMs)[８]

是一类 新 的 生 成 模 型,展 现 出 强 大 的 生 成 能 力.相 较 于

GANs[９]和基于流[１０]的生成模型,扩散模型有更好的稳定性、

可控性和多样性,具有更高的参数效率,还体现出了数学范式

的重要性.随着扩散概率模型的推广,语音合成系统有了新

的进展.GradＧTTS[１１]是一种基于扩散模型的语音合成系

统,主要包含编码器、持续时间预测器和基于 UＧNet的解码
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器,只需１０次反向扩散迭代就能生成高质量的 Mel谱图,在

GPU 上 的 速 度 超 过 了 Tacotron２.LightGrad[１２]在 GradＧ
TTS的基础上作了改进,提出了轻量级的 UＧNet解码器,推
理过程中采用 DPMＧSolver[１３]快速求解器,并实现了流式推

理,减少了模型参数,加快了推理过程.

虽然基于神经网络的语音合成系统已经展现出良好的性

能,但其仍需要大量的数据集进行训练.目前只有汉语、英语

等主流语言的语音合成技术已经迈向相对成熟的阶段,低资

源语言的语音合成研究仍然有限,并且在商业化语音服务中

的应用较少.越南语又称京语或国语,与汉语有密切联系,是
一种声调语言,属于南亚语系越芒语族越语支,是越南的官方

语言.随着经济全球化的发展,对非通用语的语音合成需求

增多,研究针对越南语的语音合成技术有着十分重要的意义.
因为创建数据集的成本很高,现有的公开越南语数据集资源

相对匮乏,并且越南语的语音韵律和语调较为复杂,因此在语

音合成系统中往往难以得到高质量的越南语语音.

语音的节奏、重音、语调等韵律信息对应着音节时长、响
度、音高的变化,在人类言语交际中起着重要的感知作用.越

南语使用拉丁字母书写,共计２９个字母,有９个变音符号,其
中４个符号用于添加元音,５个符号用于表示声调.相较于

汉语,越南语声调变化更复杂,总共包含６个声调,分别为平

声、玄声、问声、跌声、锐声、重声,平声无符号表示.越南语的

音节由３个部分组成:开头的辅音、不可或缺的主要元音和声

调.每个音素、每个声调发音准确与否都会直接影响语义的

表达,为了合成更准确、自然的越南语语音,韵律的支持尤为

重要.但在低资源语音合成中,低资源数据集往往难以让大

型的深度学习模型得到充分的训练,导致模型无法完全掌握

语音的细节和多样化的韵律特征,从而影响合成语音的可懂

度和自然度,该问题通常采用数据增强[１４]、迁移学习[１５]的方

法来解决,但存在一些局限性,可能会引入一些噪声的变化,

或因不同迁移数据集间的语言差异,导致合成语音失真或不

自然.越南语因复杂的语音韵律和语调,在低资源语音合成

研究中更具挑战性,Lam等[１６]采用基于实例的迁移学习来构

建越南语语音合成系统,减少了训练所需数据量,但合成语音

在韵律方面的表现仍有提升空间;Phung等[１７]通过插入韵律

标注来预处理数据,该方法会增加人工标注成本.

为弥补上述方法的不足,本文提出了一个基于LightGrad
和音素级语言大模型的越南语语音合成系统,主要目的是在

低资源条件下合成高自然度和可懂度的越南语语音,增强韵

律表达.本文所做的主要工作如下:１)针对合成越南语语音

韵 律 表 现 力 不 足 的 问 题,使 用 预 训 练 大 语 言 模 型

XPhoneBERT[１８]作为音素编码器,在数据集有限的情况下提

升系统在韵律方面的性能;２)改进基线系统中的 UＧNet结

构,增加嵌套跳跃路径[１９],在特征提取时捕获更多细粒度细

节,提高系统的准确性,从而合成高质量的语音.

２　相关理论及模型

２．１　扩散概率模型

扩散概率模型是一种参数化马尔可夫链,被训练用来生

成与真实数据匹配的样本,包含正向扩散过程和反向扩散过

程.扩散模型的基本思想是:在正向扩散过程中通过迭代破

坏原始数据,将高斯噪声添加到真实数据中,最终将数据分布

转换为高斯分布,反向扩散过程也是去噪的过程,逐渐生成与

原始数据分布相似的新样本,这一步骤通常需要使用可训练

神经网络来实现.

２．１．１　正向扩散

用X０表示从数据集中采样得到的原始样本,用XT表示经

过T 步加噪之后得到的近似纯噪声的样本.扩散模型的正

向扩散过程创建了一个随机过程{Xt}Tt＝０,可由随机微分方程

(StochasticDifferentialEquation,SDE)描述为:

dXt＝１
２

(μ－Xt)βtdt＋ βtdWt,t∈[０,T] (１)

其中,μ是高斯先验分布N(μ,I)的均值;βt被称为噪声调度,

是非负函数;Wt为布朗运动.

２．１．２　反向扩散

反向扩散的轨迹与正向扩散的轨迹密切相关,但时间顺

序相反,相当于对XT进行反向求解来恢复原始数据分布X０,

反向扩散的SDE可被描述为:

dXt＝ １
２

(μ－Xt)－Ñlogpt( )βtdt＋ βtdW
~

t (２)

其中,W
~

t为逆时布朗运动,pt为随机变量Xt的概率密度函数.

此外,Song等[２０]表明还可用常微分方程(OrdinaryDifferentiＧ
alEquation,ODE)来求解反向扩散,可被描述为:

dXt＝１
２

((μ－Xt)－Ñlogpt)βtdt (３)

对于式(２)和式(３)中的Ñlogpt(t∈[０,T]),可以用一个

神经网络sθ(Xt,t)来估计,通常被称为分数匹配.

２．１．３　损失函数

训练神经网络sθ(Xt,t)时使用的扩散损失可以参考L２
损失,其表达式为:

diff＝EX０,t[E t ‖ ∑
t
sθ(Xt,μ,t)＋ t‖２] (４)

２．２　LightGrad模型

非自回归 TTS模型LightGrad是一个轻量级扩散模型,

其推理过程如图１所示.LightGrad包含编码器、利用单调对

齐搜索(MonotonicAlignmentSearch,MAS)训练的持续时间

预测器、轻量级 UＧNet解码器和 HiFiＧGAN[２１]声码器.输入

的文本序列经过编码器被转换为特征序列,与持续时间预测

器的输出进行对齐,再通过逐步加噪将特征序列转换成噪声

序列,最后由解码器逐步去噪,将高斯噪声重建为高质量的

Mel谱图,再由声码器转换成波形.其中,编码器由１个preＧ
net,６个多头自注意力的 Transformer块以及最后的线性投

影层组成.持续时间预测器由两个卷积层和一个预测持续时

间对数的投影层组成.轻量级 UＧNet解码器使用深度可分

离卷积[２２]来减少模型参数和计算量.

在推理过程中,LightGrad使用无需训练的 DPMＧSolverＧ
１作为扩散模型的求解器,以加快推理过程.此外,LightGrad
利用流式推理[２３]来减少运行时占用的内存,进一步降低推理

延迟.
基于以上轻量化的结构,LightGrad将模型参数量缩减为

５．６１×１０６,远低于其基线系统 GradＧTTS的参数量１４．８５×
１０６,同比降低了６２．２％,同时保证了生成语音的质量.对低

资源的数据集而言,在轻量化的 UＧNet解码器网络中更容易

训练至收敛.本文以 LightGrad为基线系统,目的是在低资

源的越南语数据集条件下获得更好的训练效果,有效减小训
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练不充分对实验结果造成的影响.

图１　LightGrad推理过程

Fig．１　LightGradinferenceprocess

３　越南语语音合成方法

本文基于 LightGrad提出的越南语语音合成系统架构如

图２所示,包含 XPhoneBERT音素编码器、持续时间预测器、

改进的 UＧNet和预训练的 HiFiＧGAN 声码器.该系统以原

始文本为输入,使用越南语 G２P(GraphemeＧtoＧPhoneme)模型

将输入文本转换成音素序列.输出的音素序列通过预训练的

XPhoneBERT编码器被编码为特征序列,可以提高语音合成

系统在自然度和韵律方面的性能.在使用解码器进行噪声预

测时,改进的 UＧNet通过增加跳跃连接路径获得有效的信

息,以更准确地预测噪声,从而合成更准确的越南语语音.

图２　越南语语音合成系统训练过程

Fig．２　TrainingprocessofVietnamesespeechsynthesissystem

３．１　XPhoneBERT音素编码器的引入

韵律是影响合成语音质量的一个重要因素,不仅影响自

然度,还会影响听者对语音的感知和理解.通常情况下,在语

音合成中,如果训练数据充足,则可以通过大量的训练让语音

合成系统学习到原始数据中的韵律表示,从而合成高自然度

和可懂度的语音,但这往往对实验条件要求很高.当训练数

据有限时,合成的语音又难以达到令人满意的效果.在使用

低资源越南语数据集的条件下,为了提高系统合成语音的韵

律表现力,本文采用大规模预训练的多语言音素表示模型

XPhoneBERT作为音素编码器.

大语言模型 BERT 凭借双向上下文表示学习和预训练

微调框架,提供了强大的语言理解和生成能力,在多领域展现

出了良好的性能.目前使用越南语数据集进行预训练的大语

言模型并不多见,输入一般为字符,且一般用于词性标注、依

赖 解 析、命 名 实 体 识 别 等 自 然 语 言 处 理 任 务,而

XPhoneBERT的输入为音素,能用于学习下游语音合成任务

的音素表示,可作为音素编码器将音素序列转换为特征序列,

并且用多语言数据集进行大规模的预训练,能更准确地提取

语言特征.XPhoneBERT与BERTＧbase[２４]的模型架构一致,

是基于 Transformer的双向编码器,能更好地捕捉上下文语

义,并且多层双向结构能更全面地捕获音素之间的长距离依

赖关系,有助于生成自然流畅的韵律.XPhoneBERT是作为

一个模型单独预训练的,其预训练方法与 RoBERTa[２５]一致,

使用动态屏蔽策略,在预训练期间不断调整被屏蔽的音素位

置,使模型学习更稳健的音素表征.预训练时使用的多语言

语料库中包含９４种语言的３．３亿个音素级句子,越南语有

１２３００句.在预训练之前,首先对数据集文本的词和句子进

行分割、重复删除以及文本规范化处理,再将文本转为音素,

并分割音素.

在本文提出的语音合成系统前端,首先使用越南语的

G２P模型将越南语文本转换成音素序列,并将已预训练的

XPhoneBERT作为编码器,直接对音素序列进行编码,输出

特征序列.此外,为了提高 XPhoneBERT模型在越南语单语

种上的韵律表现力,实验过程中冻结了模型前九层的参数,用

低资源越南语数据集对后三层的参数进行微调.使用预训练

的 XPhoneBERT能间接地为音素表示提供额外的上下文信

息,更好地捕捉长距离依赖关系,这使得越南语语音合成系统

能更好地学习原始音频中的韵律表达,以增强合成语音的韵

律,并且有助于在数据集资源有限的条件下,生成韵律更自然

的语音.

３．２　UＧNet解码器的改进

在扩散模型中,一般使用 UＧNet进行噪声预测.UＧNet
包含编码器、解码器和跳跃连接,下采样用于对输入信息进行

压缩编码、提取特征、上采样,以恢复出期望输出的噪声尺度,

跳跃连接可以让下采样层的输出特征融合到同层的上采样层

中.UNet＋＋[１９]是一种基于嵌套和密集跳跃连接的新架

构,其通过一系列嵌套的密集卷积块将编码器和解码器连接

在一起.与常用的普通跳跃连接不同,嵌套跳跃连接能更好

地融合编码器和解码器子网络之间的不同特征,减少两者特

征映射之间的语义差距,能满足在训练过程中更精确地提取

特征的需求.
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为了在训练时更精确地提取特征,增强解码器的去噪能

力,本文基于 UNet＋＋对基线系统中的 UＧNet作了改进,结
构如图３所示,其中下采样块、中间块、上采样块和最终卷积

块保持其原有数量和结构不变.图中红色部分是在原普通跳

跃连接的基础上增加的嵌套跳跃路径,在X１,０和X１,２中间添加

了卷积块X１,１,X１,１由两层SepResBlock和一层 LALayer组

成.SepResBlock 包 括 两 个 ２D 的 深 度 可 分 离 卷 积

(SepConv２d)、群归一化和 Mish激活函数[２６],并通过使用一

个额外的线性层加入步长嵌入.LALayer用线性自注意[２７]

对输入序列进行处理,其复杂度是输入序列长度的线性函数.

X１,１的输入由X１,０的输出和X２,０上采样的输出拼接而成,输入

通道数大小为２５６.X０,１只包含两个２D卷积和一个 GroupＧ

Norm,其作用是将输出结果转变为 Mel谱图的维度.

图３　改进的 UＧNet结构图(电子版为彩图)

Fig．３　DiagramofimprovedUＧNetstructure

改进的 UＧNet可以优化训练过程,更好地处理学习任

务.增加的嵌套跳跃路径改变了编码器与解码器子网络的连

通性,能够融合不同尺度的特征,使来自解码器和编码器网络

的特征映射在语义上更相似.该方法同时使用长连接和短连

接,使模型在低资源条件下得到充分训练,更有效地捕获细粒

度细节,在训练时能更准确地提取特征.改进的 UＧNet能预

测更准确的噪声,让去噪生成的 Mel谱更接近真实的 Mel谱

图,从而生成更高质量的语音.

４　实验

４．１　实验数据

实验中使用的越南语音频数据由一位专业的女性播音员

录制,总时长约为６．９h,共包含３９９６个音频片段,均为单声

道,采样率为４８kHz,１６位PCM 编码,音频前后各保留５０ms
的静音段.用于训练、验证和测试的样本数量分别为３５９６,

２００,２００语句.

４．２　实验设置

本文设计的越南语语音合成系统包含 XPhoneBERT 音

素编码器、持续时间预测器、改进的 UＧNet和预训练的 HiFiＧ

GAN声码器,持续时间预测器和声码器的结构与基线系统

LightGrad相同.实验参数设置参照 LightGrad的设置,在单

个 GPU上训练的迭代次数增加至２×１０６,批大小同为１６,优
化器选用 Adam,学习率设置为０．０００１,前向过程T 设置为

１,使用与LightGrad相同的噪声调度.推理过程中,去噪步

骤设置为４步,采用流式推理,每次生成０．５s的 Mel谱图块,

最后由 HiFiＧGAN声码器将 Mel谱图转换为高保真度的语

音波形.XPhoneBERT文本编码器中 Transformer块的数量

为１２,隐藏大小为７６８,自注意头的数量为１２.

为验证本文提出的越南语语音合成系统的有效性,设置

了如表１所列的４组实验,另外,加入 XPhoneBERT后,特别

设置了Exp３和Exp４来对比微调前后的结果,以验证微调

的必要性.

表１　越南语语音合成实验设置

Table１　ExperimentalsettingsofVietnamesespeechsynthesis

实验名称 实验方法

Exp１ 基线系统

Exp２ 基线系统＋改进的 UＧNet
Exp３ 基线系统＋改进的 UＧNet＋XPhoneBERT(冻结)

Exp４ 基线系统＋改进的 UＧNet＋XPhoneBERT(微调)

本文采用客观评价指标梅尔倒谱失真(MelCepstrum
Distortion,MCD)和主观评价指标平均意见得分(MeanOpinＧ
ionScore,MOS)来评估合成语音的质量.其中,MCD是计算

两个梅尔倒谱序列的差异大小,MCD值越小则表示合成语音

越接近原始音频.MOS评分需要试听者依据听感对听到的

音频进行打分,分值范围为１~５分,包含５个等级,一般高于

４分则认为语音质量较好.本文邀请到１０位越南语专业的

在读硕士进行打分,从测试集中随机选取１５条合成语音呈现

给试听者,同时加入真实音频进行测评,最终结果取平均分.

４．３　实验结果与分析

为了清楚观察本文提出的越南语语音合成系统所合成的

语音在韵律方面的表现力,实验时随机选取文本“Vìtrò’i

thu’ò’ngmu’atâ􀅰ptrungvàothángn􀅢mđê
′
nthángmu’ò’i,

nênnhu~’ngthángnàygo􀅰ilàmùamu’a;cònthángmu’ò’i
môtđê′nthángbô′nn􀅢msauthìgo􀅰ilàmùakhô．”,借助 Praat
软件分别绘制其对应原始音频、基线系统合成音频和本文系

统合成音频的语谱图和基频曲线,如图４所示.由图可知,相
较于基线系统合成的音频,本文提出的越南语语音合成系统

合成音频的停顿点更少,高频部分的能量损失也更少,表明其

在语音流畅度和清晰度方面都优于基线系统合成的音频,更
接近原始音频.同时,从图中标注的基频变化可知,在读“nh

u~’ng”和“go􀅰i”时,基线系统合成音频的基频更高,重声和跌声

的发音还不够准确,而本文系统合成的音频在音高方面与原

始音频差异明显更小.上述情况表明越南语语音合成系统在

使用 XPhoneBERT音素编码器之后,更好地学习到了原始音

频中的韵律表达,合成的语音听起来更流畅,声调更准确,由
此验证了本文使用的音素编码器在提升合成语音韵律表现力

方面的有效性.

MCD和 MOS的评分结果如表２所列,由结果可知,本文

提出的越南语语音合成系统所合成的语音质量优于基线系

统,更接近自然语音.对比Exp１和Exp２的结果可知,改进

UＧNet结构后,相较于基线系统,MCD 值更低,MOS评分值

更高,生成的语音更准确,证明了该结构的有效性.Exp３的

实验结果表明,在微调前,使用 XPhoneBERT 并未提升系统

性能,其原因是多语种数据集预训练的音素编码器,直接用于

单语种的音素序列编码时,会导致特征提取不够准确,因此需

要微调以适应单语种模型.而Exp４的实验结果证明了微调

可以进一步增强系统的韵律表现力,有助于生成更高自然度

的语 音,也 可 以 证 明 在 数 据 集 有 限 的 条 件 下,使 用

XPhoneBERT作为音素编码器,能生成韵律更自然的语音.
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(a)原始音频

(b)基线系统合成音频

(c)本文提出的越南语语音合成系统合成音频

图４　语谱图及基频曲线

Fig．４　Spectrogramandfundamentalfrequencycurve

表２　实验结果

Table２　Experimentresults
实验方法 MCD(↓) MOS(↑)
原始音频 － ４．７５
Exp１ ７．４４ ３．５６
Exp２ ６．６５ ３．８５
Exp３ ６．７１ ３．５３
Exp４ ６．２５ ４．２２

结束语　本文提出了一个基于 LightGrad的越南语语音

合成系统,在低资源越南语数据集的条件下,使用预训练的大

语言模型 XPhoneBERT作为音素编码器,并通过微调增强了

合成语音的韵律表现力.在原 UＧNet结构中增加嵌套跳跃

连接,以在特征提取时捕获更多细粒度细节,使模型在低资源

条件下得到充分训练,从而更准确地预测噪声.实验结果表

明,本文提出的越南语语音合成系统在自然度、准确度和韵律

方面有更好的性能,能合成高质量的语音.本文提出的系统

仍包含级联的 HiFiＧGAN声码器,下一步工作可以探索端到

端的越南语语音合成系统.
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