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ABSTRACT

基于流匹配的文本到语音 (TTS) 模型展示了高质量的语音合
成。然而，目前大多数基于流匹配的TTS模型仍然依赖于与音
频提示相对应的参考文稿进行合成。这种依赖性阻止了在无法
获取音频提示文稿时进行跨语言的声音克隆，特别是对于未见
过的语言。基于流匹配的TTS模型消除音频提示文稿的关键挑
战是在训练过程中识别单词边界以及在推理过程中确定适当的
持续时间。本文介绍了Cross-Lingual F5-TTS框架，该框架能
够在没有音频提示文稿的情况下实现跨语言声音克隆。我们的
方法通过对音频提示进行强制对齐预处理以获得单词边界，从
而可以在训练中直接从音频提示合成语音而不使用文稿。为了
解决持续时间建模的挑战，我们在不同的语言粒度级别上训练
说话率预测器来根据说话者速度推导出持续时间。实验表明，
我们的方法在与 F5-TTS性能相匹配的同时实现了跨语言声音
克隆。

Index Terms— 流匹配，跨语言语音克隆

1. 介绍

零样本文本到语音（TTS）旨在根据输入的文本生成与给
定参考语音高度相似的声音。随着数据和模型规模的增长，现有
的 TTS 系统在模仿说话者特征和合成更富有表现力的语音方
面表现出卓越的能力。零样本 TTS的建模方法可以分为两类：
自回归（AR）模型 [?,?,?,1,2,5]和非自回归（NAR）模型 [7–12]。

在NAR模型中，基于流匹配的方法尤为前景广阔。例如，
VoiceBox [7]在词错误率（WER）和语音相似度（SIM）上超
过了基于 AR的 VALL-E [1]，并且推理速度提高了 20倍。E2
TTS [8]和 F5-TTS [9]通过更简单的架构实现了显著改进。最
近的跨语言TTS方法，如VALL-E X [13]，通过在大规模多语
言数据上训练，实现了令人印象深刻的跨语言语音克隆能力。
然而，所有这些模型仍然依赖于音频提示文本转录，这在参考
文本不可用时会带来固有的挑战。不同的流匹配模型采用了各
种持续时间建模方法。虽然一些基于流匹配的模型使用显式的
音素持续时间预测器 [7]，F5-TTS通过音频提示文本长度与目
标文本长度的比例来估计持续时间。然而，在跨语言背景下，
这一机制失效了，因为不同语言之间的文本长度比例可能不对
应于语音持续时间比例。

在本文中，我们提出了跨语言F5-TTS，一个基于F5-TTS
的新型框架，通过丢弃音频提示转录来实现跨语言零样本语音
克隆。利用MMS [14]强制对齐，我们预处理训练数据以识别
单词边界。为了解决持续时间预测的挑战，我们在包括音素、音
节和单词三个语言粒度级别引入了专门的说话率预测器。这些
模型被训练用来从音频提示中估计说话率，提供了一个稳健且
独立于语言的机制来确定目标话语的持续时间。我们的方法在
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LibriSpeech-PC test-clean和 Seed-TTS-eval上实现了与 F5-
TTS相当的表现，并成功地将其能力扩展到了跨语言场景，取
得了有前景的结果。1

2. 方法

2.1. 基于流匹配的 TTS初步研究

基于流匹配的模型 [7–9]在TTS任务中最近取得了显著的
成绩。这种方法在模型简洁性方面提供了重大优势。具体而言，
通过利用流匹配，E2-TTS [8]和 F5-TTS [9]消除了额外的组
件，如音素时长预测器和复杂的文本编码器，从而保持了管道
的简洁性并实现了高质量的合成。
流动匹配框架旨在学习一个随时间变化的向量场 vt，该向

量场匹配简单噪声分布 p0和数据分布 q之间的概率路径 pt，以
生成采样流步骤 t ∈ [0, 1]的流动 ψt。训练目标被表述为条件
流动匹配 (CFM)损失：

LCFM = Et,q(x1),p(x0)‖vt(ψt(x))−
d

dt
ψt(x)‖2 (1)

此概率路径连接了高斯噪声中的样本 x0 ∼ p(x0) 和训练
数据中的样本 x1 ∼ q(x1)。最优传输（OT）流匹配为此框架提
供了一种特别有效的实现。在OT表述下，流 ψt被定义为一条
直线轨迹：

ψt(x0) = (1− t)x0 + tx1 (2)

相应的速度场变为常向量 (x1−x0)，导致OT-CFM损失：

LCFM = Et,q(x1),p(x0)‖vt((1− t)x0 + tx1)− (x1 − x0)‖2 (3)

在这项工作中，我们采用 F5-TTS 作为我们的基准系统。
F5-TTS是一个完全基于流匹配的TTS系统，使用扩散变压器
（DiT），并通过OT-CFM训练文本引导的语音填充任务。该模
型预测给定其周围语音 (1−m)�x1、噪声语音 (1− t)x0 + tx1
和扩展字符序列 z的掩码语音m� x1。

2.2. MMS 强制对齐

为了实现无转录语音克隆，我们利用了大规模多语言语音
（MMS）强制对齐工具 [14]来预处理训练数据并获得精确的单
词边界信息。MMS 强制对齐系统采用了一个基于 Wav2Vec2
的多语言声学模型，并通过连接主义时间分类 [16]训练该模型
来生成音频帧的后验概率。为了高效处理长音频记录，MMS将
音频文件分割成 15 秒的片段以生成后验概率，然后再将它们
拼接回一个统一的对齐矩阵。
我们将 MMS 强制对齐应用于 Emilia 数据集的中文和英

文子集 [15]。对于每个音频样本及其对应的转录，我们提取每

1在 线 演 示 可 以 在 https://qingyuliu0521.github.io/Cross_
lingual-F5-TTS/找到。该模型将在 Hugging Face 上开源。

https://qingyuliu0521.github.io/Cross_lingual-F5-TTS/
https://qingyuliu0521.github.io/Cross_lingual-F5-TTS/
https://arxiv.org/pdf/2509.14579v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2509.14579v1


个单词的结束时间。在训练过程中，我们修改了 F5-TTS框架，
将这个单词边界信息作为附加输入与原始语音和文本输入一起
使用，如图 1所示。在每次训练步骤中，我们在转录中随机选
择一个单词边界，并在此处分割音频样本。所选边界的前一段
音频用作音频提示，而其对应的转录音部分则被完全丢弃。剩
余的音频段被遮罩并成为合成的目标。

Masked

Hi there,Transcript

Input Speech

are you ok?

Characters

Masked Speech

Noisy Speech

a r e y o u o k ? <F> <F> <F> <F> <F>

DiT Block

Masked

MMS
Forced Alignment

Fig. 1. 跨语言 F5-TTS的训练框架。MMS强制对齐产生训练
数据的词边界，其中左侧段落作为无转录音频提示，右侧段落
的梅尔频谱图被遮罩以进行预测。

2.3. 说话速率预测器

在我们无转录训练方法中消除音频提示转录引入了语音合
成中的持续时间预测的关键挑战。在原始的 F5-TTS 框架中，
持续时间是通过简单的长度比率方法来估算的，其中持续时间
等于音频提示持续时间乘以目标文本长度与参考文本长度的比
例。然而，当音频提示转录不可用时，这种机制变得不可行。为
了解决这一挑战，我们引入了一个专门的说话速率预测器，它
直接从音频提示的声学特征中估算持续时间。

我们将说话率预测公式化为一个离散分类任务，并训练三
个单独的模型用于不同的语言粒度：每秒音素数、每秒音节
数和每秒单词数。我们定义了一个具有均匀间隔的类别集 C，
其间隔为 ∆ = 0.25。具体来说，音素级别的模型使用 C =
{0.25, 0.5, . . . , 17.75, 18.0}，共有N = 72类，而音节级别和词
级别的模型均使用C = {0.25, 0.5, . . . , 7.75, 8.0}，共有N = 32
类。对于给定的语速 v，真实类别 cgt是通过最小距离映射确定
的：cgt = arg minx∈C |v − x|。每个模型都以音频特征作为输
入，并独立预测与其各自语言单元相对应的语速类别。

我们的说话速率预测器采用基于变压器的架构设计来处理
梅尔频谱图输入，如图 2 所示。该模型包含一个梅尔投影层，
将输入的梅尔频谱图投影到模型的隐藏维度上，随后是两个一
维卷积层。多个变压器编码器层处理序列，注意力机制的序列
池化方法通过计算每个时间步的注意力权重并进行加权平均来
聚合时序信息，从而获得固定大小的表示。最后，分类器输出
说话速率类别的概率。

标准交叉熵损失将所有类别视为独立的，这对于我们的有
序说话速率分类来说是次优的。我们引入了一种高斯交叉熵
（GCE）损失，该损失结合了说话速率的顺序性质：

LGCE = − 1

N

N∑
i=1

C∑
c=1

ysoft
c log(ŷc) (4)
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Fig. 2. 说话率预测器的训练流程。该模型从梅尔谱图预测离散
的速率类别，而真实说话率被映射到最近的类别以计算 GCE
损失。

软标签是使用高斯核计算的：

ysoft
c = e

−(c−cgt)2

2σ2 (5)

其中 cgt是真实类别索引，c是当前类别索引，而 σ控制高
斯核的平滑度。这种公式为接近真实类别的类别分配更高的权
重，提供了对轻微预测误差的容错能力，同时保持精度。
在推理过程中，我们的方法通过一个简单的过程来估计目

标生成时长。首先将音频提示输入到说话速率预测器中，以估
计说话者的特征语速，单位可以是每秒的音素、音节或单词数
量，同时对目标文本进行处理，计算相应的语言单元数量。然
后根据预测的说话速率与语言单元数量之比来计算目标音频时
长。这一机制使得我们的跨语言 F5-TTS能够在不依赖音频提
示转录的情况下执行时长估计，从而促进真正意义上的跨语言
声音克隆能力。

3. 实验

3.1. 数据集

我们在 Emilia数据集 [15]上训练我们的跨语言 F5-TTS，
这是一个从多种真实世界场景收集的大型多语言语音数据集。
过滤掉转录失败和误分类的语言语音后，我们保留了大约 9.5
万小时的英语和中文音频数据。为了训练我们的说话速率预测
器，我们从中提取了一个平衡子集作为训练数据，该子集中包
含来自 Emilia中的中文部分和英文部分各 500小时的数据。

3.2. 预处理

我们将 MMS 强制对齐工具应用于提取 Emilia 数据集的
单词边界。虽然 Emilia-pipe [15] 在使用Whisper-X [17] 进行
转录生成方面取得了相当大的成功，但在生成的转录中仍存在
一些挑战。数字、特殊符号和其他语言的标记偶尔会出现在转
录中，在强制对齐过程中无法正确识别这些内容。为了解决这
些问题，我们实施了专门的预处理程序，跳过异常标记并将其
排除在单词边界提取之外，以确保强大的准确对齐结果。



3.3. 模型设置

我们的基线是开源的 F5-TTS-Base [9]，它采用了一个具
有 22层、16个注意力头和 1024维嵌入的扩散变压器（DiT）
架构。该模型在八个NVIDIA A100 GPU上进行了 1.2M次更
新训练，每个 GPU的批量大小为 38,400个音频帧。我们使用
了 AdamW优化器 [18]，学习率在前 20k次更新中线性增加至
7.5× 10−5，然后对于剩余的训练步骤进行线性衰减。

我们的说话速率预测器采用具有 6层、8个注意力头和 512
维嵌入的变压器架构。训练在四块A100 GPU上进行，总共进
行了 50k次更新，每块GPU的批处理大小为 38,400个音频帧。
学习率在前 7.5k次更新中升温至 2.5 × 10−4，然后线性衰减。
对于高斯交叉熵损失，我们将标准差 σ = 1.0设置为平衡对附
近预测的容忍度和目标类别的精度。

对于推理，我们遵循使用欧拉ODE求解器的标准F5-TTS
设置，该求解器具有 32个函数评估（NFE = 32），CFG强度
2.0，摇摆采样系数-1.0，并将预训练的Vocos [19]作为声码器。

3.4. 评估

我们遵循 F5-TTS 的评估设置，采用 Seed-TTS-eval 和
LibriSpeech-PC test-clean作为我们的测试集。我们还构建了
一个包含 473个 3-8秒音频提示样本的多语言跨语言测试集来
自 FLEURS [21]，涵盖四种语言（德语、法语、印地语、韩语）
以合成英语和中文语音。评估使用以下三个指标进行：
词错误率（WER）通过比较其转录与真实文本以衡量合成语音
的可理解性。我们使用Whisper-large-V3 [22]和 Paraformer-
zh [23]进行自动识别并相应计算WER。
说话人相似度（SIM-o）定量描述了合成语音与原始目标语音
之间的相似性。我们使用基于 WavLM-large 的 [24]说话人验
证模型来提取说话人嵌入，并计算它们之间的余弦相似度。
UTMOS [25] 通过预训练的MOS预测模型提供对语音自然度
的自动评估。它在无需参考录音或标签的情况下估计音频质量。
虽然不是绝对的主观衡量标准，UTMOS 提供了一种实用且有
效的方法来评估合成语音的自然度。

为了评估我们说话速率预测器的有效性，我们使用两个互
补的指标来评估其时长预测准确性：
平均相对误差（MRE）测量持续时间预测的相对准确性。它是
预测持续时间和真实音频持续时间之间的平均相对差异，其中
预测持续时间为语言单元数量除以预测语速所得。
平均绝对误差（MAE）量化了预测持续时间和真实持续时间之
间的绝对偏差。

Table 1. 不同说话速率预测器的预测时长的平均绝对误差
（MAE）(秒)和平均相对误差（MRE）（%）。

标识符 系统 平均绝对误差 (s)↓ 均方根误差 (%)↓
Librispeech-PC测试清洁

M1 Phonemes-level predictor 0.759 11.932
M2 Syllables-level predictor 0.757 11.945
M3 Words-level predictor 1.171 18.406

SeedTTS测试-英文
M1 Phonemes-level predictor 0.637 15.017
M2 Syllables-level predictor 0.704 16.497
M3 Words-level predictor 0.886 20.031

SeedTTS测试-zh
M1 Phonemes-level predictor 0.845 14.469
M2 Syllables-level predictor 0.783 13.771
M3 Words-level predictor 0.908 16.156

4. 结果

4.1. 说话速率预测性能

表 1提供了我们说话速率预测器在不同语言粒度下的时长
预测准确率结果。M1（音素级别预测器）在 LibriSpeech-PC
test-clean上的表现优于其他预测器，并且在 SeedTTS test-en
上与 M2 表现相当，展示了其对英语时长建模的有效性。值得
注意的是，M2（音节级别预测器）在 SeedTTS test-zh 上表
现最佳，表明音节可能是中文时长建模更自然的语言单位。M3
（词级别预测器）在所有数据集上的一致较差表现突显了粗粒
度语言单位的局限性。

Table 2. LibriSpeech-PC测试清洁集、SeedTTS测试英语集
和 SeedTTS测试中文集的结果。
系统 持续时间方法 WER(%)↓ SIM-o↑ UTMOS↑

LibriSpeech-PC测试清洁
Baseline Length-ratio 2.205 0.668 3.797
CL-F5 M1 2.079 0.663 3.884
CL-F5 M2 2.120 0.658 3.892
CL-F5 M3 2.894 0.652 3.855

SeedTTS测试-英
Baseline Length-ratio 1.545 0.676 3.581
CL-F5 M1 1.513 0.662 3.629
CL-F5 M2 1.594 0.660 3.625
CL-F5 M3 2.009 0.646 3.593

SeedTTS测试-zh
Baseline Length-ratio 1.475 0.762 2.898
CL-F5 M1 1.605 0.759 2.913
CL-F5 M2 1.481 0.764 2.887
CL-F5 M3 1.616 0.763 2.889

4.2. 跨语言语音克隆性能

表 2比较了我们的跨语言 F5-TTS（CL-F5）与原始的 F5-
TTS 基准在标准基准测试上的表现。我们的方法在所有评估
指标上都表现出竞争力。在 LibriSpeech-PC test-clean数据集
上，使用 M1 和 M2 的 CL-F5 实现了比基准更好的WER 和
UTMOS。这种趋势也延续到了 SeedTTS test-en数据集，其
中使用M1的CL-F5提供的WER和UTMOS优于基准。尽管
在英语测试集上的 SIM略低于基准，但这一适度下降是对跨语
言能力扩展的一个可接受的权衡。在 SeedTTS test-zh数据集
上，使用M2的 CL-F5在所有指标上表现几乎与基准相同。第
4.1 节中观察到的语言特定偏好转化为内语言语音克隆：带有
精细预测器（M1、M2）的CL-F5始终优于带有M3的CL-F5。
这些结果完全验证了我们方法的有效性，即CL-F5在保留内语
言语音克隆质量的同时消除了对音频提示文本的依赖。

4.3. 跨语言声音克隆结果

表 3展示了我们多语言测试集上的跨语言语音克隆结果，
其中音频提示和目标合成语言不同。跨语言的结果强化了第 4.1
节和第 4.2节中观察到的语言特定偏好：CL-F5在英语目标上
使用M1，在中文目标上使用M2时实现了最佳性能。带有M3
的 CL-F5在跨语言场景中显示出显著的性能下降，WER大幅
增加至 16.494%，而针对英语目标与使用M1的 CL-F5相比为
2.496%。这是因为M3产生过快的语速，导致压缩的时间模式
对可理解性产生了负面影响。这些结果强调了跨语言 TTS 中
准确持续时间建模的重要性，因为时间不准确性可以严重降低
整体合成质量。
值得注意的是，尽管说话速率预测器仅在中国和英语数据

上进行训练，我们的方法仍展现了有效的跨语言声音克隆能力，



表明其在未见过的语言上具有良好的泛化能力，且无需音频提
示文本。

Table 3. 跨语言声音克隆的 Cross-Lingual F5-TTS结果。GT
长度表示使用真实总语音长度获得的结果。

持续时间方法 WER(%)↓ SIM-o↑ UTMOS↑
跨语言测试-英文

GT length 2.462 0.530 3.083
M1 2.496 0.543 3.069
M2 4.362 0.518 3.059
M3 16.494 0.486 2.926

跨语言测试-zh
GT length 1.596 0.558 2.452
M1 2.446 0.555 2.494
M2 1.801 0.565 2.503
M3 1.946 0.563 2.492

5. 结论

在本研究中，我们提出了 Cross-Lingual F5-TTS，一个通
过消除对音频提示文本的依赖来实现跨语言零样本声音克隆的
新框架。我们的方法利用MMS强制对齐技术，在单词边界上划
分训练数据，从而解决了现有 NAR TTS模型的基本局限性。
为了应对随之而来的持续时间预测挑战，我们引入了专门的语
速预测器，这些预测器可以直接从声学特征估计持续时间，使
用音素、音节或单词级别的粒度。实验结果表明，我们的方法
在 LibriSpeech-PC test-clean和 Seed-TTS-eval上的性能与原
始 F5-TTS相当，同时成功实现了基线模型无法处理的未见语
言说话人的跨语言声音克隆。语速预测器分析显示，包括音素
和音节在内的更细粒度的语言单元提供了更为可靠的持续时间
估计。尽管我们的无文本方法能够实现跨语言的声音克隆，但
在传输如口音和情感等细微说话人特征方面的能力相较于原始
F5-TTS有所减弱。在未来的工作中，我们计划探索弥补音频
提示文本缺失的语音信息的方法，使Cross-Lingual F5-TTS在
保持其跨语言能力的同时生成更具表现力的语音。
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