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Figure 1: 传统人工标注和我们基于 LLM 生成的短语断句
预测合成数据概述。

Abstract
当前的短语断句预测方法解决了语音合成系统中的关键韵
律问题，但严重依赖于音频或文本的大量人工标注，从而
招致显著的人力投入和成本。语音领域中由语音因素驱动
的固有变异性，使得获得一致的高质量数据更加复杂。最
近，大型语言模型（LLMs）在通过生成定制的合成数据来
解决 NLP 中的数据挑战方面表现出成功，同时减少了对
人工标注的需求。受此启发，我们探讨利用 LLM 生成合
成短语断句标注，通过与传统标注进行比较并评估多语言
效果，解决人工标注和语音相关任务的挑战。我们的研究
结果表明，基于 LLM 的合成数据生成有效缓解了短语断
句预测中的数据挑战，并突显了 LLM 作为解决语音领域
问题的可行方案的潜力。
Index Terms: synthetic data generation, large language
model, phrase break prediction, text-to-speech front-end,
multilingual

1. 引言
文本到语音（TTS）本质上是一个一对多映射任务，因为一
个文本输入可以根据说话人和韵律的变化产生多个语音输
出。这种歧义通常导致在生成自然且情境适宜的语音时面
临挑战。影响这种变化性的一个关键前端模块是短语断句
预测，它决定了短语之间合适的停顿位置。准确的短语断
句预测对于捕捉有助于语音自然性的细微韵律至关重要，
特别是在句法和韵律规则在各语言之间显著不同的多语言
TTS 中 [1–3] 。为此，先前的研究利用人工标注作为定义
短语边界和捕捉特定语言韵律变化的重要资源。
我们考虑了用于标注短语断点的两种不同的人类标注

方法，如图 1 所示。在第一种方法中，人类标注者通过检
测停顿直接从音频中识别短语断点。这种方法被称为面向
音频的标注 [2,3] 。在第二种方法中，标注者仅依靠文本，

通过分析句子结构以确定短语断点的位置。这些标注被称
为面向文本的标注 [4–6] 。尽管这些方法在以前的研究中
被广泛使用，但每种方法都有其自身的一系列挑战。面向
音频的标注依赖于大量高质量的音频数据，并容易受到录
音条件变化和语音因素引起的差异影响 [7,8] 。相比之下，
面向文本的标注需要广泛的语言学专业知识，而且相当耗
时。此外，由于这两种方法都依赖于人为的手工努力，构
建大规模、高质量的短语断点数据集需要巨大的时间和财
务资源。对人力投入的高度依赖推高了成本和复杂性，当
开发多语言的短语断点预测时，这一负担更是加剧。同时，
随着 LLMs 在 [9–11] 方面的显著进展，最近的研究集中
在探索其潜力，并在一系列下游任务中展示了惊人的结果。
在各种应用中，基于 LLM 的合成数据生成作为一种有前
景的方法出现，以应对数据稀缺和相关挑战，证明其在生
成针对目标任务的定制高质量数据集方面的有效性。然而，
这些研究主要集中在文本任务上，如分类 [12] 和机器翻
译 [13] ，而与语音相关的领域相对未被充分探索，尽管
在数据需求和限制方面通常更具挑战性。在本文中，我们
通过实验证实了基于 LLM 的合成数据生成在短语断点预
测中的有效性，重点解决语音领域中手工标注的固有挑战。
为此，我们利用 LLM 这一面向文本的模型，只使用极少
量的样例，远少于传统方法中通常需要的数千例。另外，我
们提出了基于跨语言知识转移的新策略，以研究这种方法
是否能在保持最低资源需求的情况下扩展到多种语言。为
了进一步评估其实用性，我们分别在人工和合成标注上训
练了预训练的多语言模型 MiniLM [14] ，并分析其对短
语断点任务的影响。我们的贡献总结如下：

• 我们进行了第一次关于 LLM 生成的短语断句标注的实
证研究，将其与两种传统的人类标注在一致性和与人类
判断的对齐方面进行比较。

• 我们的结果表明，LLM 生成的注释在质量上可与人工
注释媲美，同时实现了稳定和成本高效的标记，所使用
的样本显著减少，且自动化程度比现有方法更高。

• 我们的方法展示了很强的泛化能力，在多种语言中实现
了稳健的结果，并验证了其在不同语言环境中的适用性。

2. 相关工作

2.1. 短语断句预测

大多数基于深度学习的语句断句模型 [15, 16] 通过利用
大规模的人类标注表现出优于传统方法的性能 [17] 。这
些标注通常是通过音频导向 [2, 3] 或文本导向 [4–6] 方
法收集的：前者依赖于韵律提示，而后者使用文本句法。
Futamata 等人 [2] 收集了 99,907 条针对单一语言的音频
导向标注，这表明即使在单语环境中也需要大量的努力。
尽管 [3] 探索了跨语言知识迁移以降低标注成本，其方法
仍然需要为源语言提供超过 60,000 个人工标注。
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You are an English linguistic expert, skilled in identifying phrase breaks when 
reading text out loud. Your task is to label phrase break boundaries for 
the given input sentence given the following information.

A phrase break in the input sentence is represented as follows:
- #: This symbol is added after a word when a phonetic pause is needed while 
reading the sentence aloud. 
- /: This symbol is added after a word at the end of a sentence, such as when 
it is followed by a period (.), an exclamation mark (!), or a question mark (?).

The desired output format for the input sentence is the original sentence, 
with each word concatenated with #, /, or no symbol, while maintaining the 
original spacing between the words.
The input sentence must not be altered in any way, and no word should have 
more than one break symbol attached.

For the following input, please return the desired output in the correct format, 
preceded by Desired Output:
Please provide only the direct answer, with no introductory phrases or analysis.
Remember to try speaking it aloud, before you annotate!

Here are some examples of inputs and their desired outputs.
Input: I got a big date coming up, do you know a good restaurant?
Desired Output: I got a big date coming up,# do you know a good 
restaurant?/
....

Based on the examples above, annotated this input.
Input: How will this new technology affect the world of commerce and mobile? 

P
ro
m
p
t

LL
M Desired Output: How will this new technology# affect the world of commerce 

and mobile?/

Figure 2: 用于生成短语断句注释的提示。
2.2. 使用 LLMs 生成合成数据

大型语言模型在各种自然语言处理任务中表现出色 [9–13]
，尤其是在合成数据生成方面 [18, 19] 。它们有效地解决
了数据相关的挑战，例如为文本分类增加标记数据 [12]和
生成机器翻译数据 [13] 。然而，大多数基于 LLM 的合成
数据生成的成功都局限于自然语言处理任务，使得语音领
域相对未被充分探索。与文本不同，语音数据需要像节奏
和音高这样的韵律特征，使得标注更加复杂。这些挑战在
多语言设置中变得更加严重，因为不同的韵律结构和句法
差异进一步复杂化了一致性标注。

3. 方法论
在本节中，我们概述了使用 LLM（即，先进的 GPT-4o
mini [11] ）生成短语断句标注时所遵循的程序。我们假
设仅能访问有限的一组预定义短语断句标签。我们使用精
心设计的系统提示（图 2 ），赋予 LLM 语言学专家的人
格，同时通过任务提示指示它在不改变原始文本的情况下
用“# ”标注语音停顿，用“/ ”标注句子边界。为了提
高准确性，LLM 的人格被设置为在标注前仔细阅读句子
并大声朗读，模拟人类标注过程。
在第一项研究（第 4 节）中，我们对不同类型的英文

注解进行了探索性分析，作为验证基于 LLM 方法用于短
语断句生成潜力的初步步骤。具体来说，我们通过将 LLM
的注解（LLM ）与两种不同的人类注解类型进行比较：以
音频为导向的（H-A）和以文本为导向的（H-T），来评估
LLM 的执行指令并验证其注解的能力。基于这一分析，我
们在第 5 节评估合成注解的质量。为了在英语之外验证基
于 LLM 的合成注解，在英语资源通常丰富的情况下，我
们将评估扩展到法语和西班牙语，这些语言的资源比英语
少。随后，我们通过将 LLM 的角色从英语专家转换为多
语言专家，并在少样本示例中加入英文示例（LLM 训练中
最常用的语言），来调整提示以实现跨语言转移。最后，在
第 6 節，我們通过在 LLM 生成的注解上训练一个更小的
模型 [14] ，來评估合成数据的实际价值，之后评估其性能
以确定 LLM 注解是否能够切实替代人工注解。

4. 探索性分析：不同标注类型的比较
4.1. 实验装置

数据集我们从新闻、社区网站和口语语料库中收集了来自
八位母语为英语话者的 1000 条英语话语，以捕捉不同的
语音模式。这些话语被用两种方式进行人工标注：使用录

Table 1: 按例子数量的标注比较（k ）。通过率（%）和每
个话语的平均措辞信息（%），括号内为标准差。

Annotation Type Pass Rate AP IP SB

Human H-A 100. 79.0 (11.3) 9.2 (10.4) 11.9 (6.1)
H-T 100. 79.3 (8.2) 8.8 (7.4) 12.0 (6.4)

LLM

ZS 98.1 18.4 (7.4) 72.2 (11.1) 9.4 (3.9)
FS, k=2 99.3 86.1 (6.6) 4.6 (6.5) 9.3 (3.8)
FS, k=4 98.5 84.8 (6.4) 5.9 (6.7) 9.3 (3.7)
FS, k=8 98.4 83.1 (5.9) 7.6 (6.4) 9.3 (3.7)
FS, k=16 98.4 82.3 (5.8) 8.5 (6.3) 9.3 (3.7)
FS, k=32 98.5 83.2 (5.9) 7.5 (6.4) 9.2 (3.7)
FS, k=64 98.4 82.9 (5.9) 7.9 (6.3) 9.2 (3.7)
FS, k=128 98.3 83.2 (5.8) 7.5 (6.3) 9.3 (3.8)
FS, k=256 98.1 82.3 (6.4) 8.0 (6.6) 9.7 (4.1)

Figure 3: 按 k 分类的标注类型的协议 ( % ) 和 Krippen-
dorff’s α 。阴影区域表示标准差。

音（H-A）和通过依赖文本的语言专家（H-T）。对于 H-A，
标注者根据静音和转换标记休止符，遵循 [2,3] 。每个话语
都用三个短语休止符标签进行标注：重音短语（AP）、语
调短语（IP）和句子边界（SB）。
模型 &提示，我们使用 GPT-4o mini 1 进行数据生成，基
于其强大的整体性能和成本效益 [20, 21] 。通过专注于单
一种表现优异的 LLM，我们旨在隔离不同标注类型的影
响，从而能够更有控制地分析它们对短语停顿的影响。我
们将温度设置为 0.0，top-p 设置为 1.0，并应用图 2 中的
提示。然后，模型在零次（ZS）和少次（FS）设置中生成
合成标注，使用来自同一领域的专家标注的语句以保持一
致性。
指标我们使用通过率 [22] 来衡量模型在短语断句生成
任务中遵循指令的程度。此外，我们使用一致性 [23] 和
Krippendorff的 α [24]来衡量相同话语的注释一致性。一
致性验证序列中所有短语断句是否匹配，而 Krippendorff
的 α 则量化标注者之间的可靠性。

4.2. 结果与分析

4.2.1. 使用 LLM 生成合成数据

所提出的提示有效地引导 LLM 遵循指令。为了验证 LLM
是否正确地遵循了提示指令，我们首先检查了表 1 中的通
过率。虽然短语断点标签的分布在 H-A 和 H-T 之间表现
出相似的平均值，但 H-T 在 AP 和 IP 中的标准差较低，
表明一致性更好。这种在 H-A 中的变化可以归因于录音
条件和说话者特性上的差异 [25] 。对于合成标注，所有设
置下的通过率与人工标注相当，验证了我们提示的有效性。
少样本示例可以改善大型语言模型对人类标注的对齐。虽
然通过率保持稳定，但措辞信息的分布显示出显著差异。
在零样本设置中，合成标注与 H-A 和 H-T 明显偏离，这
突显了在没有标注示例的情况下生成正确标签的困难。随
着 k 的增加，这些值逐渐与人类标注对齐，最终与 H-A 和
H-T 趋同。这表明引入相关示例有助于大型语言模型更好
地遵循特定任务的标注方法，从而提高一致性。

1gpt-4o-mini-2024-07-18
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Table 2: 英语中人工注释和 LLM 注释的表现。使用 H-A
& H-T 作为目标标签的人类评分 & F1，括号内为与人工
注释的差距。

Annotation Type Human Score F1 (H-A) F1 (H-T)

Human H-A 56.30 - 82.14
H-T 85.70 82.14 -

LLM

ZS 0 39.31(-42.8) 39.56(-42.6)
FS, k=2 71.61 79.52(-2.6) 86.12(+4.0)
FS, k=4 72.50 80.13(-2.0) 87.33(+5.2)
FS, k=8 75.13 80.79(-1.4) 88.31(+6.2)
FS, k=16 76.61 80.73(-1.4) 88.56(+6.4)
FS, k=32 78.61 81.17(-1.0) 88.74(+6.6)
FS, k=64 79.46 81.33(-0.8) 89.55(+7.4)
FS, k=128 81.60 81.89(-0.3) 90.19(+8.1)
FS, k=256 83.72 81.81(-0.3) 90.25(+8.1)

4.2.2. 不同标注类型的可靠性比较

在 H-A 和 H-T 中的不同的韵律线索导致了低一致性。我
们进行了比较分析来检查标注类型之间的相关性，如图 3
所示。结果表明，尽管 H-A 和 H-T 常被用作基准真相，
它们的一致性仍然相对较低，大约在 36–38 % 之间。这
表明，虽然这两种方法都能捕捉到有意义的短语中断模
式，但它们对韵律的强调不同——H-A 受到自然语音变
化的影响 [7, 8] ，而 H-T 更符合句法结构 [5, 6] 。此外，
Krippendorff的 α表明中等可靠性，这进一步强化了 H-A
和 H-T 并非完全可以互换的观点。它们的差异表明各自提
供了互补的视角。
大语言模型（LLMs）能为语音任务生成类似人类的标签
吗？在零样本设置中，LLM 的标注显示与人类标注完全不
一致（AG = 0, α ≈ −0.28 ）。我们的错误分析证实，零样
本提示是无效的，因为 LLM错误放置了断句符号，过度使
用 “ # ”，或在标点符号周围错误断句。相比之下，即使提
供少量示例，也能显著改善所有标注类型的一致性。虽然
H-A & LLM 在大多数 k 值下仍低于人类一致性，但 H-T
& LLM 稳步改善，增加了 15-17 % 并达到了 α ≥ 0.85 ，
如图 3 所示，表明了一种高度可靠的一致性水平。提供足
够的示例后，LLM 标注与 H-T 紧密对齐，表明其能够从
文本线索中捕捉结构性韵律模式，拓展了它们在语音任务
中的潜力。

5. 评估 I：注释质量
5.1. 实验设置
数据集按照在第 4 节中用于英语数据的相同程序，我们分
别为法语和西班牙语收集了 1,000 个语句，并附有两个对
应的人类注释。相同的短语断点标签和领域适用于所有设
置。
模型 & 提示大多数模型配置来自第 4 节，并进行了几个
关键修改。考虑到在实际应用中获取特定语言少数示例的
困难，我们保持 k = 16 固定。我们排除了与人工标注显著
偏差的零样本设置，并包括了从源语言转移知识的跨语言
设置。在跨语言设置中，我们使用来自英语 (En) 作为源
语言和目标语言 X 的标注示例。我们将来自 En 和 X 的
标注示例总数设为 16。
评估标准我们引入了一种人为评分方法，由语言学专家对
每个文本-注释对进行二元评估（可接受/不可接受）。为了
避免偏见，这些评估者与创建少样本示例和人为注释的人
不同。根据 [3] ，我们采用宏平均的 F1 分数。

5.2. 结果与分析
5.2.1. 人工与合成标注

H-T 作为一个更一致的基准。为了从人的角度评估标注质
量，我们在表格 2 中评估了人类评分。结果显示 H-A 和
H-T 之间大约有 30 % 的差距，这并不表示优劣，而是反
映了 H-T 与人类评价的一致性，而 H-A 则捕捉了语音的

多样性。如在第 4.2.2 节中所述，H-A 受说话者特质如语
调和语速的影响，导致不一致性。因此，H-T 较高的分数
反映了其结构的一致性，这表明 H-T 适合结构化任务，而
H-A 则捕捉自然语音模式。
LLMs 如何生成类似人类的标签？与 H-A 相比，随着提供
的样本数量的增加，F1值持续上升，接近 82.14。此外，当
与 H-T 进行评估时，LLM 在 k = 2 时超过了 H-A 的 F1
值 82.14，表明其与以文本为导向的注释更为一致。然而，
在某个 k 之后，人类评分和 F1 分数都趋于平稳，F1 分数
的增加达到饱和，而在更高的 k 时，人类评分略有下降。
这些结果表明，少量样本示例有助于 LLM 推断短语断句
的韵律线索，从而扩展其在语音任务中的适用性。LLM 生
成的注释与 H-T 一致，同时与 H-A 保持合理的一致性，
在文本和语音韵律间形成平衡。因此，选择和优化少量样
本示例对于最大化性能至关重要，强调了在捕捉由语音驱
动的变化时提示设计的重要性。

5.2.2. 其他语言的注释

语言差异影响跨语言数据生成。结合英语数据提高了通过
率和人评分，同时存在语言特定的效果。在法语中，人评
分在 En12 + X4达到顶峰，显示了有效的知识转移（表 3
）。即便在 En16 + X0人评分降低到 79.50，但仍然超过了
H-A 的人评分。对于西班牙语，平衡的比例至关重要，最
高的人评分出现在 En8 + X8 。过多的英语数据使人评分
在 En16 + X0 降至 70.90。这些差异来自于语言因素。添
加英语数据提高了标注质量，因为法语和英语在结构上具
有相似性 [26,27] 。相反，西班牙语是一种音节定时语言，
和压力定时的英语不同，导致不同的短语中断模式 [28] 。
虽然英语数据对西班牙语有益，但过度依赖扰乱了韵律对
齐，降低了人评分。这种模式与 LLM 模型多种语言的方
式一致，捕捉到共享的结构同时保持语言特定的区别 [29]
。在跨语言场景中，结合目标语言数据与英语数据比仅依
赖目标语言数据更能提升标注质量。

6. 评估 II：注释
对模型性能的影响

6.1. 实验设置
数据集我们为每种语言使用相同的人类和 LLM 注释（见
章节 4 和 5 ）。鉴于现实世界的限制，我们将 k 设置为
16，对于资源丰富的英语设置为 256。对于跨语言少样本
学习（XL-FS）设置，我们使用两种配置：平衡 En8+X8
和仅英语 En16 +X0 。我们从 CommonVoice [30] 中收
集生成输入的话语，这是一个广泛使用的开放域语音数据
集，覆盖广泛。
训练我们将标注数据按 85:7.5:7.5 的比例分为训练、验证
和测试集。对于短语断句预测，我们使用 MiniLM 2 ，这
是一种能够从每种语言的标注中学习的蒸馏多语言模型。
选择在测试集上获得最高宏 F1 分数的模型进行评估。两
个人工标注，H-A [2,3] 和 H-T [4–6] ，作为与 LLM 生
成的标注进行比较的基线。
表格 4 展示了测试集上的宏观 F1 分数和 Common-

Voice上的人工评分。通过大语言模型（LLM）注释训练的
模型在英语中取得了最高的 F1，表明较低的主观性和更大
的一致性可以提升性能。同样，法语模型也达到了最高的
F1，确认了少样本提示的有效性。值得注意的是，在 En16
+ Fr0 设置中，LLM 注释在 F1 方面超过了 H-A 和 H-T。
对于西班牙语，k = 16 模型取得了与人工注释相当的 F1。
类似地，使用合成数据训练的模型在 CommonVoice 上评
估时优于人工注释模型。总体而言，LLM 注释在 F1 上稳

2https://huggingface.co/microsoft/Multilingual-MiniLM-
L12-H384
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Table 3: 在人类和 LLM 生成的注释在不同跨语言少样本设置下的表现。

Annotation Type X = French X = Spanish
Pass Rate Human Score F1 (H-A) F1 (H-T) Pass Rate Human Score F1 (H-A) F1 (H-T)

Human H-A 100. 67.50 - 82.91 100. 53.60 - 73.56
H-T 100. 88.20 82.91 - 100. 86.70 73.56 -

LLM

FS (X 16 → X) 91.1 81.75 77.19(-5.7) 83.74(+0.8) 98.8 89.87 77.14(+3.6) 77.28(+3.7)
En 4 + X 12 → X 94.2 78.73 79.09(-3.8) 85.13(+2.2) 99.3 91.14 74.03(+0.5) 77.13(+3.6)
En 8 + X 8 → X 97.0 84.07 81.27(-1.6) 86.43(+3.5) 99.7 91.14 72.98(-0.6) 76.96(+3.4)
En 12 + X 4 → X 99.7 84.89 83.63(+0.7) 86.89(+4.0) 99.8 82.28 71.28(-2.3) 74.17(+0.6)
En 16 + X 0 → X 100. 79.50 84.77(+1.9) 86.02(+3.1) 100. 70.90 71.55(-2.0) 73.48(-0.1)

Table 4: 评估经过训练的注释的影响。
Language Annotation Type F1 CommonVoice

English
H-A 82.55 58.5
H-T 89.89 72.2
LLM (FS, k=16) 94.90 64.6
LLM (FS, k=256) 94.51 75.7

French

H-A 90.32 76.2
H-T 91.93 82.8
LLM (FS, k=16) 98.59 69.0
LLM (XL-FS, En 8 + Fr 8) 96.09 78.4
LLM (XL-FS, En 16 + Fr 0) 94.06 84.5

Spanish

H-A 89.25 55.1
H-T 89.57 56.1
LLM (FS, k=16) 89.84 69.4
LLM (XL-FS, En 8 + Es 8) 88.33 69.4
LLM (XL-FS, En 16 + Es 0) 89.04 57.1

定地优于人工标注的数据，验证了少样本提示能够有效生
成短语断点。此外，结果表明英语示例为短语断点生成提
供了有意义的支持，加强了第 5.2.2 节中的发现。值得注
意的是，这种方法证明是可推广的，在法语和西班牙语中
取得了高性能，确认了其跨语言的适用性。
在本文中，我们对短语断句预测的合成数据生成进行

了全面研究，利用大型语言模型（LLMs）解决语音领域由
于语音因素引起的基本挑战。我们的结果表明，合成的短
语断句标注有效地克服了传统人工标注的局限，这些局限
由于需大量资源和人的参与导致的不一致而受到阻碍。我
们还发现，使用合成数据训练的模型可以达到与那些使用
从音频和文本来源得到的人类标注进行训练的模型相当甚
至更优的表现。我们的工作突显了在资源有限的语言环境
中，以最少量的例子进行低成本数据生成的可能性，提供
了一种有前景的解决方案。
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