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ABSTRACT
本文介绍了 DAIEN-TTS，一种零样本文本到语音（TTS）框
架，通过解耦音频填充实现了环境感知合成。通过利用独立的
说话人和环境提示，DAIEN-TTS允许对合成语音的音色和背
景环境进行独立控制。基于F5-TTS构建，提出的DAIEN-TTS
首先整合了一个预训练的语音-环境分离（SES）模块，将环境语
音分解为干净语音和环境音频的梅尔频谱图。然后在两个梅尔
频谱图上应用长度不同的随机跨度掩码，这些掩码连同文本嵌
入一起作为填充被遮罩的环境梅尔频谱图的条件，实现了个性
化语音和个人化时间变化环境音频的同时延续。为了进一步提
高推理过程中的可控性，我们采用双无类别引导（DCFG）方法
处理语音和环境组件，并引入信噪比（SNR）自适应策略来将合
成语音与环境提示对齐。实验结果表明，DAIEN-TTS生成的具
有高度自然度、强说话人相似性和高环境保真度的环境个性化
语音。音频样本可访问 https://yxlu-0102.github.io/DAIEN-
TTS。

Index Terms— 环境感知的零样本 TTS，解耦音频插补，
流匹配，背景环境控制

1. 介绍

零样本文本转语音（TTS）是指根据说话者的简短语音提
示生成未见过的说话者的语音。最近，先进的零样本 TTS 方
法采用了上下文学习范式，例如基于神经编解码器的语言模型
[1, 2]、基于流匹配的语音填充 [3, 4] 及其混合方法 [5–7]，这
些方法在语音自然度和说话人相似性方面取得了显著改进。通
常，零样本TTS系统被期望生成高质量的个性化语音，而基于
上下文学习的模型倾向于保留语音提示的声学环境特征，这推
动了鲁棒性零样本TTS方法 [8–10]的发展。然而，在有声读物
和虚拟现实等场景中，通常需要合成具有背景环境的语音。尽
管一些现有方法 [9,11]可以有效保留语音提示的背景环境，但
它们仍然无法解耦环境以实现独立控制。

环境感知的 TTS 指的是使用独立的说话人和环境提示来
分别控制合成语音的音色和声学背景。先前的方法 [12,13]使用
专门的说话人和环境编码器提取全局嵌入以进行解耦控制。然
而，这样的方法受限于时间不变的声学环境如混响，并且难以处
理时变的背景噪声。最近的文本到音频（TTA）方法已经展示了
生成带有语音 [14,15]的环境音频的能力。不过，VoiceLDM [14]
常常产生重复和含糊不清的语音，而VoiceDiT [15]缺乏零样本
能力并且在语音与环境之间的对齐方面存在问题。UmbraTTS
[16]通过使用独立的干净语音和环境音频提示实现了环境个性
化的语音合成，并且通过语音到环境比率（SER）嵌入额外控
制了信噪比（SNR）。然而，它假设可以访问长度相等的纯净干
净和纯净环境音频提示，在现实世界场景中这是不切实际的。

在本文中，我们提出了 DAIEN-TTS，一个基于独立音频
填充的环境感知零样本 TTS 框架，通过说话人和环境提示实
现音色和背景环境的独立控制。基于流匹配 F5-TTS框架 [4]，
DAIEN-TTS集成了预训练的语音-环境分离（SES）模块，从环
境语音中提取干净的语音和环境梅尔频谱图。在训练过程中，我

们应用随机跨度掩码来模拟多样的提示持续时间。未被遮盖的
环境梅尔频谱图通过交叉注意力与未被遮盖的语音梅尔频谱图
和文本嵌入的连接一起整合到扩散变压器（DiT）块 [17]中，实
现语音和背景环境的同时填充。在推理过程中，我们采用双无
分类器引导（DCFG）来增强对语音和环境组件的控制，并进
一步引入信噪比自适应策略以使合成语音与环境提示相匹配。
我们的主要贡献如下：
我们提出了DAIEN-TTS，首个环境感知的零样本TTS框

架，能够解耦并独立控制音色和时变背景环境。
2) 我们引入了一种基于交叉注意力的条件生成方案，以实

现有效的环境控制，并进一步通过 DCFG和 SNR自适应增强
推理过程中的生成可控性。

3)大量实验表明，DAIEN-TTS在客观和主观评估中均实
现了高自然度、说话人相似性和环境保真度。

2. 方法论

所提出的 DAIEN-TTS的整体结构如图 1所示。基于 F5-
TTS [4]，它将零样本 TTS公式化为在流匹配框架 [3]下的文
本引导语音填充任务，DAIEN-TTS提出了一种分离式的音频
填充方法，以实现时间变化环境感知的语音合成。给定一个环
境语音信号 y ∈ RT，其中 T 是波形序列长度，引入了一个预
训练的基于 Transformer 的 SES 模块来将 y 分解为清晰语音
mel 谱图 cspk ∈ RM×L 和环境音频 mel 谱图 cenv ∈ RM×L，
其中M 表示 mel维度而 L是谱图序列长度。为了模拟不同的
提示条件，将不同长度的随机跨度掩码mspk 和menv（取值
为 0 或 1）分别应用于 cspk 和 cenv。最后，未被遮罩的部分
(1−mspk)� cspk 和 (1−menv)� cenv，连同扩展文本序列 z
（长度为 L），一起用作条件输入以重构被遮罩的环境语音成分
mspk �x1，其中 x1是环境语音 y的梅尔谱图。模型结构的细
节，以及训练和推理流程如下所述。

2.1. SES 模块
如图 2 所示，SES 模块在幅度谱图级别执行语音和背景

环境的分离。具体来说，环境语音 y首先通过短时傅里叶变换
(STFT) 转换为幅度谱图 |Y | ∈ RF×L，其中 F 表示频率 bin
的数量。随后，环境幅度谱图 |Y |被输入到基于 Transformer
的掩码网络中，该网络由一个输入卷积层、K 个 Transformer
块和两个输出卷积层组成。掩码网络预测出两个掩码 |MS |和
|ME | ∈ RF×L，分别对应语音和背景环境成分。这些掩码通过
逐元素乘法应用于 |Y |上，以抑制相应的不需要的成分，从而产
生分离后的语音和环境幅度谱图 |Y S | = |Y | � |ME | ∈ RF×L

和 |Y E | = |Y | � |MS | ∈ RF×L。最后，它们都经过 mel滤波
器组得到各自的mel谱图，这些mel谱图为后续的声音填充过
程提供了说话人和环境条件。

2.2. 训练
所提出的 DAIEN-TTS的训练过程如图 1的左部分所示。

与 F5-TTS 类似，我们在文本引导的音频填充任务上训练我

https://yxlu-0102.github.io/DAIEN-TTS
https://yxlu-0102.github.io/DAIEN-TTS
https://arxiv.org/pdf/2509.14684v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2509.14684v1
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Fig. 1. 提出的 DAIEN-TTS训练（左）和推理（右）过程概述。
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Fig. 2. SES模块的模型结构。

们的模型，该任务旨在预测一段被遮蔽的环境语音片段，条件
是完整的文本（包括周围部分和要生成部分的转录）以及其周
围的清晰语音和通过 SES 模块分离出的背景环境音频。为了
使模型在推理过程中能够处理不同长度的说话人和环境提示，
我们将不同长度的随机跨度掩码应用于分离出的语音梅尔谱
图 cspk 和环境梅尔谱图 cenv。基于条件流匹配（CFM）机制，
我们将噪声环境语音 ψt(x0) = (1 − t)x0 + tx1 作为模型输
入，其中 x0是采样的高斯噪声，t是随机抽取的流程步骤。与
UmbraTTS [16]直接将所有条件与噪声输入拼接到 DiT模块
不同，我们在每个DiT模块中插入一个多头交叉注意力层来引
入 (1−menv)� cenv 并注入环境信息 [7,15]。最后，模型被训
练以在条件 (1−mspk)� cspk，(1−menv)� cenv 和扩展文本
z的情况下重构mspk � x1，使用以下训练目标：

LCFM =
∥∥(vt(ψt(x0)|z, (1−mspk)� cspk, (1−menv)� cenv)

− (x1 − x0)
)
�mspk

∥∥2

2
, (1)

其中 vt(·)是学习到的速度场。

2.3. 推理

所提出的 DAIEN-TTS 的推理过程如图 1 的右侧所示。
给定一个演讲者提示语音 yspk 和一个环境提示语音 yenv，我
们首先使用 SES 模块从 yspk 中分离出语音成分，从 yenv 中
分离出背景环境成分，分别作为演讲者条件 cspk 和环境条件
cenv。通过将说话人提示 zref 和文本提示 zgen 连接在一起形
成 zref ·gen，我们使用常微分方程（ODE）求解器生成具有所需

内容的目标梅尔频谱图。从采样噪声 ψ0(x0) = x0开始，ODE
求解器根据微分方程：

dψt(x0)/dt = vt(ψt(x0), zref ·gen, cspk, cenv). (2)

进行积分直至 ψ1(x0) = x1。在获得生成的目标梅尔频谱图后，
我们丢弃 cspk 部分，并使用声码器重构环境个性化语音。

2.3.1. 双重无分类器引导

F5-TTS 使用 CFG [18]来实现生成保真度和多样性的权
衡。虽然 DAIEN-TTS 受三个项目的条件约束，但文本和说话
人信息共同嵌入到语音信号中，并且独立于背景环境。因此，
在推理过程中我们将它们视为一个统一的指导项。基于此，我
们采用 DCFG 机制 [14]来增强合成环境语音中的语音和背景
环境成分的可控性：

vt,DCFG =vt(ψt(x0), z, cspk, cenv)

+αspeech

(
vt(ψt(x0), z, cspk, ∅)− vt(ψt(x0), ∅, ∅, ∅)

)
+αenv

(
vt(ψt(x0), ∅, ∅, cenv)− vt(ψt(x0), ∅, ∅, ∅)

)
, (3)

其中 ∅表示空条件，αspeech 和 αenv 分别是语音和环境条件下
DCFG 的强度。

2.3.2. 信噪比自适应

对于环境提示，我们不仅旨在模仿其背景声学环境，还旨
在保留合成语音中的信噪比。为此，我们在推理过程中引入了
一个信噪比自适应策略。考虑到环境语音 y 由其语音成分 yS

和背景环境成分 yE 组成，使得 y = yS + yE。根据信噪比的
定义和离散帕塞瓦尔定理，我们有：

SNR = 10 log
(
‖yS‖22
‖yE‖22

)
= 10 log

(
‖Y S‖22
‖Y E‖22

)
. (4)

因此，我们可以对分离出的背景环境幅度频谱图 Y E
env 应用一

个缩放因子，以确保合成语音的信噪比与环境提示相匹配：

10 log
( ‖Y S

spk‖22
‖Y E

env · Scale‖22

)
= 10 log

(
‖Y S

env‖22
‖Y E

env‖22

)
. (5)



相应地，我们可以推导出 Scale =
√

‖Y S
env‖22/‖Y S

spk‖22。在推
理过程中，Y E

env会根据计算出的因子进行缩放，然后转换为梅
尔频谱图，这作为最终的环境条件用于生成环境语音。

3. 实验

3.1. 数据集和实验设置

我们使用了 LibriTTS 语料库 [19]，它包含 580 小时的语
音数据，用于训练所提出的 DAIEN-TTS 模型。为了模拟广
泛的时变背景环境，语音数据与 DNS-Challenge 数据集 [20]
中的环境音频混合使用，在 -5 分贝到 15 分贝之间均匀采样
的信噪比。DNS-Challenge 数据集包含来自 AudioSet [21]和
FreeSound1 的 68,000 段环境音频剪辑。为了评估，我们采用
了 SeedTTS测试-英集合 [5]作为语音测试集，并使用在 0 分
贝到 20 分贝之间均匀分布的信噪比将其与来自 SoundBible2

的环境音频剪辑增强。所有干净-环境语音配对均以 24 千赫采
样率构建。

在 SES模块中，我们将 Transformer层的数量 K 设置为
8，具有 16个注意力头，嵌入维度为 1024，前馈网络（FFN）
的维度为 2048。在 TTS模块中，每个 DiT块被增加了一个交
叉注意力层，也配置了 16个注意力头。在训练过程中，我们采
用了动态混合策略来构建干净与环境语音对。对于 SES模块的
预训练，所有语音数据都与环境音频进行了混合，以确保稳健
的分离学习。对于 TTS训练，我们应用了一种概率增强策略，
其中每个语音样本有 50%的概率被与环境音频进行混合，其余
情况下则与静音段落进行混合，以便促进文本和语音之间更好
的对齐学习。SES模块和 TTS模块均在 24个 NVIDIA V100
32G GPU上使用 102,800帧的批量大小训练了 600k步，并遵
循与 F5-TTS相同的训练策略。对于推理，我们将DCFG强度
αspeech 和 αenv 设置为 2.0。

3.2. 基线和评估指标

由于环境感知TTS的核心在于背景环境的解耦和重建，我
们对提出的DAIEN-TTS进行了两种场景下的评估：1)首先使
用静默作为环境提示来合成干净的个性化语音，以评估模型将
环境成分与语音成分解耦的能力。对于基线系统，我们采用了
F5-TTS，并在 LibriTTS数据集上训练了 600k步。此外，我们
实现了一个DAIEN-TTS的消融版本，称为DAIEN-TTS（w/o
CA），其中去掉了DiT块中的交叉注意力层，环境、说话人和
文本条件直接拼接，类似于 UmbraTTS。2) 基于第一个场景，
进一步使用背景环境提示来评估模型在合成环境语音中重建环
境成分的能力。由于没有现成的适用于时变环境感知TTS的基
线，我们仅将 DAIEN-TTS与其消融版本 DAIEN-TTS（w/o
CA）进行了比较。

我们使用客观和主观指标对所提出的DAIEN-TTS及基线
进行了评估。对于客观评估，通过计算由Whisper-large-v3 [22]
生成的转录本的词错误率（WER）来衡量语音可懂度。说话人
相似度（SIM-o）是通过使用基于WavLM-large的说话人验证
模型 [23]计算合成语音和干净说话人提示之间的说话人嵌入的
余弦相似性来量化的。对于主观评估，我们进行了三项平均意见
评分（MOS）测试：自然度MOS、说话人相似度MOS（SSMOS）
以及环境相似度MOS（ESMOS），分别评估感知到的自然度、
说话人相似度和环境相似度。我们在Amazon Mechanical Turk
上招募了超过 30名评价者，每位评价者对 20个音频样本进行
了评分，评分范围为 5分制，并具有 0.5分的分辨率。

1https://freesound.org.
2https://soundbible.com.

4. 结果与分析

4.1. 静默环境提示的评估

带有静音环境提示的环境感知 TTS结果如表 1上部分所
示。我们首先将来自 Seed-TTS 测试-en 集的人类录音作为参
考（标记为“Human”），并通过声码器重新合成这些音频（标
记为“Vocoder”）。实验结果显示，声码器重新合成的参考音
频在 SIM-o和WER上略有下降，这可以视为清洁合成语音在
客观指标上的上限。对于在清洁语音数据上训练的 F5-TTS基
线模型，在提供清洁说话人提示时，合成语音表现出高度的自
然度、可懂度和说话人相似性。然而，当使用环境说话人提示
进行条件设置时，无论是客观还是主观指标都观察到了显著下
降，表明 F5-TTS对背景环境敏感。
相比之下，所提出的DAIEN-TTS及其变体在所有指标下

都显著优于F5-TTS，特别是在环境说话人提示的情况下。这些
结果表明 SES模块有效地将背景环境与环境说话人提示分开，
同时保持分离语音成分的高保真度。此外，在使用干净说话人提
示的所有指标下，DAIEN-TTS变体甚至略微超过了 F5-TTS，
这可能是由于在配对的干净-环境语音数据上训练时引入的数
据增强效果所致。最后，在DAIEN-TTS变体中观察到了可比
的表现，表明当环境条件是静音时，删除交叉注意力层并没有
显著影响合成质量。这进一步暗示了交叉注意力层主要贡献于
建模背景环境。

4.2. 背景环境提示的评估

含环境感知的 TTS与背景环境提示的结果呈现在表 1的
下半部分。为了构建真实数据，我们将人类录音与背景环境音
频按照环境提示的信噪比混合（标记为“Human + Environ-
ment”），并使用在环境语音数据上重新训练的声码器对其进行
重合成，作为合成环境语音的上限。在这种情况下，DAIEN-
TTS变体在WER方面仍超过了声码器重合成的真实数据，并
且达到了具有竞争力的SIM-o分数（比“Vocoder”低约 0.1）。此
外，我们提出的DAIEN-TTS获得了与人类录音相当的MOS、
SSMOS和 ESMOS评分，突显了其在环境重建方面的有效性。
在这些变体中，所提出的 DAIEN-TTS 在说话人相似性

方面略胜于 DAIEN-TTS（w/o CA），这一点通过 SIM-o 和
SSMOS得以体现，同时展示了更优越的自然度和环境真实性，
这从MOS和ESMOS可以看出。这些结果表明，通过交叉注意
力引入环境信息比DAIEN-TTS（w/o CA）和 UmbraTTS所
采用的直接拼接方法更能有效地建模背景环境。DAIEN-TTS
（w/o CA）重构背景环境时产生的失真进一步影响了合成语
音的自然度。总体而言，两种场景下的评估表明，我们提出的
DAIEN-TTS成功地解耦并重构了说话人和背景环境组件，实
现了高质量的环境感知 TTS。

5. 结论
在本文中，我们介绍了 DAIEN-TTS，这是一种环境感知

的零样本TTS方法，它能够通过分离音频填充独立控制合成语
音中的音色和时变背景环境。通过利用预训练的 SES模块进行
语音-环境分离，并采用基于流匹配的 TTS框架进行环境 mel
谱图填充，我们的方法有效地解耦并重建了环境语音组件。在
推理过程中，DCFG机制被用来增强对语音和环境成分的控制
能力，而信噪比适应方法则确保合成的环境语音与环境提示之
间的一致性。实验结果表明，所提出的DAIEN-TTS在合成语
音的自然度、音色控制和环境控制方面具有优越性。在未来的
工作中，我们将探索语音与背景环境之间的相互影响。

https://freesound.org
https://soundbible.com


Table 1. 环境感知 TTS在 Seed-TTS测试-en数据集上的主观和客观评估结果。
Model WER(%) ↓ SIM-o ↑ MOS ↑ SSMOS ↑ ESMOS ↑

静音环境提示

Human 2.14 0.73 3.91 (± 0.09) 3.72 (± 0.09) -
Vocoder 2.18 0.70 - - -

F5-TTS (Clean Spk. Prompt) 2.30 0.58 3.80 (± 0.09) 3.60 (± 0.09) -

F5-TTS 2.87 0.49 3.09 (± 0.11) 2.92 (± 0.11) -
DAIEN-TTS (w/o CA) 2.03 0.59 3.81 (± 0.08) 3.60 (± 0.09) -

DAIEN-TTS 1.93 0.60 3.84 (± 0.09) 3.64 (± 0.09) -

背景环境提示

Human + Environment 2.80 0.70 3.86 (± 0.08) 3.81 (± 0.08) 3.72 (± 0.08)
Vocoder 3.03 0.65 - - -

DAIEN-TTS (w/o CA) 2.93 0.54 3.68 (± 0.10) 3.70 (± 0.09) 3.49 (± 0.10)
DAIEN-TTS 2.83 0.55 3.78 (± 0.08) 3.73 (± 0.08) 3.65 (± 0.08)
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