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引言

语音情感识别是实现自然、智能化人机交互的核心

技术，其性能的提升高度依赖于大规模、高质量标注的

语音数据集 [1]。近年来，针对英语、汉语等主流语言的

语音情感数据库已得到充分发展，并成功推动了相关算

法的研究与实际应用。然而，对于我国丰富的少数民族

语言，特别是藏语而言，公开可用的标准化语音情感数

据仍极为匮乏。藏语方言体系复杂，内部差异显著，这

种数据缺失不仅制约了藏语语音情感识别技术的算法

研究与模型训练，更直接阻碍了其在智慧教育、远程医

疗、文化遗产数字化等特定领域服务于藏区社会的潜力

挖掘。

针对上述问题，我们以使用广泛、具有代表性的卫

藏方言（拉萨话）为基础，设计并构建了一个中等规模

的藏语语音情感数据集，命名为TSEC-4528。该数据集

包含愤怒、恐惧、快乐、中性、悲伤五种基本情感类别，

共计4528条经过严格质量筛选的语音样本。在构建过程

中，我们系统规划了语料文本，并在受控的录音环境下，

组织母语者进行情感演绎式录制，以确保数据的有效性

和规范性。

为验证所构建数据集的质量与可靠性，本研究采用

Kappa[2]一致性系数对标注结果进行了量化评估。同时，

为了初步探索该数据集的实用价值与基线性能，我们选

择了卷积神经网络（CNN）[3]、深度神经网络（DNN）[4]

和长短期记忆网络（LSTM）[5]三种经典模型，在其上进

行了情感识别实验，以评估不同模型架构在该数据集上

的表现。

一、数据集构建

本实验挑选了 12 名精通拉萨话的藏族青年参与，分

别为 6 名男性和女性，且均确认未受感冒或其他可能影

响发音正常性的因素影响。为了获取高质量的录音效果，

本研究选择了一个安静且无外界干扰的录音环境。鉴于

同一情感类别通常存在多种不同的表述术语，我们将不

同术语进行统一处理，如“恼火”、“生气”、“怒”等统

一表示为“愤怒”这一情感。

在录音环节，参与者被要求按照提供的语料文本

进行发音，同时，鼓励并引导他们以自然、流畅的方式

表达出愤怒、恐惧、快乐、中性以及沮丧这五种不同的

情感状态。要求每位参与者均录制了五种情绪状态，每

种情绪状态下贡献 100 条语音记录，总计收获了 6000 条

原始语音文件。文件为 wav 格式，单声道，16kHz 采样，

16 位采样深度，码率 256kbps。经过质量筛选、内容校

验后，最终情感语音的总数确定为 4528 条，各类别情

感语音数量如图 1 所示，因此，本文将此数据集命名为

“TSEC-4528”。

根据部分标注情况记录如表 1 所示，记录了 5 个评估

者对听到的同一语音所标注的情感类别。

根据计算 k 值需要，将记录表整理为类别统计矩

阵，每一行是一个样本，每一列是该类别被评估者选中
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摘　要：为解决藏语语音情感数据集稀缺问题，一个面向藏语语音情感数据集TSEC-4528（Tibetan Speech Emotion 

Corpus-4528）被构建，涵盖语料设计、录制环境与过程及语音数据处理等内容，语音文件分为愤怒、恐惧、快乐、

中性、悲伤五大情感标签。通过录音法采集卫藏方言情感语音，经筛选保留4528条数据。经Kappa算法评价法分析，

样本Kappa值为0.74。在CNN、DNN、LSTM三种基础模型上，该数据集准确率分别为63.86%、69.43%、70.42%。

该数据集旨在补充藏语数据库，提升藏语语音情感识别泛化性，推动其在藏区的应用与发展。
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的次数。原本 k 值体现的是多为评估者对同一样本的一

致性，一般是对样本未知的情况，由于本数据集是采用

表演型采集的情感数据，即标签已知的情况，k 是为了

验证标签的可靠性与合理性，本实验将原标签当成第六

位“评估者”。k 越接近 1[6]，说明评估者整体越贴近真

实标签。

表2　Kappa系数指标解释

Kappa 系数 一致性程度解释

0.00 到 0.20 极低的一致性

0.21 到 0.40 一般的一致性

0.41 到 0.60 中等的一致性

0.61 到 0.80 高度的一致性

0.81 到 1.00 几乎完全一致

本研究所设计的藏语语音情感数据集所抽样的 360

个样本的 k 约为 0.74。参照表 2 中的 Kappa 评价指标，可

以看出，标注者与本设计的藏语语音情感数据集之间的

一致性达到了一个相对较高的层次。

二、实验结果与分析

实验采用本文建立的藏语语音情感数据集（TSEC-

4528），其中含有 5 大类情绪的语音数据共 4528 条。按照

约 4：1 的比例将数据集划分成训练集和测试集，详细

信息见表 3。本文将基线实验所用的 MFCC 特征（采用

openSMILE 提取，39 维，FS=12.5ms，FL=50ms）。

表3　实验中情感数据集详细占比

情感数据 angry fear happy neutral sad 总计

训练集 570 618 791 849 794 3622

测试集 143 154 198 213 198 906

为了探讨分析本文构建的数据集普适性与模型对其

的识别率，本实验选择了卷积神经网络（Convolutional 

Neural Networks，CNN）、 深 度 神 经 网 络（Deep Neural 

Networks，DNN） 和 长 短 期 记 忆 网 络（Long Short-Term 

Memory，LSTM）三种基础神经网络模型对此数据集进行

情感识别实验。

实 验 程 序 部 署 配 置 Intel（R） Xeon（R） Gold 5117、

CPU @2.00GHz、128G RAM、Nvidia Tesla P40 上 运 行。

开发语言为 Python，深度学习框架为 Tensorflow。实验模

型参数，将训练 epoch 设置为 120，LSTM 模型中 hidden 设

置为 128，batch size 设置为 32，学习率设置为 0.001，优

化器使用 Adam。CNN 模型中卷积层为 3，滤波器数量设

置为 32。

为了评估本文构建的 TSEC-4528 数据集的效果，本

文使用了三种不同的模型，分别是 CNN、DNN 和 LSTM，

实验结果如表 4 所示。

图1　TSEC-4528中各类型情绪数量

表1　部分语音标注情况

文件名
实际

标签

评估者

1

评估者

2

评估者

3

评估者

4

评估者

5

1.wav 沮丧 沮丧 沮丧 沮丧 沮丧 沮丧

2.wav 愤怒 愤怒 愤怒 愤怒 愤怒 愤怒

3.wav 快乐 快乐 愤怒 快乐 快乐 快乐

4.wav 恐惧 恐惧 恐惧 恐惧 恐惧 恐惧

5.wav 沮丧 沮丧 沮丧 沮丧 沮丧 沮丧

… … … … … … …

360.wav 恐惧 恐惧 恐惧 恐惧 恐惧 恐惧
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表4　TSEC-4528数据集在不同模型上的表现

模型 / 评价指标 Macro-P Macro-R Macro-F1 准确率

CNN 65.40% 63.60% 63.58% 63.86%

DNN 69.82% 69.49% 69.62% 69.43%

LSTM 70.50% 70.40% 70.43% 70.42%

对比整体发现，三种模型在该数据集上的测试结果

均表现良好，LSTM 网络表现最为突出，分类准确率达到

了 70.42%。与此相比，DNN 模型的表现仍然不错，准确

率为 69.43%，而 CNN 在处理该数据集时表现较差，准确

率仅为 63.86%，这可能是由于卷积结构对局部细节特征

的捕捉能力存在局限。

结论

本研究成功构建并系统验证了藏语语音情感数据集

TSEC-4528。该数据集以卫藏方言为基础，涵盖愤怒、

恐惧、快乐、中性和悲伤五种情感类型，共包含4528条

高质量语音样本。通过科学的评估方法，数据集显示出

较高的标注一致性与质量可靠性（Kappa=0.74）。在基于

LSTM、DNN和CNN三种神经网络模型的基线实验中，

取得了最高70.42%的分类准确率，证明该数据集能够有

效支持藏语语音情感识别的研究与应用，为解决藏语情

感数据匮乏问题提供了重要的基础资源。

然而，本研究构建的数据集仍存在若干局限性：方

言覆盖局限于卫藏方言，未能全面反映藏语方言的多样

性；仅包含单模态语音数据，应用场景相对受限；采用

表演型录制方式，情感表达的自然性有待提升；数据规

模相对较小，制约了复杂模型的训练效果。基于这些发

现，未来研究应着力构建覆盖卫藏、安多、康巴三大方

言的综合性数据库，探索文本、语音、视频相结合的多

模态情感数据集，采用更自然的数据采集方法提升情

感真实性，并通过持续采集不断扩增数据规模，以推

动藏语语音情感识别技术向更广泛、更深入的应用场

景发展。
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