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摘 要： 语音情感识别是自然语言处理领域的一个重要分支，旨在通过计算机技术自动识别与分类语音中的情感信

息。在藏语这一特定语言环境中，由于相关研究较少且现有研究普遍采用多特征融合策略，存在特征提取繁琐、特征

维度高、计算开销大等问题。为此，取 45 维的梅尔频率倒谱系数（MFCC）表征音频情绪，提出轻量级网络模型 ST-
CapsNet。首先，以时空特征提取器与胶囊网络为核心，通过时空特征提取器捕获MFCC的时间、空间信息；其次，将信

息输入胶囊网络进行深度分析。在自建的藏语语音情感语料库 TSEC-4528、公开语料库 EMO-DB、RAVDESS
（Speech & Song）上的实验表明，所提模型分别取得了 78.59%、96.34%、87.60% 和 97.54% 的未加权准确率，证明了该

方法对藏语语音情感识别的有效性与跨语种的适应性。
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Abstract： Speech emotion recognition is an important branch of natural language processing that aims to automatically recognize and classify 
emotional information in speech through computer technology. In the specific language environment of Tibetan， due to the lack of relevant re⁃
search and the widespread use of multi feature fusion strategies in existing studies， there are problems such as cumbersome feature extraction， 
high feature dimensionality， and high computational overhead. To this end， a lightweight network model ST CapsNet is proposed by using 45 
dimensional Mel frequency cepstral coefficients （MFCC） to represent audio emotions. Firstly， the spatiotemporal feature extractor and capsule 
network are used as the core to capture the temporal and spatial information of MFCC through the spatiotemporal feature extractor； Secondly， 
input the information into the capsule network for deep analysis. The experiments on the self built Tibetan speech emotion corpus TSEC-4528 
and the publicly available corpora EMO-DB and RAVDESS （Speech&Song） showed that the proposed model achieved unweighted accuracies 
of 78.59%， 96.34%， 87.60%， and 97.54%， respectively， demonstrating the effectiveness and cross lingual adaptability of the method for Ti⁃
betan speech emotion recognition.
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0 引言

在人类沟通中，语音既承载了语义信息，又是情感的

桥梁，研究者正致力于发展语音情感识别（Speech Emotion 
Recognition， SER）技术［1，2］。该任务包含构建语音情感语

料库、提取语音情感特征、模型训练与评估等关键步骤。

其中，提取语音情感特征和创建高效模型是 SER任务的主

要研究内容，对提升情感识别的准确性和鲁棒性具有重要

意义［3］。
目前，语音的情感特征分为韵律特征、频谱特征、音质

特征等［4-8］。早期，SER任务主要通过提取 3类特征作为模

型的输入，并通过线性判别分类器、高斯混合模型、隐马尔

可夫模型、k-近邻分类器、支持向量机等常用的模型对情

绪进行分类［9-11］。近年来，递归神经网络、长短期记忆神

经网络等深度学习模型，通过循环结构捕捉语音信号的短

期和长期依赖关系，解决了传统方法中情感动态建模难的

问题［12-14］。Transformer通过自注意力机制、并行架构解决

了传统模型在时序建模和计算效率上的瓶颈［15］。迁移学

习通过知识迁移与参数优化缓解了 SER 任务中的数据稀

缺问题［16］。
尽管，深度学习在语音情感识别领域取得了显著进

展，但由于藏语具有复杂的韵律特征和地域文化属性，使

藏语语音情感识别研究仍面临数据稀缺性、标注复杂性、

情感表达存在地域性差异等挑战［17］。Guo 等［18］针对卫藏

方言基础声学分析层面展开探索，为后续研究提供了重要

基准。面对藏语情感语料匮乏的瓶颈，次仁罗增等［19］构建

了藏语文本语料库和情感语音数据集，提出的联合建模框

架取得了 76% 的平均准确率。蔡优新［20］在自建的卫藏方

言数据集上，对多种深度学习模型进行实验，并对网络结

构加以优化，进一步提升了识别精度。在多模态方面，王

希［21］构建了多特征融合模型，在自建的藏语数据集上情感

分类准确率达到 84.5%。谷泽月等［22］提出的 312维卫藏方

言手工特征集（TPEFS），融合了声学与语言学特征，在 5类

情感识别任务中的准确率为 88.4%，在多语言迁移测试（德

语 EMODB、汉语 CASIA）中保持了 84% 以上的泛化性能。

彭毛扎西［23］提出的动态加权融合策略，进一步拓展了多特

征融合的维度，并在跨方言测试中验证了模型鲁棒性。

尽管多特征融合技术在藏语语音情感识别领域取得

了一定进展，但仍面临多维特征融合复杂度高、模型结构

冗余、手工特征拼接引发的维度爆炸等挑战。例如，Inter⁃
Sp09特征集的维度达到 384维［21］；TPEFS包含 10种低水平

特征及其统计特征，融合特征维度达到 312 维［22］；彭毛扎

西等的模型输入特征维度达到 325维［23］。虽然，这些高维

特征集提升了识别率，但会导致计算量和存储需求呈指数

级增长，尤其在大规模数据处理时对硬件资源和算法效率

的要求更高［24］。

为此，本文提出轻量化语音情感识别模型 ST-CapsNet
（Spatio-Temporal Capsule Network）。该模型融合了梅尔频

率倒谱系数（Mel-Frequency Cepstral Coefficients， MFCC）
特征的时空信息与胶囊网络（Capsule Network）的动态路由

机制，能精准识别语音情感。本文所用的藏语语音特征值

下载链接为 https：//gitee.com/Utibet__TSIP_Laboratory/tsec_
4528上。

1 ST-CapsNet

图 1为本文模型的网络结构，包括输入特征梅尔频率

倒谱系数、时空特征提取器（Spatiotemporal feature extrac⁃
tor， SFE）和胶囊网络。时空特征提取器由逐时间步残差

连接的长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory，
LSTM）网络与 4 层卷积模块组成，以 OpenSMILE 工具提取

的 45 维 MFCC 特征为输入（帧长 40 ms，帧移 10 ms）。首

先，通过残差LSTM增强时间细粒度表征，利用卷积层提取

关键局部特征；其次，通过胶囊网络动态路由算法迭代优

化特征空间分布，生成具有情绪语义的胶囊向量；最后，通

过全局平均池化层与 Softmax 分类器实现高效、高精度地

语音情感识别。

1.1　梅尔频率倒谱系数

MFCC 的求解包含分帧、加窗、快速傅里叶变换、计算

功率谱、梅尔滤波、取对数、离散余弦变换等步骤。为了从

连续语音信号中提取短时稳定的特征，需按预定“帧长度”

和“帧偏移量”切割语音信号，再对每“帧”应用汉明窗以减

少边缘突变。在实际的数字信号处理流程中，需先将连续

的语音信号离散化为一系列在离散时间点上的采样值，再

进行“分帧加窗”（一般称为预处理）。

假设离散化语音信号得到的离散信号为 x［n］，n表示

采样点的索引，S为总样本点数。在离散化框架下，每帧含

N个采样点，帧偏移量为M个样本点，ω [ n ]表示汉明窗，则

第 i帧信号为：
xi [ m ] = x [ m + (i - 1) M ] ⋅ ω [ m ]
ω [ m ] = α - β cos (2πm/N - 1) （1）

式中：α、β为汉明窗的参数。

预处理后，每帧信号经过快速傅里叶变化以提取频域

特征Xi [ k ]。
Xi [ k ] = ∑

n = 0

N - 1
xi [ n ] ⋅ e- j 2π

N kn
（2）

随后，对快速傅里叶变化结果求模并取平方，即对每

一个 k，计算 | Xi [ k ] |2，即可得到功率谱 Pi [ k ]。梅尔频率倒

谱系数在 SER领域之所以得到广泛应用，原因在于其采用

的梅尔刻度能模拟人耳的听觉特性。通过梅尔刻度后的

频率会转换为梅尔频率：

f = 2596 ⋅ log10(1 + fHZ700 ) （3）

·· 2
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相较于高频信号，人耳对低频语音信号的差异具有更

高的感知敏感度。在实际应用中，将 fHZ转换成 f需要使用

梅尔滤波器进行滤波。事实上，梅尔滤波器是一系列的三

角形滤波器，记 Q为梅尔滤波器（1≤q<Q）的数量，第 q个三

角滤波器的中心频率为 f（q），对应的频率响应为：

Hq ( p ) =
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

0 p < f (q - 1)，f > f (q + 1)
p - f (q - 1)

f (q ) - f (q - 1) f (q - 1) ≤ p ≤ f (q )
p - f (q - 1)

f (q ) - f (q - 1) f (q ) ≤ p ≤ f (q + 1)
（4）

对第 q个滤波器输出的功率谱取对数为：

si (q ) = ln (∑k = 0

N - 1
Pi [ k ] Hq (k ) ) （5）

最后，经过离散余弦变换得到第 i帧的MFCC为：

Ci (n ) = ∑
m = 1

Q

si (m ) cos ( πn (m - 0.5)
Q ) （6）

式中：n ∈ {1，2，......，L }，L 为 MFCC 特征的阶数，本文

以 45 维 MFCC 特征作为模型输入；Q 为梅尔滤波器的

个数。

该特征提取方法操作简便，无需复杂的计算流程，对

硬件配置要求较低，能有效降低数据处理成本，提升处理

效率。

1.2　长短时记忆网络

本文通过 LSTM 为 MFCC 增加时间颗粒表征。LSTM
解决长期依赖问题的关键在于细胞状态，可利用遗忘门、

记忆门和输出门协同控制信息的流动与存储、调整信息

量，不直接参与输出计算，能在多个时间步中保留关键信

息，避免梯度消失或爆炸。

遗忘门让网络决定遗忘的内容，原因为上一时刻单元

状态部分信息会“过时”，因此无需输入到下一个时刻，故

可遗忘部分分量。具体公式为：

ft = σ (Wf ⋅ [ ht - 1，xt ] + bf ) （7）
式中：σ表示激活函数，常为 Sigmoid函数；[ ht - 1，xt ]将

上一时刻的隐藏状态 ht - 1 与输入 xt 进行拼接，并将拼接结

果与权重 Wf 相乘并加偏置，再通过激活函数得到当前门

的输出 ft；Sigmoid激活函数将输入压缩到（0，1）区间内，若

输出为 0 就会被遗忘丢弃，输出为 1 时当前的单元状态就

会被完整地保留；LSTM网络通过 Sigmoid函数实现长期记

忆重要信息，且可随输入动态调整。

随后记忆门接管，从当前输入中提取关键新信息生成

候选记忆值，将其与与遗忘门过滤后的历史记忆融合，形

Spatiotemporal feature extractor

Capsule network

Primary Capsule

channels:64
(output of conv layer1)

Conv layer3

BatchNorm

ReLU

Max-Pool

Dropout

Conv block3

(output of conv layer2)
channels:128

Frame

Dimension
F044

0

max 

frame

Residual LSTM

(output of residual 

LSTM)

Conv layer1

BatchNorm

ReLU

Max-Pool

Dropout

Conv block1

Conv layer2

BatchNorm

ReLU

Max-Pool

Dropout

Conv block2

(output of conv layer3)
channels:256

Conv layer4

BatchNorm

ReLU

Conv block4

(output of conv layer4)
channels:96×classes

(output of conv layer4)

output of LSTM

Flatten each channel

channels:96×classes

shape:(96×classes, h, 1)

Shape:(96×classes, h)

h

w

×

Emotion Capsule

GAP Softmax

Angry

Bored

Fear

Happy

Neutral

Disgust

Sad

Dynamic 

routing

Reshape

Shape:(classes, 96, w)

Shape:(96×classes, w)

 

Fig. 1　Overall structure of the model
图1　模型整体结构
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成更新后的细胞状态。

C͂t = tanh (Wc ⋅ [ ht - 1，xt ] + bc )
it = σ (Wi ⋅ [ ht - 1，xt ] + bi ) （8）

式（8）中，输入 xt 与上一时刻隐藏状态 ht - 1 拼接后与

权重相乘，再与偏置相加后输入激活函数，即可得到当前

的输入。it 与 ft 的概念不同，ft 是决定要遗忘或保留细胞中

的何种信息，it 则是更新细胞状态的输入数据，也被称为输

入门。除了确定输入信息，记忆门还需要利用 tanh 函数

“候选”出当前输入 xt 的有效信息，即 C͂t。在计算得到 C͂ t、it

后，将二者相乘，再与通过遗忘门的细胞相加得到更新后

的细胞。

Ct = ft ⋅ Ct - 1 + it ⋅ C͂t （9）
综上，输出门用于决定当前时刻的输出及修改当前时

刻的隐藏状态，以便在下一个时刻影响遗忘门、记忆门。

ot = σ (Wo ⋅ [ ht - 1，xt ] + b0 )
ht = ot ⋅ tanh (C t ) （10）

式中：ot 为当前时刻的输出，通过 Sigmoid 函数筛选输

出内容，并与 tanh 函数处理后的细胞相乘，生成隐藏状态

ht，隐藏状态可视为短期记忆，将传递到下一个时间步

长中。

总之，LSTM 网络间各门控相互协作：遗忘旧信息、添

加新信息并生成输出以实现模型预测。

1.3　时空特征提取器

为了提取 MFCC 特征的时空信息，设计了时空特征提

取器。首先，通过逐时间步残差连接的LSTM网络，增加输

入特征的时间细粒度；其次，利用多层卷积模块的放缩不

变性捕捉关键信息；最后，多层卷积模块使用多个卷积核

学习、提取不同空间特征，其数量随着卷积层叠加而依次

递增，并组合时空特征更全面地理解语音信号中情绪的时

空信息，提高识别性能。

此外，多层卷积模块中引入了批次归一化（Batch Nor⁃
malization，BN）减轻内部变量偏移；采用 ReLU（Rectified 
Linear Unit）函数增加非线性表达能力；使用最大池化层

（Max-Pooling）降维保留特征图信息；采用丢弃（Dropout）
防止过拟合。表 1为多层卷积模块的具体参数配置。

1.4　胶囊网络

胶囊网络由主胶囊层（Primary Capsule）与情绪胶囊层

（Emotion Capsule）组成，显著特点是将计算得到的神经元

从单一数值转为向量。该向量兼具神经元的存在性、方向

性和空间性［25］。原始输入经时空特征提取器进行局部上

下文建模后，将输出的三维特征张量（通道×时间步×频率

单元）沿时间和频率维度展平，在保持通道不变的同时得

到保留了原始时间步顺序的特征向量序列，如图 2所示。

接下来，将展平数据与权重矩阵相乘以重塑主胶囊

层，使胶囊经动态路由算法输出至情绪胶囊层。动态路由

更新算法是胶囊网络核心内容，需对主胶囊层向量执行多

次迭代计算（本文使用 3 次迭代）。假设每个胶囊为 ui，算

法开始前令路由系数 bij ← 0，先对路由系数使用 Softmax
函数得到系数 cij，再将 ui与权重矩阵W ij相乘得到预测向量

û j|i，最后将其与系数 cij 相乘累加得到 sj 并进行 squash 归一

化得到 vj。

û j|i = W ij ⋅ ui （11）
cij = softmax (bij ) （12）

sj = ∑
i

cij û j|i （13）
sj = ∑

i
cij û j|i （14）

Table 1　Parameter configuration of multi-layer convolution module
表1　多层卷积模块参数配置

Layer Name

Conv1

Conv2

Conv3

Conv4

Component
Convolution layer

BN + ReLU
Max-Pooling

Dropout
Convolution layer

BN + ReLU
Max-Pooling

Dropout
Convolution layer

BN + ReLU
Max-Pooling

Dropout
Convolution layer

ReLU+BN

Kernel
（3， 3）

-
（2， 2）

-
（3， 3）

-
（2， 2）

-
（3， 3）

-
（2， 2）

-
（3， 3）

Stride
（1， 1）

-
（2， 2）

-
（1， 1）

-
（2， 2）

-
（1， 1）

-
（2， 2）

-
（1， 1）

Filters
64
-
-
-

128
-
-
-

256
-
-
-

96×num_emotions

说明

参数：0.5

参数：0.15

num_emotions为语料情绪种类数
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Fig. 2　Feature flattening
图 2　特征展平
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得到 vj后，将其与预测向量 û j|i相乘得到路由系数 bij。

bij = bij + û j|i ⋅ vj （15）
由此可知，更新后的路由系数 bij 会影响 sj，进而决定 vj

的值（见式（13）、式（14））。在满足迭代次数后，vj 被传入

情绪胶囊层。

上述公式可简单地通过向量及其内积进行说明，如图

3所示。本文仅取 1个胶囊作为示例，权重矩阵W ij 的 j=3，
利用式（11）即可得到 û1|1、û2|1、û3|1。在每次路由迭代前，需

令路由系数 bij=0，由 Softmax 函数可知 cij 的每个元素值相

等，那么 cij 与 û1，2，3|1 相乘不会改变其方向，仅改变值的大

小。为了方便画图，先忽略 cij 对值大小的影响，则式（13）
可用图 3 的向量相加表示。接下来，对和向量结果取

squash 归一化即可得到 v1。最后，利用式（15）更新路由系

数，由向量的内积可知，两个向量方向一致时，二者内积得

到的值最大。

从动态路由更新算法机制而言，更新时会根据“和向

量”与各个预测向量之间的相似度来调整向量长度：即相

似度高的预测向量会被拉长，相似度低的则变短。这种机

制确保了与“和向量”更为相似的预测向量更多地输入情

绪胶囊层，有效实现了分类效果。此外，动态路由机制通

过向量化表征显著优化特征空间分布，能更好地保留特征

的空间关系，对 SER这种需要理解特征空间关系的任务至

关重要。

本文针对胶囊网络特性，深入研究了动态路由算法中

权重矩阵W ij 的分配机制，如图 4所示（左图为每个胶囊独

享权重矩阵，右图为共享权重矩阵）。由于为每个胶囊单

独分配权重矩阵训练，会导致模型参数剧增，引发过拟合、

梯度爆炸/消失等问题。为此，采用共享权重策略，在降低

模型复杂度的同时，让多个胶囊连接共享同一组权重，使

模型能更准确地把握特征间的内在联系，提升其泛化

能力。

1.5　损失函数

本文使用的损失函数为 Margin-Loss 函数，相较于交

叉熵、均方误差等传统损失函数而言，更侧重于样本之间

的相对距离与间隔。由于胶囊层输出情绪胶囊层中的 vj

都是向量，通过 Margin-Loss 可最大化不同类别的样本间

隔来优化模型。

LT = Tc ⋅ max (0，m+ -  vc ) 2

LF = λ(1 - Tc )max (0， vc - m- )2

Lc = LT + LF

（16）

式中：Tc为将情绪标签经过 One-Hot 编码后得到的序

列；v j 表示每个情绪实体的向量表示；λ ∈ (0，1)，本文 λ=
0.8；m+、m-分别为 0.9、0.1。

2 实验结果与分析

2.1　实验语料

本文使用藏语语音情感语料库 TSEC_4528 验证所提

模型的性能，同时选用柏林情感语音语料库（Berlin Emo⁃
tional Speech Database， EMO-DB）、RAVDESS（Speech & 
Song）两个公开语料库进行补充。TSEC_4528由 12名西藏

大学卫藏方言母语者（6 男 6 女）的演讲构成，含愤怒、恐

惧、开心、中性和悲伤等 5类情感。录制时，12名录音人员

互相检查音频情感表达情况，以剔除不合格音频，保证语

料库的整体质量，具体信息如表 2所示。实验表明，TSEC_
4528 的 Kappa 一致性评估为 0.63，属于高度一致，能为研

究提供坚实的数据支撑。

EMO-DB 由德国柏林工业大学录制，含 5 男 5 女的表

Fig. 3　Example of dynamic routing update algorithm
图3　动态路由更新算法示例

H

W

H

W
j

Capsule 1 Capsule 2

Capsule i-1 Capsule i

 
 

 
 

 
Fig. 4　Weight matrix allocation mechanism

图4　权重矩阵分配机制

Table 2　TSEC-4528 speech emotion corpus
表2　TSEC_4528语音情感语料库

属性

语言
方言
类型

情绪种类
录音人数

声调
辅音发音特点
元音发音特点

时长
采样与量化

特点

藏语
卫藏方言

表演型语料库
愤怒、恐惧、开心、中性、伤心

6男6女
4个

浊辅音清化，复辅音简化
鼻化元音与非鼻化元音

0.8~4秒不等
16KHz， 16bit

·· 5
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演型语料，涵盖生气、无聊、厌恶、恐惧、开心、中性、伤心等

7 种情绪类型。本文除无聊外，其余情绪均被用以评估模

型的性能。RAVDESS（Speech & Song）语料库是语音情感

识别领域常用的语料库，由 24 名专业演员（12 男 12 女）录

制而言，含语音、歌曲，歌曲部分全部采纳，语音部分选取

了除伤心之外的所有情绪。

2.2　实验环境与评估方法

本文采用NVIDIA GeForce RTX 4070super作为硬件平

台，选用 TensorFlow 作为深度学习框架。所有语料文件均

用 OpenSMILE 提取 MFCC 特征，数据集按照 4∶1 的比例划

分训练集与验证集，整个训练过程设定为 300 个轮次，优

化器为 Adam，学习率为 0.000 1。表 3为语料的详细数据，

R-Speech、R-Song表示RAVDESS的两个不同语料。

在一般 SER任务中，评估模型的指标包含未加权准确

率、加权准确率（Weighted Accuracy， UA）
UA = T

N （17）

WA = ∑λi Ti

N （18）

式中：N表示总样本数量；T表示预测正确的总样本数

量；λi 表示第 i 类情绪在总样本中所占的比例；Ti表示第 i
类情绪中预测正确的样本数量。

为了更详细说明，本文还使用精确度（Precision）、召回

率（Recall）和F1-score评估模型性能。

P = TP
TP + FP （19）

R = TP
TP + FN （20）

F1 = 2PR
P + R

（21）
式中：TP 表示真正例；FP 表示假正例；FN 表示假

负例。

2.3　实验结果

本文除了模型评价指标外，还与近年来的先进模型进

行性能比较，并绘制混淆矩阵（见图 5）统计情绪分类情况。

此外，使用 t-SNE（t-Distributed Stochastic Neighbor Embed⁃
ding）验证模型的分类能力，如表 4、表 5 所示。其中，P、R
表示精准度和召回率；Avg为未加权的平均值。由此可知，

在 TSEC_4528 语料库中，模型的未加权平均召回率为

77.91%，F1-score 平均值为 78.70%，恐惧情绪 F1-score 表

现最佳，为 80.00%；在 EMO-DB 语料库中，模型的未加权

平均召回率为 95.92%，F1-score 平均值为 96.10%，Neutral
情绪 F1-score 达 100.00%；在 RAVDESS 的 Speech 语料中，

模型的未加权平均召回率为 87.75%，F1-score 平均值为

87.87%，得分最高的情绪为 Calm，为 92.68%；在 R-Song 语

料中，所提模型的表现最佳，未加权平均召回率为 97.75%，

F1-score 的平均值为 97.73%，Calm、Happy、Neutral 情绪的

得分均为 100%。

由图 5 可见，在 TSEC_4528 语料库上分类正确率最高

的情绪为 neutral，213个测试语料中 177个被正确预测，结

合召回率而言，该情绪的预料识别表现也为最佳；存在 24
个 fear 被预测为 sad、20 个 neutral 被预测为 happy、21 个

happy被预测为 neutral。从整体性能而言，906个测试样本

中 712个被模型正确预测，整体UA达 78.58%。

在EMO-DB语料库中，模型UA达 96.34%，仅 3个语料

Table 3　Corpus emotions and quantity
表3　语料库情绪及数量

Angry
Calm

Disgust
Fear

Happy
Neutral

Sad
Surprise

TSEC_4528
Total
713
-
-

772
989

1062
992
-

Val
143
-
-

154
198
213
198
-

EMO-DB
Total

79
-
46
69
71
79
62
-

Val
16
-
9

14
14
16
13
-

R-Speech
Total
192
192
192
192
192
96
-

192

Val
39
38
39
39
38
19
-
38

R-Song
Total
184
184
-

184
184
92

184
-

Val
37
37
-
37
37
18
37
-

Table 4　Performance of models in different datasets
表4　模型在不同数据集中的性能 （%）

Dataset

TSEC_4528

EMO-DB

R-Speech

R-Song

indicator
P
R
F1
P
R
F1
P
R
F1
P
R
F1

Angry
85.37
73.43
78.95

100.00
93.75
96.77
91.43
82.05
86.49
94.87

100.00
97.37

Calm
-
-
-
-
-
-

86.36
100.00
92.68

100.00
100.00
100.00

Disgust
-
-
-

100.00
88.89
94.12
87.18
87.18
87.18

-
-
-

Fear
90.91
71.43
80.00
93.33

100.00
96.55
76.09
89.74
82.35
97.14
91.89
94.44

Happy
72.69
79.29
75.85
92.86
92.86
92.86
96.55
73.68
83.58

100.00
100.00
100.00

Neutral
76.29
83.10
79.55

100.00
100.00
100.00
94.44
89.47
91.89

100.00
100.00
100.00

Sad
76.17
82.32
79.13
92.86

100.00
96.30

-

94.59
94.59
94.59

Surprise
-
-
-
-
-
-

89.74
92.11
90.91

-
-
-

Avg
80.26
77.91
78.70
96.50
95.92
96.10
88.83
87.75
87.87
97.77
97.75
97.73

Table 5　UA and WA of the model in different datasets
表5　模型在不同数据集中的UA、WA （%）

Dataset
TSEC_4528
EMO-DB
R-Speech
R-Song

UA
78.58
96.34
87.60
97.54

WA
79.39
96.51
88.35
97.56
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被错误分类，1 个 angry 被预测为 happy，1 个 disgust 被当作

sad，1个 happy误判为 fear。
在 R-Speech 语料中，模型在情绪识别任务中性能优

异，模型 UA 达 87.60%，calm 情绪的所有样本均被正确预

测，happy表现最差，8个被预测为 fear。在R-Song语料中，

模型表现最佳，UA 达 97.54%，203 个测试语料中 198 个被

正确分类，2个 fear被预测为 sad，1个 fear语料被误判为 an⁃
gry，2个 sad情绪被分别认为是 fear、angry。

为了分析模型的泛化能力，将所提模型与近年的先进

模型进行比较，如表 6 所示。由此可知，在不同语言的数

据集上，所提模型均取得了较高的WA、UA，展现出一定的

跨语言适应性。

同时，为了进一步说明模型的分类能力，采用 t-SNE
技术对测试集特征空间进行可视化分析。将测试语料的

输入特征进行降维分析，与其输出值进行比较，如图 6、图
7 所示。其中，不同颜色的样本点对应不同情绪。由此可

见，原始语音输入经 t-SNE 降维后，各情绪样本点呈弥散

分布，缺乏明显的聚类结构，而将模型前向传播后的输出

值进行 t-SNE降维后，可使不同情绪形成高密度聚类簇。

（a）　TSEC_4528

（c）　R-Speech

（b）　EMO-DB

（d）　R-Song
Fig. 5　Confusion matrix statistics

图5　混淆矩阵统计情况

Table 6　Performance of the proposed model on different datasets 
compared to existing models

表6　所提模型与现有模型在不同数据集上的性能

Dataset

EMO-DB

R-Speech

R-Song

Model
Spatiotemporal and frequential cas⁃

caded attention Networks［26］

TIM-Net［27］

CNN-BiLSTM［28］

Newman-Watts-Strogatz［29］

BiLSTM-AlexNet-WavLM［30］

ST-CapsNet （Ours）
ESN［31］

CNN-BiLSTM［28］

Newman-Watts-Strogatz［29］

IGRFXG［32］

ST-CapsNet （Ours）
L3-NET［33］

VQ-MAE-S［34］

MERT［35］

ST-CapsNet （Ours）

Year
2021
2022
2023
2024
2025
2025
2021
2023
2024
2025
2025
2021
2023
2025
2025

WA/%
83.30
89.30
80.60
87.14
92.61
96.51

74.54
64.80
76.45

-
88.35

-
-
-

97.56

UA/%
82.10
91.09
82.60
87.89
91.68
96.34

74.23
64.20
75.79
79.28
87.60

71.00
84.20
84.73
97.54

（a）　TSEC_4528 （b）　EMO-DB （c）　R-Speech （d）　R-Song
Fig. 6　T-SNE results of input features

图6　输入特征的 t-SNE结果

（a）　TSEC_4528 （b）　EMO-DB （c）　R-Speech （d）　R-Song
Fig. 7　t-SNE result graph output by the model

图7　模型输出的 t-SNE结果
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2.4　消融实验配置与模型复杂度

为了研究各模块对模型的有效性和复杂度，在数据集

TSEC_4528、EMO-DB、RAVDESS（Speech & Song）上对 ST-
CapsNet进行消融实验（见表 7），并在EMO-DB数据集上统

计模型参数量（Params）、浮点运算数（Floating Point Opera⁃
tions ， FLOPs），以评估模型复杂度（见表 8）。其中，Exp 1，
Exp 2、Exp3分别表示移除时空特征提取器的残差LSTM模

块、4层卷积模块、Capsule Network模块后的模型。

由表 7 可知，缺失残差 LSTM 使模型的 UA 平均下降

3.22%，验证了残差LSTM可有效捕获语音信号的动态变化

和时序的依赖关系；CNN 模块的缺失导致模型 UA 平均下

降 20.66%，印证其作为空间特征提取核心组件的不可替代

性，尤其在提取关键局部特征中具有决定性作用；移除胶

囊网络会引发 UA 平均下降 12.43%，证明了动态路由机制

通过向量化表征可显著优化特征空间分布，提升项目在跨

语言场景下的相似情感区分能力。

需要注意的是，胶囊网络动态路由机制的多次迭代计

算虽导致 FLOPs 略微增加，但能更有效地利用特征空间，

使模型参数量减少 52.55%。ST-CapsNet 以单一 45 维 MF⁃
CC 特征实现轻量化设计，模型参数量仅 1.771 M，浮点运

算量为 0.415 G，在跨语言任务中性能优势明显，验证了时

空特征提取器与胶囊网络的协同优化，可有效平衡模型性

能与泛化能力。

3 结语

本文聚焦藏语语音情感识别领域，针对当前特征提取

方法复杂、特征维度过高的问题，构建了一个轻量级的语

音情感识别模型 ST-CapsNet。首先，模型仅以 45维 MFCC
作为输入特征，通过时空特征提取器捕获 MFCC 特征的时

空信息；其次，结合胶囊网络的动态路由更新算法进行深

度分析；最后，以Margin-Loss指导模型更新参数。

在藏语语音情感语料库 TSEC_4528 与公开语料库

EMO-DB、RAVDESS 的实验表明，所提模型的性能优势明

显，结合各指标与 t-SNE 可视化分析发现，所提模型取得

了令人满意效果，相较于现有模型优势突出。未来，将结

合深度学习与机器学习提出新的算法与模型，探索降低胶

囊网络训练复杂度的新方法，以更好地处理语音情感识别

任务。
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