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摘  要 

近年来，语音合成(Text-to-Speech, TTS)技术在端到端建模、音质优化等方面取得显著进展，合成语音

的清晰度与流畅度大幅提升，但在逼近人类真实语音质感方面仍存挑战，主要瓶颈在韵律建模、语义理解

适配方面欠缺。本文提出一种基于BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)模
型增强的语音合成框架——BVTS (BERT-Integrated-VITS2)，模型以VITS (Variational Inference with 
adversarial learning for end-to-end Text-to-Speech)为框架，引入多模态文本编码器，在BERT特征嵌

入的引导下，通过特征级融合语音学及韵律特征，同时采用双向可逆流模型与随机时长预测器，实现对

语音节奏与语速的细粒度控制。在LJ Speech数据集与自制游戏数据集上的实验结果表明，相较于当前主

流模型，BVTS的平均意见得分(MOS)整体提升明显，且字符错误率(CER)更低，此模型明显提升了合成

语音的表现力、自然度与可懂度。 
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Abstract 
In recent years, Text-to-Speech (TTS) technology has achieved significant progress in end-to-end mod-
eling and sound quality optimization, with the clarity and fluency of synthesized speech improved 
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substantially. However, challenges remain in approaching the texture of human real speech, and 
the main bottlenecks lie in the insufficient prosody modeling and semantic understanding adapta-
tion. This paper proposes a BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)-en-
hanced speech synthesis framework named BVTS (BERT-Integrated-VITS2). Based on the VITS (Vari-
ational Inference with adversarial learning for end-to-end Text-to-Speech) framework, the model in-
troduces a multimodal text encoder. Guided by BERT feature embedding, it fuses phonetic and pro-
sodic features at the feature level. Meanwhile, it adopts a bidirectional reversible flow model and a 
random duration predictor to achieve fine-grained control over speech rhythm and speed. Experi-
mental results on the LJ Speech dataset and the self-constructed game dataset show that compared 
with current mainstream models, BVTS achieves a significant overall improvement in Mean Opinion 
Score (MOS) and a lower Character Error Rate (CER). This model significantly enhances the expres-
siveness, naturalness and intelligibility of synthesized speech. 
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1. 引言 

近年来，语音合成技术已成为支撑众多实际应用的基础技术，广泛应用于人机交互、虚拟助手、有

声读物、智能设备及辅助功能工具等领域。传统的基于规则与参数的语音合成方法[1]，例如基于隐马尔

可夫模型(HMM) [2]的合成技术和基音同步叠加(PSOLA) [3]算法，虽为实现可控的语音生成奠定了基础，

却存在韵律机械生硬、表现力匮乏的问题，难以满足实际应用中对自然语音的需求。 
随着深度学习技术的兴起，Tacotron [4]和 Parallel Tacotron 2 [5]等神经网络架构应运而生，它们引入

端到端的框架设计，大幅提升了合成语音的流畅度与自然度。这类模型借助注意力机制实现文本与声学

表征之间的对齐，但在对齐稳定性与韵律控制能力方面仍面临挑战，制约了合成语音质量的进一步提升。 
近年来，语音合成(TTS)模型的研究取得诸多新进展，部分上述问题得到一定解决。VITS [6]模型及

其改进版本 VITS2 [7]融合变分自编码器(VAE)、对抗训练与归一化流技术，不仅实现了高质量的语音波

形生成，还集成了时长建模功能；NaturalSpeech 3 [8]创新性地引入因子化编解码器与扩散模型，突破了

现有技术在语音保真度与泛化能力上的局限；VoiceCraft [9]采用灵活的基于令牌(token)的架构，成功实现

零样本语音合成与编辑；HAM-TTS [10]则借助分层声学建模方法，支持多语言合成与说话人规模扩展；

ZSE-VITS [11]展现出强大的语音克隆性能。与此同时，Parallel WaveGAN [12]、Glow-TTS [13]等系统也

分别在高效语音波形生成与单调对齐策略方面做出了重要贡献。尽管这些模型在众多基准测试中表现优

异，但仍存在共性局限：语义理解深度不足、韵律变化不够丰富，且采用的确定性时长建模方式限制了

语音节奏的表现力，难以生成富有情感与变化的自然语音。 
为攻克上述难题，本文提出一种基于 BERT [14]模型增强 VITS 的表现力语音合成框架——BVTS。

与传统基于音素的编码器不同，该框架集成预训练的 BERT 特征，能够捕捉深度的语境语义信息。同时，

创新性地引入多模态特征融合策略，在特征层面实现语义、语音学与韵律线索的融合。基于可逆流技术

FLOW [15]构建随机时长预测器，可实现灵活的时间对齐与富有表现力的节奏建模，性能优于传统的确定

性时长建模方法。在 LJ Speech 数据集与自定义游戏内数据集上的实验结果表明，相较于 VITS、VITS2、
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NaturalSpeech 3 等性能强劲的基准模型，BVTS 在平均意见得分(MOS)、字符错误率(CER)、韵律指标及

合成速度等方面均表现更优。实验结果证实，在语音合成系统中融入深度语义编码与多模态韵律建模技

术，能够有效提升合成语音的质量。 

2. 相关工作 

传统文本语音合成系统高度依赖基于规则或参数统计的方法，这类方法灵活性有限，无法有效泛化

到未见过的语言结构。由于采用人工设计特征与简化的声学模型，早期系统合成的语音往往存在单调、

不自然的问题，难以满足实际应用对语音自然度的需求。 
端到端神经架构的出现标志着 TTS 技术的重大突破。通过注意力机制与变分推理联合建模文本与声

学映射关系，在提升语音自然度与流畅度的同时，省去了复杂的中间表征环节，简化了传统系统的模块

化设计流程。但此类模型对浅层文本编码器的依赖，使其语义理解能力受到限制，尤其在处理多义词与

长距离依赖关系时，易出现语义表征不精准的问题，进而影响合成语音的连贯性。 
近年来，通过架构创新与数据规模扩展，致力于提升 TTS 模型的韵律表现与情感表达能力。

NaturalSpeech 3 采用因子化编解码器结合扩散模型，在零样本场景下实现了高保真语音合成；VoiceCraft
借助令牌级(token-level)对齐与迁移机制，支持开放域语音编辑功能；HAM-TTS 通过分层声学建模，实现

了跨语言与多说话人的模型扩展；PiCo-VITS 则融入音高轮廓特征，更精准地捕捉情感韵律信息。尽管这

些模型各具优势，但普遍将文本视为令牌(token)或音素序列进行处理，未充分整合丰富的语义上下文，导

致在表现力强或多语言场景中，易出现发音模糊、韵律平淡及语篇连贯性不足等问题，制约了模型的实

际应用范围。 
BERT 能够编码深度语境语义与长距离依赖关系，在解决多义性、建模复杂句法结构方面具备天然

优势。为解决上述语义建模缺陷，探索将 BERT 等预训练语言模型融入 TTS 流程，探索将语义信息与韵

律、语音学线索有效融合的机制，本文提出的 BVTS 框架通过将 BERT 引导的语义编码、特征级多模态

融合与随机时长建模相结合，填补了现有研究的空白。架构旨在提升合成语音在多样化语言场景与情感

语境下的可懂度与表现力，使模型能以精细的时间粒度联合建模语义与节奏特征，为解决当前 TTS 技术

的核心局限提供了新的技术路径。 

3. 方法 

3.1. BVTS 架构概述 

BVTS 模型在 VITS 框架的基础上进行了改进，旨在提升语音合成过程中的上下文理解能力、韵律表

现力以及节奏可控性。整体架构如图 1 所示，主要由四个核心模块组成：多模态文本编码器、后验编码

器、基于流的对齐模块以及神经声码器。 
多模态文本编码器引入了预训练的 BERT 嵌入，以从输入文本中提取丰富的语义特征，从而克服传

统基于音素的编码器在处理复杂语言与上下文关系时的局限性。这些语义特征与音素信息和韵律信息进

行融合，形成统一的潜在表示，从而实现更加自然、富有表现力的语音合成。在训练阶段，后验编码器

进一步提炼语音特征，以辅助波形重建。同时，基于流的对齐模块保证文本特征与语音特征之间的时序

精确对应。声码器将潜在表示解码为高质量波形，确保语音的可懂度与自然度。 
图 1 展示了训练阶段与推理阶段的区别。在训练阶段(虚线箭头)，模型联合优化对齐与波形生成，文

本特征由多模态文本编码器处理，后验编码器则辅助潜在语音特征的重建。而在推理阶段(实线箭头)后验

编码器被省略，以简化流程。文本特征可直接通过对齐模块与神经声码器处理，生成自然流畅的语音。 
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Figure 1. Overall structure 
图 1. 整体架构图 

3.2. 基于 BERT 的文本编码器 

图 2 展示了 BVTS 框架的核心模块——基于 BERT 的文本编码器。该编码器旨在弥补传统语音合成

系统在语义建模方面的不足，通过将深层语义理解与韵律和音素建模相结合，实现对复杂语言结构的建

模能力。编码器利用预训练的 BERT 嵌入提取上下文中的语言特征，从而捕捉文本中的复杂语义关系。

通过特征变换与多模态融合，该模块为生成自然、富有表现力且连贯的语音奠定了坚实基础。 
 

 
Figure 2. BERT-enhanced text encoder 
图 2. 基于 BERT 的文本编码器示意图 

3.3. 随机时长预测器 

随机时长预测器(Stochastic Duration Predictor)是一种结合流模型(flow-based models)与卷积神经网络

(CNN)的神经网络结构，如图 3 所示。为了实现对语音节奏和语速的精细控制，本研究采用基于归一化流

(normalizing flows)和卷积层的随机时长预测器。预测器能够在文本条件上下文嵌入的引导下，从高斯分
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布噪声中生成真实感的时长预测值。在推理阶段如图 4 所示，预测的时长用于调节语音输出的长度与对

齐方式，从而保证语音韵律的自然性，尤其是在表现力和节奏敏感的语句中效果显著。 
 

 
Figure 3. Duration predictor architecture 
图 3. 时长预测器架构图 

 

 
Figure 4. Inference phase of the duration predictor 
图 4. 时长预测器推理阶段示意图 

 
在该模块中，输入由后验编码器生成，记作 z，其为从标准正态分布中采样得到的样本，即均值为 0、

方差为 1 的高斯分布随机变量。该样本经由流模型变换为随机分布 µ ，随后通过 Sigmoid 函数进行归一

化，使其满足式(1)并被限制在区间[0, 1]内： 

( ) 1sigmoid
1 e zu z −= =
+

                                (1) 

在训练过程中，参数 d 表示时长(周期)，其通过两个条件编码器进行内部建模：输入为 d 与文本嵌入
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texth ，输出结合后形成条件向量 textc 。由于 µ 被约束在[0, 1]区间内，因此在推理阶段，利用差值 d u− 作

为实际帧数，并将结果取整，如图 4 所示。 
考虑到时长变量 d 的离散性(其为整数)，BVTS 模型采用连续近似方法来解决建模问题。这一方法避

免了离散模型在测试时遇到未见数据时的似然估计困难。模型利用连续变量 µ 来近似建模时长 d，并通

过连续模型 pθ 建立对 d u− 的概率建模。训练目标为最大化期望似然，如式(2)所示，从而保证模型能够

精确预测时长： 

( ) ( )
( )
( )

text
text , ,

text

,
log log

, ,textu v d c

p d u v c
p d c Eq

q u v d c
θ

θ ∅
∅

 −
≥  

  
                    (2) 

4. 实验与结果 

4.1. 实验数据集 

为了全面评估 BVTS 模型的性能与泛化能力，本文在公开数据集与自建数据集上进行了实验： 
LJ Speech 数据集：该数据集包含 13,100 条由一名女性说话人录制的短英语语音片段。每条语音均配

有对应的文本转录，并采用单声道 16 位 WAV 格式存储。该数据集是语音合成领域常用的基准数据集，

用于与现有 TTS 模型进行对比实验。 
自建游戏数据集：该数据集来源于游戏中不同角色的对话语音，涵盖了从简短的台词到较长的叙事

性语音等多种富有表现力的发声形式。其中约 90%的语音片段时长介于 5 至 12 秒之间，剩余部分为角色

技能释放时的语音。数据集为模型在多样化韵律条件下的表现提供了具有挑战性的测试环境。 

4.2. 实验结果分析 

4.2.1. 自然度与相似度评价 
实验采用主观听感评价方法，包括平均意见得分(Mean Opinion Score, MOS)与比较平均意见得分

(Comparative MOS, CMOS)，MOS 基于语音清晰度、流畅度与自然度进行评分，分值范围为 1 至 5 分。

CMOS 基于合成语音与参考语音的差异进行对比，采用−3 至+3 的七分制。对各模型的语音自然度与相

似度进行评估。共邀请 50 名来自不同语言背景与专业领域的评价者，在安静环境下使用专业音频设备，

对每个系统随机选取的 20 条音频样本进行评分。 
 

Table 1. MOS and CMOS scores of different models on the LJ Speech dataset 
表 1. LJ Speech 数据集上不同模型的 MOS 与 CMOS 对比 

Model MOS (CI) CMOS 

Ground Truth 4.48 (±0.05) 0 

Tacotron2 + HiFi-GAN 3.75 (±0.07) −0.83 

VITS 3.86 (±0.07) −0.82 

NaturalSpeech 3 4.15 (±0.06) −0.33 

HAM-TTS 4.32 (±0.07) −0.26 

VITS2 4.30 (±0.07) −0.28 

BVTS (DDP) 4.35 (±0.07) −0.23 

BVTS 4.46 (±0.07) 0.11 
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实验结果如表 1 所示。BVTS 系统在 MOS 与 CMOS 两项指标上均取得最优成绩，其 MOS 分数接近

真实人声。采用确定性时长预测器(Deterministic Duration Predictor, DDP)的 BVTS 变体在各系统中排名第

二，进一步验证了 BVTS 框架的优势。结果表明：1) 引入多模态信息的文本编码器显著提升了语音自然

度；2) 即使在时长预测器架构相似的情况下，BVTS 仍优于现有 TTS 模型。 

4.2.2. 语义准确率 
为评估合成语音的语义保真度，本文采用谷歌对合成语音进行转写，并计算其字符错误率(Character 

Error Rate, CER)。结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Speech intelligibility test on the LJ Speech dataset 
表 2. LJ Speech 数据集上的语音可懂度测试 

Model CER 

Ground Truth 1.85 

NaturalSpeech 3 2.13 

VITS 2.33 

VITS2 2.04 

BVTS 1.78 

 
BVTS 取得了最低的 CER 值，甚至优于真实语音。这表明 BERT 引导的语义建模与随机时长预测器

的精细化控制，使模型在快速或节奏复杂的语句中也能保持准确的语义表达。 

4.2.3. Mel 谱图分析 
为了对比合成语音的频谱特性，我们选取了相同的测试句并绘制了 Mel 频谱图。VITS 模型生成的频

谱如图 5 所示存在能量分布不均、谱线突变及噪声干扰等问题，导致谐波结构模糊、元音与辅音过渡不

连贯，整体语音质量受限。相比之下，BVTS 模型生成的频谱表现更加平滑自然，如图 6 所示，谐波与共

振峰清晰可见，辅音到元音的过渡流畅且频率变化连续，不存在明显的谱断裂或异常跳变。BVTS 生成的

语音能量分布均衡，既避免了局部能量过高导致的失真，也避免了低能量区过大造成的模糊，从而更好

地还原了自然语音特性。该结果与客观指标和主观评价实验相互印证，进一步验证了 BVTS 模型在语音

合成质量上的优势。 
 

 
Figure 5. Spectrogram of synthesized speech by VITS model 
图 5. VITS 模型生成语音的频谱图 
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Figure 6. Spectrogram of synthesized speech by BVTS model 
图 6. BVTS 模型生成语音的频谱图 

4.2.4. 消融实验 
为了评估 BVTS 架构中各个组件的独立贡献，我们进行了消融实验，通过修改或移除部分模块构建

了三种模型变体。BVTS w/o BERT 即为将基于 BERT 的编码器替换为标准嵌入层，从而移除上下文语义

建模能力。BVTS w/o Prosodic Fusion 是去除韵律和音素特征，仅保留由 BERT 提取的语义表示。为客观

评价则引入梅尔倒谱失真(Mel-Cepstral Distortion, MCD)以量化合成语音与目标语音的频谱差异。这些模

型在 LJ Speech 数据集上使用 MOS、CER 和 MCD 进行评估。结果如表 3 所示。 
 

Table 3. System resulting data of standard experiment 
表 3. 标准试验系统结果数据 

Model Variant MOS CER MCD 

BVTS w/o BERT 4.08 ± 0.06 2.51 4.40 

BVTS w/o Prosodic Fusion 4.18 ± 0.07 2.02 4.27 

BVTS 4.45 ± 0.07 1.78 3.95 

 
实验结果清楚地表明了各个组件的重要性。移除 BERT 会导致各项指标出现最大幅度的下降，CER

增加了 41%，MCD 上升了 0.35，凸显了上下文语义编码在模型中的关键作用。去除韵律融合会降低语音

的可理解性和频谱质量，进一步验证了韵律与音素信息融合的必要性。将随机时长预测器替换为确定性

预测器则在一定程度上影响了语音的自然度和时序表现，表现为 MOS 分数下降和 MCD 的中等幅度上

升。所以语义建模、韵律融合以及随机时长建模这三部分均对 BVTS 的整体性能具有重要贡献。 

5. 总结 

本研究提出一种新型单阶段语音合成框架 BVTS，整合基于 BERT 的语义编码、多模态特征融合、

可逆流建模及随机时长预测四大核心模块，多模态文本编码器可有效融合语义、韵律及语言学信息，不

仅实现精准的韵律建模，还显著提升模型的多语言适配能力。在公开数据集与专有数据集上的实验结果

表明，BVTS 在 MOS、CER 及合成效率等关键指标上，均优于当前主流先进模型。 
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