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Abstract

我们提出了 CS-FLEURS，一个新的数据集，用于
开发和评估高资源语言之外的混杂语音识别和翻
译系统。CS-FLEURS包含 4个测试集，涵盖总计
52 种语言中的 113 种独特的混杂语言对：1）一
个由真实声音阅读合成生成的混杂句子组成的 14
种 X-英语语言对集合，2）一个使用生成文本到
语音技术的 16种 X-英语语言对集合，3）一个使
用生成文本到语音技术的 60种{阿拉伯语、普通
话、印地语、西班牙语}-X语言对集合，以及 4）
一个使用拼接文本到语音技术的 45种低资源 X-
英语语言对测试集。除了这四个测试集之外，CS-
FLEURS还提供了一个包含 16种 X-英语语言对
的生成文本到语音数据的训练集，时长共计 128
小时。我们的希望是，CS-FLEURS 有助于拓宽
未来混杂语音研究的范围。数据集链接：https:

//huggingface.co/datasets/byan/cs-fleurs。

Index Terms: 代码切换，代码切换语音

1. 介绍

在当前大规模多语言语音处理时代，从业者
正在数百种语言上开发和评估系统 [1, 2, 3, 4, 5]。
这种日益增长的全球影响很大程度上归功于数据
集构建工作，这些工作能够进行原始未转录语音
的预训练 [6, 7] 和转录或伪标记语音的监督训练
[8, 9, 10, 11]，以及在多种语言上对标准化评估集
进行广泛基准测试 [12, 13]。然而，这些数据资源
主要是单语种的 utterances 集合——我们目前缺
乏广泛的代码切换语音数据，其中 utterances 包

含多种语言。

尽管在多语言社区中普遍存在，会话中的语
言混用语音特别难以大规模收集。与单语数据可
以从广泛的说话者中获取不同，语言混用的语音
需要自然地将多种语言混合使用的双语或多语种
说话者 [14]。此外，语言混用往往零星且不可预
测，使其难以在大型、精心策划的数据集中捕捉
到。即使有可用数据，标准化跨语言对的数据也是
一项挑战。这些因素使得创建单一的广泛代表性
的语言混用语音数据集变得困难；相反，实践者
专注于为他们特别感兴趣的特定社区构建专门语
料库 [15, 16, 17, 18, 19, 20]。

在这项工作中，我们采取了一种替代方法：而
不是依赖于收集自然对话中的语言混用语音，我
们使用了合成生成的语言混用文本上的朗读语音
和合成语音的组合。虽然我们的方法没有捕捉到
对话中出现的语言混用语音，但我们能够使用（1）
标准代码切换模式，（2）一个标准文本域，以及
（3）跨语言对的一个标准音频域。通过在构建数
据集时控制这些自然发生的变异，我们就可以问：
模型在不同语言对的代码切换语音上的表现如何？

我们介绍了CS-FLEURS：一个大规模多语言
和混用代码的 ASR及 ST数据集，包含 52种语言
和 113个独特的混用代码组合，分为三个子集：

• cs-花卉读取：14个 X-英语配对，阅读语音

• cs-花卉-xtts：跨越 17种语言的 76对，生成式
TTS

• cs-花卉-mms ：45 对英语词汇，串接式语音合
成技术

据我们所知，在涵盖的语言种类以及独特混用代
码组合数量方面，这是最广泛的单一混用语音数

https://arxiv.org/pdf/2509.14161v1
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图 1: 展示了 CS-FLEURS涵盖的 52种语言在全
球的分布情况。
表 1: CS-FLEURS 与其他代码切换语音语料库的
对比。

Dataset Langs CS-Pairs Domain Speech Type Hours

ArzEn [20] 2 1 Conversation Spontaneous 12
Bangor Miami [15] 2 1 Conversation Spontaneous 35
SEAME [16] 2 1 Conversation Spontaneous 192
ESCWA [18] 3 2 Conversation Spontaneous 3
MUCS [19] 3 2 Lecture Structured 160
Soapies [17] 5 4 TV Scripted 14

CS-花卉 52 113 维基百科 读/合成 294

据集合。

该数据集支持在 113种不同的语言对上进行
模型基准测试，并且可以在 16个X-英语语言对上
训练模型。图 1展示了语言覆盖范围，表 1总结
了该数据集并与其它代码切换语料库进行了比较。
除了数据集外，这项工作还描述了几项实证发现。
首先，我们展示Whisper[2]在转录代码切换语音
方面存在困难，特别是在使用不同脚本的语言对
上。然而，我们也展示了Whisper相对稳健地将
代码切换语音翻译成英语，这表明代码切换 ST比
ASR更容易。最后，我们展示了合成代码切换语
音数据是一种有效的训练数据增强形式，可以提
高模型在已知和未知语言对上的性能。

2. 数据集

CS-FLEURS 建立在先前的一系列工作的基
础上。FLoRes-101 数据集 [21]包含了从英语维基
百科翻译成 101 种语言的 3001 句句子，由人工
翻译者完成。接着，FLEURS 数据集 [13]选取了
来自 FLoReS-101 的 2009 句句子，并用每种语言
的三位发音人录制了读音，在 102 种语言中进行
了记录。现在，CS-FLEURS 使用 FLEURS 中的
2009 条话语生成跨越 113 种语言对的代码切换文

表 2: 涵盖的 113种语言混用组合。

CS-Pairs Matrix Embedded Read XTTS MMS

7
都给了 分 了 为了
俄 西班牙

英语 X X X

5

这些是国家代码的
缩写，无需翻译：
ces cmn ita jpn

kor

英语 X X

2 slk 电话 英 X

3
荷兰语 波兰语 土

耳其语
英文 X X

1 混 英文 X

60 ara cmn hin spa

阿拉伯 法语 德语
意大利语 葡萄牙
语 波兰语 土耳其
语 俄语 荷兰语 捷
克语 西班牙语 普
通话 日语 缅语 韩
语 印地语

X

35

ben bul cat ceb
cym ell fin guj heb
hun ind isl jav kan

kaz kir lav lug
mal mar mya pan
ron swe swh tam

tel tgk tgl tha ukr
urd uzb yor zlm

eng X

表 3: CS-FLEURS的汇总统计。

阅读 XTTS MMS
Statistic Test Train Dev Test1 Test2 Test

Duration (hours) 17 128 15 36 42 56
Tokens (words) 128k 889k 105k 257k 300k 315k
Matrix Langs 14 16 16 16 4 45
Embedded Langs 1 1 1 1 15 1
Total CS Pairs 14 16 16 16 60 45
Same-Script Pairs 7 10 10 10 9 22
Distinct-Script Pairs 7 6 6 6 51 23
本和语音，保持与 FLEURS 相同的训练/开发/测
试划分。

我们遵循矩阵语言框架模型 [22]；对于每一对
代码切换，一种语言，称为矩阵，提供语法结构，
而另一种语言，称为嵌入，提供插入句子中的单
词或形态单位。我们将语言对称为矩阵-嵌入；例
如，汉语-英语指的是带有英语单词嵌入的汉语矩
阵句子。表 2展示了 CS-FLEURS涵盖的代码切
换语言对在 cs-花卉读取、cs-花卉-xtts和 cs-花
卉-mms子集中的细分。表 3提供了额外的汇总统
计数据。



2.1. 收集跨越 14种语言配对的阅读语音

cs-花卉读取包含来自 14种-X语言对的双语
发言者朗读的内容（每个语言对有 1-4名发言者，
整体男女比例为 2:1）。cs-花卉读取使用 FLEURS
的测试集生成，并且旨在用于模型基准测试。因
此，该集合已经过人工验证。在语言覆盖方面，构
建此集合的限制因素是双语朗读者的可用性。最
后，在这个集合中我们将 14种非英语语言视为矩
阵语言，将英语视为嵌入语言。

2.1.1. 生成准确且流畅的代码切换文本

我们使用大型语言模型（LLM）作为生成代码
切换文本的主干，用于 cs-花卉读取。具体来说，
通过利用来自 FLEURS 测试集的 X-英语平行单
语句子，我们提示 GPT-4o[23]以三种不同的方式
生成等效的代码切换句：

• GPT-基础 : 仅喂入选配的单语句子

• GPT-EC : 输入成对的单语句子和一组有效的
英文单词进行嵌入，这些单词由等价约束理论
[24]确定，以不违反两种语言的句法规则，如在
[25]中实现的那样

• GPT-预测：输入成对的单语句子和一组有效的
英文单词以进行嵌入，这组单词由一个预测模
型 [26]确定，该模型给定一个英语句子后，能够
预测出可以在相应代码切换句中嵌入的可能性
较高的英文单词。

表 4 显示了一个给定句子对的完整提示示例。
GPT-EC 和 GPT-预测提示包括用于嵌入到矩阵
语言中的英语关键词。此外，为了鼓励形态代码切
换，即一种以上的语言出现在同一单词内，我们用
表中所示的情境示例来提示 GPT-4o。14种语言
中有 10种被如此提示。1

生成的代沟不保证是 (1)混合语言的，(2)准
确无误的，并保留原始单语句子的意义，或 (3)流
畅自然，看似由人类产生的。我们请双语读者拒
绝那些不是混合语言或不准确的句子。句子不会
因为流畅性而被拒绝，但我们收集 0到 2的评分，

110个带有形态学示例的：ara、ces、deu、ita、kor、por、rus、slk、
spa、tel、tam；4 个不带的：cmn、fra、hin、jpn

表 4: 提示由三个主要部分组成：(1) 任务描述及
要合成的配对单语句（用黑色标出）；(2) 在GPT-
EC和 GPT-预测情况下的有效英文单词集（用蓝
色标出）；以及 (3) 在这种类型切换常见语言中的
形态学代码切换示例（用紫色标出）。

你是一名双语西班牙语-英语使用者，你将帮助把西班牙语和英语句子
翻译成一种混码句。这种混码句应包含两种语言的单词，每个单词都
用正确的语言书写。我们将提供给你西班牙语和英语句子除了需要出
现在代码混合句子中的一些英文关键词之外 。
你需要在适当的情况下生成形态学代码切换以实现更好的流畅度。以
下是一个示例：
我的朋友在被透露电影结局时生气了。
我的朋友在有人剧透电影结局时惊慌失措。英语关键词：惊慌失措，
宠坏
一段流畅的代码混合句子是：Mi amigo se frickeo cuando le
spoilearon el final de la película.
请生成以下句子的代码混排形式：
西班牙语句子：{Spanish_sentence}
英语句子：{English_sentence}
{英文关键词：{English_keywords}}
仅提供代码混排后的句子，不包含解释或额外文本。

表 5: 人类对跨越 14种 X-英语组合的 LLM生成
的代码混用文本进行验证。CMI=代码混用指数。

流畅性
Prompt Reject(%) 0(%) 1(%) 2(%) Avg CMI

GPT-基础 8.54 31.66 25.44 34.36 1.03 25.50
GPT-EC 12.15 44.71 21.22 21.92 0.74 30.98
GPT-预测 11.76 19.26 25.25 43.73 1.28 21.05其中 0表示不自然，1表示某种程度上的自然，2

表示完美自然。

如表 5所示，不同提示的拒绝率相当一致。在
流畅性方面，GPT-预测得分最高，而GPT-EC 则
最低；这一结果与通过代码混用指数（CMI）[27]
测量到的切换频率相关联。我们还注意到，GPT-
EC 以高频率嵌入功能词，这使得双语读者感到相
当不自然。另一方面，GPT-预测主要嵌入内容词，
导致超过 80%的生成被评定为某种程度上或完全
自然。

2.1.2. 阅读和记录代码切换语音

为了便于收集朗读的语音，我们开发了一个
开源工具包。2 我们向 21位双语读者分发了生成
的混用文本。对于每个句子，我们随机选择了上述

2https://github.com/brianyan918/sentence-recorder/

tree/codeswitching



三个提示中的一个，并在所有语言对中标准化了
选择过程。双语读者被提供了单语参考以及混用
语言的句子。他们被指示进行以下操作：1) 验证
该句子确实是混用了语言，2) 该句子与单语参考
具有相同的总体含义，3) 阅读并录制该句子，4)
对该句子的流畅度进行评分。录音随后由人工听
者进行了验证。

2.2. 跨 111种语言对的语音合成

接下来，我们描述两个合成语音集，旨在通过
涵盖额外的语言对并提供代码切换训练数据来补
充 cs-花卉读取。

cs-花卉-xtts 包含来自 XTTS-v2 模型 [28]
的合成语音，支持 17种语言，涵盖了 16种英语对
以及 60种非英语对（15种阿拉伯语-X、15种印地
语-X、15种普通话-X、15种西班牙语-X）。对于
这 16种英语对，我们生成训练集、开发集和测试
集，并将这 16种非英语语言视为矩阵，而将英语
作为嵌入——这些语言对中有 12个与 cs-花卉读
取重叠。60种非英语语言对仅用于测试，我们将
阿拉伯语、印地语、普通话或西班牙语视为矩阵，
另一种语言作为嵌入——这些语言对均不与其他
两个子集重叠。

cs-花卉-mms包含来自MMS TTS模型 [5]的
45种 X-英语语言对的合成语音，其中许多是资源
较少的语言——这些语言对中只有 10个与另外两
个子集重叠。此集合仅用于测试，并且我们视非英
语语言为矩阵。

两组数据均未经过人工验证，原因是缺乏双
语人士。相反，我们使用语言通用的强制对齐来过
滤低质量生成。

2.2.1. 廉价且灵活地生成代码切换文本

虽然在 §2.1.1 中描述的大型语言模型骨干可
以生成自然且形态丰富的代码切换，但除了高昂
的计算（或API）成本外，还有一些缺点限制了其
可扩展性。基于 LLM的方法需要人工验证来拒绝
大约 14种X-英语语言对中的 10%的句子；对于资
源较少的语言，合理的预期是拒绝对会更高。

此外，我们发现基于大语言模型的方法产生

表 6: 对比由 LLM提示和先对齐后交换（Swap）
生成的文本在 12种 X-英语语言组合中的代码切
换频率，该频率通过代码混合指数 (CMI)来衡量。
M=平均值；SD=标准差。

Type ara ces cmn deu fra hin ita jpn kor por rus spa M SD

LLM 12.3 30.4 24.1 27.8 36.0 18.5 37.0 18.5 7.0 37.2 17.7 39.8 25.5 10.8
Swap 20.4 20.1 14.11 16.8 15.0 13.6 16.8 11.2 25.9 17.0 20.6 15.5 17.2 4.0的代码切换频率范围很广，如 CMI[27]所测量的，
在不同的语言对之间。这种差异显示在表 6的第一
行：12种经人类验证的语言对 cs-花卉读取之间的
CMI的标准差为 10.8。因此，我们选择了一种更
简单和严格的方法来生成代码切换文本在 cs-花
卉-xtts和 cs-花卉-mms中，称为对齐然后交换。
对齐然后交换的过程很简单。我们首先使用

AwesomeAlign[29]获得词级对齐，这是一个经过
五种语言配对的平行文本针对词级对齐目标进行
微调的 104种语言的mBERT模型 [30]。值得注意
的是，AwesomeAlign可以推广到其他在 mBERT
预训练中包含但在词级对齐微调阶段未见过的语
言 [29]。接下来我们随机选择 30%用 Stanza[31]标
记的名词、动词、副词和形容词，与对齐嵌入语言
中的词语进行交换。

此外，我们通过按照它们在单语嵌入语言句
子中原始出现的顺序插入单词来处理一对一到多
词对齐（矩阵到嵌入）。我们还通过对汉语和日语
进行基于字符的语言重新分词为词汇单位来处理
这些语言，使用了 Stanza[31]；FLEURS中的韩语
文本已经是分词状态，因此不需要这一步。

如表 6所示，先对齐再交换（Swap）方法得
到的 CMI在语言对之间更为一致，其标准偏差仅
为 4.0，降低了 60%。因此，这种更简单但更一致
的方法对于资源较少的语言和罕见语言对生成代
码切换文本是更优选的。

2.2.2. 生成式代码切换合成与 XTTS

XTTS-v2[28] 是一个多语言训练的 TTS 模
型，基于 GPT-2 编码器预测 VQ-VAE 单元，这
些单元随后隐式地条件化 HiFi-GAN解码器。该
模型在 17种语言上进行了训练，通过在文本输入
开头附加一个语言 ID标记（例如 [en]）来区分这
些语言。XTTS-v2还通过使GPT-2编码器和VQ-



表 7: 过滤与接受的合成语音的比较。过滤是通过
强制对齐得分（FAS）完成的。

XTTS-测试 1 MMS-测试
Subset FAS↑ CER↓ UTMOS↑ SCD↓ FAS↑ CER↓ UTMOS↑ SCD↓

Filtered -0.68 32.95 2.46 1.12 -0.96 43.10 3.02 1.90
Accepted -0.26 18.46 2.64 1.07 -0.47 40.07 3.04 1.87VAE解码器依赖于说话人信息来纳入语音转换组
件；实际上，只需目标说话人的单一发音即可启用
语音转换。

要使用 XTTS-v2 合成代码切换语音，我们将
生成的代码切换文本与矩阵语言 ID标记一起输入
到模型中。普通话、日语和韩语文本被罗马化处
理，与原始 XTTS-v2 训练的方式相同。我们使用
来自 FLEURS数据集的矩阵语言发言人来进行声
音转换部分。XTTS-v2 产生 24khz 的语音，然后
我们将之降采样到 16khz。

2.2.3. 级联式代码切换合成与MMS-TTS

为了覆盖额外的语言对，我们采用了一种连接
式方法，该方法使用 MMS-TTS[5]生成分段的单
语TTS。我们将这些单语片段连接起来，在中间插
入 100毫秒的静音。由于MMS-TTS是一个单一说
话人风格的VITS模型，因此最终得到的混合语言
语音包含不自然的伪影和说话人的变化；但是内
容是正确的。与XTTS-v2的输出不同，MMS-TTS
的输出中没有任何带口音的语音。

2.2.4. 通用强制对齐滤波

为了进行质量控制，我们使用了一个通用的
强制对齐模型 MMS-ZS[32]，该模型被训练用来将
数千种语言的语音与罗马化文本进行对齐——此
模型提供了一种语言通用的理解度衡量标准。在
每组语言中，过滤掉长度标准化后的强制对齐得
分（FAS）最低的 5%的发音。
在表 7 中，我们报告了过滤与接受部分

的 xtts-test1 和 mms 测试的平均 FAS，以及
Whisper-Large-v3[2]字符错误率（CER），UTMOS
（1-5）[33]自动自然度指标，以及Pyannote-3.1[34]
说话人分离模型识别的说话人变化数量（SCD）。
对于 xtts-test1，过滤对Whisper CER有较大
影响，并对 UTMOS有中等影响，表明生成合成

A
SR

ST

8.44

19.83

READ-TEST

5.71 7.56
18.46

XTTS-TEST1

12.50 14.26

36.06

XTTS-TEST2

22.03 22.33

40.07

MMS-TEST

30.23

47.27

28.31 27.04 23.81

ORIGINAL FLEURS TTS FLEURS CS-FLEURS

24.30 26.35 20.66 23.89 21.80
16.58

图 2: Whisper-Large-v3 ASR（CER↓）和翻译成
英语（BLEU↑）在 CS-FLEURS测试集上的表现
（蓝色）。两个单语对照组的表现也显示出来进行
比较（灰色）。

方法容易产生不可理解且不自然的语音。另一方
面，对于 mms-test，滤波对 CER和 UTMOS的
影响较小，表明级联合成的出错概率较低；然而，
SCD显示这种方法会导致频繁的说话人变化。

3. 实验

在本节中，我们描述了基于 CS-FLEURS的
几个实证发现。对于ASR，我们测量大小写不敏感
且无标点字符错误率（CER）。对于 ST（到英语），
我们测量大小写不敏感且无标点的 BLEU [35]。

3.1. 基准测试

Whisper 在处理混杂语言的语音与单语语音
时表现如何？为了回答这个问题，我们将 ASR和
ST（转为英语）的性能在每个CS-FLEURS测试集
与两个单语对照组进行比较，这两个对照组包含各
自 CS-FLEURS集合中所有矩阵语言的单语语音：
1) 原始 FLEURS和 2) FLEURS的 TTS版本，这
是一个单语版本。后者称为TTS FLEURS，使我们
能够将基于 TTS的混杂语音的结果与匹配的基于
TTS的单语语音进行比较，消除了Whisper可能
对 XTTS或MMS-TTS语音不够鲁棒的可能性。
如图 2所示，CS-FLEURS上的ASR CER比

原始单语 FLEURS高出 2倍多——这种退化在非
英语语言对集上最为明显（xtts-test2）。然而，
在 XTTS和MMS集合中，ST性能在单语和代码
切换语音之间的差异较低。此外，Whisper实际上
在阅读测试上的表现优于原始 FLEURS——这可
以归因于高频率的 X-英语代码切换（见表 6）。这
些结果表明了直接翻译代码切换语音比依赖转录



表 8: 同一脚本与不同脚本语言对上 Whisper-
Large-v3语音识别（CER↓）性能的比较。

阅读 XTTS MMS
CS Pair Type Test Test1 Test2 Test

Same Script 7.32 8.49 9.92 28.26
Distinct Script 32.33 37.17 40.67 51.62

表 9: 训练数据扩增的效果结果。

Data 花朵 cs-花卉读取
Augment 12 Seen 2 Unseen 12 Seen 2 Unseen

14.38 8.93 31.77 29.62
X 12.67 8.51 26.24 27.77

错误更少，尽管我们将非英语目标的基准测试工
作留给了未来的研究。

Whisper 在不同语言对的混合语语音上表现
如何？如表 8所示，不同脚本语言对的性能明显
低于相同脚本语言对——平均字符错误率高 3倍。
这些结果表明代码切换 ASR性能受限于交替生
成两种不同脚本的能力在单个话语级别的解码中。

3.2. 训练

最后，我们调查了问题：合成数据对训练模型
有多大用处？为了解答这一问题，我们使用ESPnet
工具包训练了两个模型 [36]：一个使用原始的
FLEURS 训练数据，另一个则使用的是原始的
FLEURS 加上 CS-FLEURS(xtts-train)。这两
个模型都按照 [37]中描述的自我条件下的 XLSR
基础配方进行了相同次数的迭代训练。然后我们
在读取测试上进行评估，该数据集包含 14种语言
组合；其中 12种在 xtts-训练中可见，而另外 2
种则不可见。我们还报告了这 12种已知和 2种未
知的语言对的矩阵语言的单语 FLEURS结果。如
表 9所示，在合成代码切换数据上的训练提高了
已见和未见过的语言对的性能。

4. 结论

CS-FLEURS 是一个用于开发和评估跨越 52
种语言及 113种独特混合使用的语言对的混合读
取/合成语音数据集。通过使用这个控制了代码切
换模式、文本领域和音频领域的数据集，我们发现
跨不同脚本语言对转录语音仍然很困难。
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