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基于双向长短时记忆网络的藏语语音情感识别
李珊珊 1  边巴旺堆 1,2
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 摘　要                为提高藏语拉萨方言的语音情感识别准确度，构建了一个包含 6000 条语音样本的语料库，采用了改进

的 MFCC 特征提取方法和双向长短时记忆网络（BiLSTM）模型。改进的 MFCC 特征能更有效地表征

藏语中的情感信息，而 BiLSTM 模型则能有效捕捉语音序列中的长期依赖关系，这对于情感识别任务

尤为重要。研究结果显示，所设计的方法达到了 81% 的准确率，相较于传统方法有显著提升，在处理

藏语情感识别方面具有很高的效果和潜力。未来的研究方向包括进一步优化模型结构，探索更多的深度

学习架构，改进语音特征提取技术，以进一步提高模型的准确率和泛化能力，为语音情感识别技术在藏

语等少数民族语言中的应用奠定重要的基础。   
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0  引言

语音情感识别在人机交互领域扮演着重要角色。它的

核心目标是通过分析语音中的语调、语速、音调、声音强

度等特征，来识别说话者的情感和情绪状态 [1]。对藏语进

行 SER 研究，可以促进藏语在人机交互中的应用，并为藏

族群体提供更智能、个性化的语音交互体验，推动少数民

族语言在现代科技中的应用。

对于藏语语音情感识别的研究较多。2017 年， WU

等学者提出了一种基于隐马尔科夫模型（hidden Markov 

model，HMM）的汉藏双语情感语音合成方法，实现了从

普通话情感训练语料库到藏语中性话语和普通话中性话语

的情感移植 [2]。2018 年，HU 等人开展了藏语拉萨话语音情

感节奏的认知研究 [3]。2021 年，边巴旺堆等人申请了一种基

于 CNN 和 LSTM 的藏语语音情感识别方法专利 [4]。

在 传 统 的 MFCC 特 征 上， 改 进 的 MFCC 特 征 如

AMFCC（averaged MFCC）， 在 计 算 MFCC 之 后， 对

MFCC 系数进行归一化处理。在所有帧中计算每个 MFCC

系数的平均值，并从每个系数中减去平均值  。  这种归一化

处理可以减小不同说话人之间的声音差异，使得语音特征

更加稳定和可比较。

模型结构部分结合了多个深度学习架构，包括三个双

向长短时记忆网络（Bi-LSTM）和卷积神经网络（CNN），

并且添加了注意力机制。这种结合可以有效地捕捉语音序

列中的长期依赖关系（Bi-LSTM）、局部特征（CNN）以

及重要信息的加权分布（注意力机制），能够显著提高模

型的表现。

1  模型 MFCC 特征的改进

1.1  MFCC 特征提取

梅尔频率倒谱系数（MFCC）是一种常用的语音特征提

取方法，它模拟了人耳听觉机理，可以很好地描述语音的静

态和动态信息。

单纯的 MFCC 可能无法充分反映语音中的动态情感变

化，Gupta 等人提出的加权梅尔频率倒谱系数（weighted 

MFCC，WMFCC）是对传统 MFCC 的一种改进。WMFCC

基于加权思想，结合了 MFCC 的一阶和二阶差分。这种加权

的方式可以提高对语音信号中动态变化的响应能力，从而更

好地捕捉和表征说话者情感状态的变化 [5]。

MFCC 特征提取步骤包括几下几方面。

预处理：对音频信号进行预处理，如去除噪声、降低采

样率等。

快速傅里叶变换（FFT）：将时域信号转换为频域信号，

以获得每个时间点的频域谱。通过 FFT 算法，可以快速计算

出信号的频谱信息，包括频率成分、振幅和相位等。

Mel 滤波器组：使用一种人耳听觉系统感知声音频率的

方式，它模拟了人耳听觉系统在不同频率下的响应。使用一
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组 Mel 尺度的三角形滤波器对能量谱进行转换，以更好地模

拟人耳的听觉机制。对频域谱进行滤波，将高频能量区域划

分成若干个区间，并将每个区间内的能量值相加，得到该区

间的 Mel 系数，图 1 为滤波器组系数。

图 1  Mel 滤波器组系数

对数运算：对 Mel 系数取对数。人耳听觉系统对频率的

感知是呈现对数关系的，因此在语音信号处理中，通常会对

能量谱进行一次对数运算，以更好地模拟人耳的感知机制。

这样可以更好地描述语音信号中不同频率成分的能量分布情

况，其公式为：

                                 （1）

离散余弦变换（DCT）：对取了对数的 Mel 系数进行离

散余弦变换，得到一组 MFCC 系数。

1.2  一阶差分及 AMFCC 特征提取

改进的 MFCC 特征提取方法在 MFCC 系数上进行二次

计算，使用差分算法，计算相邻帧之间的 MFCC 系数差异，

并将其添加到原始 MFCC 系数中，以增强特征的动态性能。

通过计算 MFCC 系数的一阶差分特征（∆MFCC）来实现。

利用连续相邻两个系数计算其一阶差分特征：

                        （2）

不同说话人的声音特性（如音高、音色等）会导致

MFCC 特征的分布有所不同。通过对 MFCC 系数进行均值归

一化，可以有效减少这些差异，使得特征更加稳定和可比较。

对 MFCC 系数进行归一化的一种常见方法是对每个系数减去

其在 Mel 滤波器组上的平均值，然后除以一个标准差。计算

公式如下：

                                 （3）

在提取特征时的具体实现：首先，对语音情感数据集的

语音信号进行分帧，将其分成长度为 265 的帧，并使用适当

的重叠来保留时间信息。接下来，计算出 MFCC 系数，然后

通过 MFCC 参数计算 MFCC 的一阶差分以及 AMFCC 参数，

各 70 维，以捕获信号的动态特性。最后，将两种特征拼接在

一起，形成 (265,140) 维的特征向量，用于本文的藏语语音

情感识别的特征。

2  模型构建部分

Bi-LSTM 中具有判断信息是否有用的记忆单元处理模

块 [6]，CNN 则进一步提取并保留重要的特征频谱，从而提高

识别准确率。因此，结合 Bi-LSTM 和 CNN 可以更有效地识

别语音情感。

本文模型的输入采用改进的 MFCC 特征，使用的特征形

状为一个高度为 265、宽度为 140、通道数为 1 的三维数组。

LSTM 能够捕捉语音信号中的长期依赖，例如对语音信

号的语调、音频序列中的上下文信息进行有效建模。LSTM

主要由 3 个单元构成：输入门、遗忘门、输出门。LSTM 通

过遗忘门来决定哪些信息应该被保留或丢弃，通过输入门来

决定如何更新细胞状态，通过输出门来决定哪些信息会作为

当前时间步的输出，如式（4）～（8）。

                                    （4）

                                     （5）

                                    （6）

     （7）

                                                    （8）

式中：ft 表示遗忘门，it 表示输入门，ot 表示输出门，ct 表示

当前状态，ht 表示当前时间步的隐藏状态，ht-1 表示前一时间

步的隐藏状态，σ 表示激活函数。通过三个门控制信息进出

单元的传输，最终得到与输入序列长度相同的隐层状态序列。

在 BiLSTM 中，前向 LSTM 负责从序列的起始位置开始

学习信息，而后向 LSTM 则从序列的末尾位置开始学习。通

过这种双向学习的方式，模型可以同时考虑到序列数据中前

后位置的信息，从而更全面地理解输入数据。此层网络有三

个并行的双向 LSTM 层，每个 LSTM 层的输出都被发送到后

续的卷积层。图 2 为 LSTM 的结构图。

图 2  LSTM 网络结构

然后通过一维卷积层：每个 LSTM 层的输出都经过一个

一维卷积层处理。最大池化层：对每个卷积层的输出进行池

化。

使用混合层次特征融合和注意力模块可以帮助模型更有

效地选择和整合与任务相关的信息，尤其是在情感分析等需
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要从多个角度理解文本或语音数据的应用中。自注意力机制

用于捕捉输入序列的全局依赖关系，计算序列中的每个位置

对应的表示向量与其他位置向量的相似度以得到权重向量，

利用权重向量对表示向量加权求和 [7]。

利用 concatenate，其作用是将多个张量在某个维度上进

行拼接，可以处理具有不同特征的数据或者在模型中合并多

个层的输出。混合多尺度卷积充分利用了多尺度信息的丰富

性，通过合理设计卷积核的尺寸和结构，能够在减少网络深

度和参数数量的同时，实现更高效的特征提取和模型训练 [8]。

使用全连接层结合 Softmax 激活函数输出 5 种情感类别

的概率归一化到 [0,1]。使用激活函数输出 5 类分类结果，分

别是生气、恐惧、快乐、中性、悲伤 [9]。

连接三个 LSTM 和 CNN，并结合最大池化层及连接

注意力机制，能显著增强深度学习模型在序列数据处理中

的性能。LSTM 层适用于捕捉长期依赖关系，CNN 则优于

提取局部特征，二者结合利用最大池化层进一步精炼特征

表示。连接多层特征能够丰富输入表达，提高模型对复杂

数据结构的理解能力，同时最大池化层有助于减少参数数

量，降低过拟合风险。加入注意力机制使模型能够动态关

注输入中的关键信息，从而提升任务性能和泛化能力。网

络结构图如图 3。

图 3  网络结构图

具体参数：3 个双向 LSTM 层，每个 LSTM 层有 64 个

隐藏单元，每个 LSTM 的输出通过具有 32 个过滤器和 3 个

卷积核大小的 1D 卷积层处理。每个卷积层后面接一个最大

池化层，使用池化大小为 2，有助于减少特征的数量并保留

重要信息。

池化后的特征被连接成一个更大的特征向量，然后应用

了自注意力机制。展平层将注意力机制的输出展平成一维向

量，最后利用 Softmax 函数进行分类得出结果。

3  模型的比较与评估

本文的 MFCC 一阶差分以及 AMFCC 特征应用到不同的

网络模型的对比如表 1。

表 1  模型准确率比较

模型 准确率

CNN 0.64

CNN+LSTM 0.66

LSTM+Attention 0.77

本文模型 0.81

从表 1 中可以看出，LSTM+Attention 和本文模型在这个

文本分类任务中表现出了较好的性能。结果表明在处理文本

数据时，使用 LSTM 结合注意力机制可能会带来更好的性能。

对于每个类别（Angry, Fear, Happy, Neutral, Sad），报告

了精确率（precision）、召回率（recall）和 F1 分数，见表 2。

表 2  评价指标

情绪 精确率 召回率 F1 分数

Angry 0.90 0.80 0.85

Fear 0.74 0.90 0.81

Happy 0.77 0.82 0.79

Neutral 0.76 0.75 0.75

Sad 0.86 0.73 0.79

平均值 0.81 0.80 0.80

评价指标包括准确率（accuracy）、召回率（recall）、

精确率（precision）以及 F1-score。这些指标通常用于评估分

类模型在多类别分类任务中的表现 [10]。

宏平均（macro avg）指标，即对所有类别的精确率、召

回率和 F1 分数的平均值。

通过这些指标，可以得出以下结论：模型在识别“Angry”

情绪方面表现最佳，具有较高的精确率、召回率和 F1 分数。

“Fear”情绪的召回率最高，达到了 0.90，但精确率稍低。

整体而言，模型在各个类别上的表现相对均衡，宏平均

的精确率、召回率和 F1 分数都在 0.80 左右。
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数据集的加权平均指标与宏平均指标非常接近，这表明

数据集中各类别样本数量相对均衡。

评估语音情感识别模型在每个情感类别上的准确率通

过构建混淆矩阵并计算每个类别的正确预测比例来完成，如

图 4。

图 4  混淆矩阵

混淆矩阵的每一行代表实际类别，每一列代表预测类

别。通过混淆矩阵，可以看到模型在哪些类别上表现较好，

在哪些类别上容易产生混淆。在本实验中，通过混淆矩阵可

以分析出模型在预测 Fear 类别上表现较好，几乎有 90% 的

样本被正确分类。模型在预测 Happy 和 Angry 类别上也表

现较好，分别有约 82% 和 79% 的样本被正确分类。但是在

预测 Neutral 和 Sad 类别上的表现相对较差，分别有约 75%

和 73% 的样本被正确分类。模型在某些类别之间存在一定

程度的混淆，如 Neutral 和 Happy 之间以及 Neutral 和 Fear

之间。

4  结论

本文通过融合基于 MFCC 特征的提取和改进，结合深度

学习的应用，实验结果表明 Bi-LSTM-CNN 模型在藏语语音

情感识别任务中取得了良好的识别率，达到了 81%，有效提

高了语音情感特征，取得了良好的语音情感识别效果。
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