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摘要

噪声环境下语音情感识别（Speech Emotion Recognition，SER）旨在从带有背景噪声
的语音信号中挖掘情感特征并自动预测说话人的情感状态。尽管这项技术在英语、汉

语等语言方面取得了迅速的进展，但对于像蒙古语这样的小语种，在噪声环境下的语

音情感识别研究仍处于起步阶段，缺乏相关数据集和方法的研究。为了推动蒙古语语

音情感识别的发展，本研究首先构建了一个单说话人语音情感识别数据集。之后为了

实现噪声环境下准确的蒙古语语音情感识别，我们提出了一种基于文本-语音双模态的
带噪蒙古语语音情感识别基线模型 MonSER。文本信息为噪声语音信号提供额外的语
义信息。具体来说，我们的模型首先对带噪语音信号进行频谱特征提取，之后使用多语

种预训练模型 XLMBert 对语音信号对应的蒙古文文本信息进行编码。随后将上述提
取的双模态信息进行融合，并输入分类器进行情感类别的预测。我们利用该数据集进

行模型训练并测试模型的有效性。实验结果表明，我们的双模态模型在多种噪声环境

下的蒙古语语音情感识别准确率明显优于只以语音为输入的单模态语音情感识别系统。

同时，为了模拟实际场景中文本可能缺失的情况，我们提出了两种文本 mask 策略，该
文本实验也进一步验证了文本语音双模态的有效性。
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Abstract

Speech Emotion Recognition (SER) in noisy environments aims to extract emotio-
nal features from speech signals with background noise and automatically predict the
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speaker’s emotional state. While this technology has rapidly advanced in major lan-
guages like English and Chinese, research on SER in minor languages such as Mon-
golian is still in its early stages, lacking relevant datasets and methodologies.To ad-
vance Mongolian Speech Emotion Recognition (SER), this study initially constructed
a single-speaker SER dataset. Subsequently, to achieve accurate Mongolian SER in
noisy environments, we proposed a dual-modality Text-Audio-based Noisy Mongolian
Speech Emotion Recognition baseline model (MonSER).Textual information provides
additional semantic information for noisy speech signals. Specifically, our model first
extracts spectrogram features from noisy speech signals, then encodes the correspon-
ding Mongolian text information using the multilingual pre-trained model XLMBert.
The extracted dual-modal information is then fused and inputted into a classifier for
emotional category prediction. We trained the model using this dataset and tested its
effectiveness.Experimental results demonstrate that our dual-modality model achieves
significantly higher accuracy in Mongolian Speech Emotion Recognition across various
noise environments compared to single-modal speech emotion recognition systems that
rely solely on speech inputs. Furthermore, to simulate the potential absence of text in
real-world scenarios, we proposed two text masking strategies. This textual experiment
also further validates the effectiveness of the text-speech bimodal approach.

Keywords: Mongolian Speech Emotion Recognition , Noise , Text

1 简介

带噪语音情感识别 (Speech Emotion Recognition，SER)是一项旨在从背景噪声中的语音信
号提取情感特征并预测说话人情感状态的技术。不同于传统的语音情感识别任务，带噪 SER 从
现实应用的角度出发 (Win and Khine, 2020)，模拟了真实世界中的嘈杂环境。其目标在于在复
杂的噪声环境中准确识别用户情感的状态 (Nam and Lee, 2021)(Tiwari et al., 2020)，从而帮助
机器更好地理解用户的情感需求，为用户提供更加智能和贴心的服务 (Chatterjee et al., 2021)。
它在各种人机交互场景 (Chenchah, Lachiri, 2016)(Alnuaim et al., 2022) 中具有巨大的应用潜
力。例如，智能助手 (Xu, 2019)、客服机器人 (Bi et al., 2022)(Lee et al., 2020)、情感驾驶辅
助系统 (Haghighat et al., 2023)、远程教育与会议 (Barron-Estrada et al., 2019)(Wang et al.,
2020)(El Hammoumi et al., 2018)、健康监测和辅助诊断 (Singh and Srivastava, 2023)(Zisad et
al., 2020) 等领域中。因此，这一领域的研究具有重要的意义和价值。
在现有的带噪语音情感识别研究中，面临着两个关键的挑战：1）任务相关的数据集支持；

2）噪声环境下鲁棒的情感识别方法。为了更好地支持带噪 SER 的研究，先前的研究人员在
数据集和方法论方面进行了大量的工作。在数据集方面，主流语言的情感语音库较为丰富，如

Maribor(Ambrus, 2000)、Belfast(McGilloway, 2000)(Douglas-Cowie, 2000)、EMO-DB(Burkhardt
et al., 2005)、CASIA(Liu et al., 2011)、IEMOCAP(Busso et al., 2008) 等数据集，涵盖了英语、
斯洛文尼亚语、法语和西班牙语、德语、中文等多种语言，情感种类也从 5类情感到 8类情感不
等；然而，这些数据集通常只提供情感标签，没有对音频中的噪声信息进行标注，同时也不支持
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蒙古语的语音情感识别任务。另一方面，尽管刘瑞 (刘瑞 et al., 2022) 等人构建了当前最大规模
的蒙古语语音合成数据库，以及刘志强 (Liu et al., 2022)等人构建了一个针对蒙古语语音识别的
IMUT-MC语音语料库，但却没有专门针对蒙古语带噪语音情感识别领域的数据集。在方法论方
面，一些工作利用语音增强或深度学习的网络架构进行带噪 SER 任务。具体而言，SR(Bandela
and Kumar, 2021) 等人采用了密集的非负矩阵分解方法来对嘈杂语音信号进行去噪处理，并用
支持向量机分类器对音频进行情感分类 (Jain et al., 2020)(Al Dujaili et al., 2021)。Tawari 等人
(Tawari and Trivedi, 2010)提出了基于音调和强度轮廓的倒谱分析方法，以解决在不同环境（如
汽车设置）中准确识别人类情感的挑战。MingkeXu 等人 (Xu et al., 2021) 提出了基于多头注意
力机制的头部融合方法，旨在提高情感识别的准确性并增强模型在噪声环境下的鲁棒性。但在

蒙古语应用场景下的带噪 SER 研究却相对滞后。这主要是因为蒙古语是一种使用人数较少的语
言，因此相关的研究并不多，这导致缺乏专门针对蒙古语特性优化的情感识别模型和算法。上述

问题为带噪情感识别的准确性和模型的泛化能力带来了额外的挑战。

本研究首次构建了一个专门针对蒙古语的带噪语音情感识别数据集 Noisy Mongolian
Speech Emotion Recognition Dataset（NMonSER）。该数据集包含 1001 条蒙古语音频数据，
覆盖 8 种情绪：生气、乏味、厌恶、高兴、自然、悲伤、害怕和惊讶，涵盖了文本、声音双模态。
这些数据由一位 22 岁的专业蒙古语播音员在标准录音室内录制，并使用 Adobe Audition 软件
处理，确保高质量录音。为了贴近生活中带噪环境下的音频，我们将录制的数据在不同信噪比

（10db、5db、0db、-5db、-10db）下添加了 Noisex-92 标准噪声库 (Varga and Steeneken, 1993)
中的典型噪声（如 Pink 噪声、Babble 噪声等），形成了适用于噪声环境下的蒙古语音频数据集
MonSER-DN。此数据集通过精细的预处理和特征提取流程（包括音频重采样、短时傅里叶变换、
Mel 频率转换等）生成了 3D 特征表示，旨在支持复杂环境下的情感识别研究。此外，文本预处
理模拟了噪声环境下文本信息缺失的情况，使得数据集更贴近真实应用场景。数据集的构建考

虑了真实环境中的多种挑战，如噪声干扰和信息缺失，使其成为研究蒙古语情绪识别的有价值

资源。

此外，我们还提出了一种针对带噪蒙古语语音情感识别的多模态分析方法 MonSER，旨在
实现带噪环境下的蒙古语语音情感识别。具体来说，我们主要通过文本特征提取、音频特征提取

和模态融合三个核心模块来实现。在文本特征提取阶段，采用了 XLMBert 预训练模型 (Yuyang
and Wu, 2022)，该模型通过 SentencePiece 分词和位置编码，有效捕捉蒙古语文本的语义信息。
音频特征提取模块则通过卷积神经网络深入挖掘预处理音频信号的时频特征，强化了模型对音

频时序变化的感知能力。最后，模态融合模块通过结合文本和音频的嵌入表示，并经过分类器进

行分类，实现了高效的情感识别。整个模型不仅深入考虑了文本和语音特征的处理，还通过多个

实验证明，我们的方法增强了情感识别的准确性和鲁棒性，展现了多模态情感分析在带噪蒙古

语情感识别中的应用潜力。

综上，本研究不仅填补了带噪蒙古语语音情感识别领域的研究空白，而且通过开发基于语

音-文本双模态的带噪语音情感识别模型 MonSER，展现了多模态情感分析在带噪蒙古语情绪识
别中的应用潜力。我们的研究目标是通过自动学习最佳特征表示，有效捕获数据内部隐藏的情

感信息，从而促进蒙古语技术的发展，更好地服务于少数民族人民。

本文的主要贡献如下：

1. 我们首次构建了一个面向蒙古语的单一说话人带噪语音情感识别数据集 NMonSER，填
补了带噪语音情感识别领域在小语种研究方面的空白。这一数据集的构建为未来的蒙古语语音
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情感识别研究提供了重要的资源。

2. 我们进一步提出了蒙古语带噪语音情感识别模型 MonSER，实现了带噪环境下的蒙古语
情感识别，并且在模型中首次使用了 XLMBert 去提取原始蒙古语文本中的情感信息，提高了系
统的鲁棒性。

3. 实验结果表明，我们的 MonSER 模型在各种噪声环境下对蒙古语语音情感识别的准确率
明显高于仅使用语音作为输入的单模态语音情感识别系统，并且关于文本比例的实验也进一步

验证了我们所提出方法的有效性。

2 数据集构建及处理

在本小节中，我们将详细介绍数据集的构建过程，包括文本收集、音频录制以及噪声添加等

步骤。文本收集及音频录制等具体细节将在 2.1小节中进行详细介绍。带噪音频制作细节等将在
2.2 小节详细介绍。

2.1 文本收集及音频录制

为构建 NMonSER 数据集，首先要进行文本信息的收集。选择文本的主题需要侧重于能够
引发和表现出丰富情感的场景。我们从现有的蒙古文电子书、新闻以及相关影视剧中共筛选并

收集了常用蒙古文 1001 条，涉及到日常生活、文化、体育、娱乐等方面的内容，这些文本中包
含清晰的情感指向性，能够明确地表达或引起特定情感反应，有助于构建一个全面且效果良好

的情感语料库。整个语料库数据统计情况如表 1 所示，这些文本共 (Total) 包含 82556 个字符，
平均 (Mean) 每句 82 个字符，最短 (Min) 句 14 个字符，最长 (Max) 句 238 个字符；总共含有
13725 个单词，平均每句话单词量为 14 个，最大单词数量 44 个，最小单词数量 2 个。所有文
本以 UTF-8 编码保存在 TXT 文件中。

Category Character Word

Statistics
Total Mean Min Max Total Mean Min Max

82556 82 14 238 13725 14 2 44

表 1: NMonSER 数据统计详情表

在语音情感识别任务中，我们避免选择过长的句子以减少情感状态的波动，确保模型更好地

学习和识别情感状态。因此，如图 1所示，我们的句子持续时间主要集中在 4到 6秒之间，单词
数量集中在 9 到 15 之间。为了录制音频，我们邀请了一位 22 岁的蒙古语专业播音员，并有一
位志愿者负责检查语法和情感表达的准确性。录音过程在标准录音工作室中进行，使用 Adobe
Audition 软件进行录制。我们录制了 8 种情感的纯净音频数据，分别为生气 72 条、乏味 73 条、
厌恶 71条、高兴 72条、自然 501条、悲伤 72条、害怕 72条和惊讶 70条，共计 1001条蒙古语
音频数据。最终录制数据总时长约 1.57 小时，所有音频以 WAV 格式存储，采样率为 44.1kHz，
采样精度为 16bit。

2.2 噪声添加及语料库结构

为了生成不同信噪比的带噪情感语音，首先需要准备生活中的常见噪音数据和干净的情感

语音数据。我们选取的噪声样本来源于 Noisex-92 标准噪声库，其中包括 Pink 噪声、Babble 噪
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图 1: NMonSER 语料库数据统计图

声、M109噪声和 F16噪声等典型噪声样本。干净的情感音频选择上述 2.1小节中所介绍的 1001
条蒙古语纯净的情感音频数据。其次，我们对数据集进行预处理。为了确保干净音频与噪声频率

相匹配，我们将干净音频下采样至 16kHz。又由于噪声音频和干净音频的时长不能一一对应，所
以我们进行了音频数据对齐操作：若干净音频数据的长度大于噪声数据长度，则利用向上取整

的方法将噪声数据重复多次，直到与干净音频数据长度相匹配，确保噪声数据长度足够覆盖干

净音频数据；若噪声数据的长度大于干净音频的长度，则将噪声数据截取到与干净音频数据相

同的长度；若干净音频数据和噪声数据长度相同，则直接进行后续的带噪音频生成工作。接着，

我们分别计算得到干净音频信号功率 Ps 和噪声功率 Pn，具体计算如下：

Ps =
1

N

N−1∑
n=0

|x(n)|2, Pn =
1

M

M−1∑
m=0

|y(m)|2 (1)

其中，x(n) 表示干净音频信号，y(m) 表示噪声音频信号，N 是干净音频信号的长度，M 是噪

声音频信号的长度。然后我们通过不同信噪比（10dB、5dB、0DB、-5dB、-10dB）计算缩放系
数 k，用于调整噪声音频的幅度，使其符合指定的信噪比，具体的计算公式如（3）：

k =

√
Ps

Pn
10 (SNR/10)

(2)

其中，SNR 是信噪比，k 是用于调整噪声幅度的缩放系数，Ps 是干净音频信号功率，Pn 是噪

声功率。最后，我们将调整好后的噪声数据与干净音频数据相加，得到混合后的音频数据。

图 2: NMonSER 语料库结构图
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NMonSER 语料库的文件结构如图 2 所示，将叠加噪声后的音频数据保存为 WAV 格式的
文件，采样率为 16kHz，编码为 16 位。为了更好地管理数据，我们根据不同的信噪比对这些文
件进行分类，并将它们放置在相应命名的文件夹中，每个文件夹中有 1001 条音频。此外，我们
使用了 ID 序列来命名文本语料，并将其存储在名为 MonSER_content 的 txt 文件中。对于音
频文件的命名，则是由信噪比、情绪标签以及文本 ID 序列组合而成。这样的文件管理结构有助
于我们更加清晰地组织和管理 NMonSER 语料库中的数据。

3 模型架构

在本节中，提出并详细解释了所提出的 MonSER 模型，该模型的框架结构如图 3 所示。主
要由三个模块所构成，包含蒙古文文本编码器、蒙古语语音编码器和语义增强模块。

图 3: MonSER 模型结构图

3.1 蒙古文文本编码器

在蒙古文文本编码器中，我们主要运用了 XLMBert 对文本进行处理。XLMBert 是基于
BERT 模型的预训练语言模型，专门用于处理多语言文本，包括蒙古语。它通过在大规模文本
语料上进行预训练来学习通用的语言表示，然后可以在各种下游任务上进行微调。XLMBert 对
蒙古语的编码过程，大致包括以下步骤：首先，XLMBert 使用 SentencePiece 分词器对蒙古语
文本进行分词处理，将文本切分为词片段（subword units）。然后，将分词后的词片段映射为词
嵌入向量。XLMBert 模型在预训练过程中学习了词嵌入向量，能够将每个词片段转换为一个固
定维度的向量表示，包含了词汇信息和语义信息。接下来，在输入序列中加入位置编码，以区分

不同位置的词片段。位置编码通常是一种特定模式的向量，用于表示每个词片段在序列中的位

置信息。将词嵌入向量与位置编码相加，得到最终的输入序列表示。这个输入序列会经过多层

Transformer 编码器，进行多层的自注意力机制和前向传播操作，从而逐步提取输入文本的语义
特征，该语义特征最终会被表示为 768 维向量。

3.2 蒙古语语音编码器

蒙古语语音编码器使用 3D 频谱图作为输入。相较于 2D 特征，3D 特征在处理时序数据和
捕捉时序信息方面具有优势 (Krizhevsky et al., 2012)，能有效捕获数据在时间维度上的演变和
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变化，对蒙古语音情感识别至关重要。模块主要定义了卷积神经网络模型，接收经过短时傅里叶

变换 STFT 处理的频谱图，通过一系列特征提取层逐步加工 3D 频谱图特征。
具体来说，首层卷积使用了 64 个 11x11 滤波器，步长为 4，填充为 2，旨在捕获 3D 频谱

图的低级特征，如边缘和纹理。ReLU 激活引入非线性，最大池化层减小特征图尺寸，保留关键
信息。随后，通过更细致的卷积进一步提炼特征，包括第二层 192 个 5x5 滤波器，提高对高级
模式的识别能力。第三至五层卷积持续深化对 3D 频谱图的理解，包括第三个卷积层 384 个 3x3
滤波器，以及第四和第五个卷积层各 256 个 3x3 滤波器，旨在捕获更为复杂和抽象的特征，为
最终任务提供丰富的特征集。最后的池化层确保特征图的尺寸进一步减小，同时保留最为重要

的特征信息。整个特征提取流程有效地从 3D 频谱图中提炼出关键特征，形成 1*256 的数组，作
为下一步模态融合的输入条件。通过对每一层的参数和结构优化，模型能够根据具体任务和数

据集的需求达到最佳性能。

3.3 语义增强模块

在语义增强模块，主要目标是实现文本和音频信息的有效融合，并对这些融合后的信息进

行神经网络处理 (Christy et al., 2020)。首先，将经过编码的文本和音频嵌入表示沿列方向拼接，
生成一个综合的特征表示。这种融合方式旨在创建一个全面丰富的特征空间，为后续的情感分

类任务奠定基础。接下来，通过 Dropout 层对这个融合的特征表示进行随机的失活处理，以此
来减轻模型的过拟合现象。Dropout 通过随机使一部分神经元的输出为零，降低了模型对单一
数据特征的依赖，增强了模型的泛化能力。最后，linear 线性层将经 Dropout 处理的特征数据
映射到一个新的空间，用于输出最终的分类结果。这一步是通过一个全连接的线性层完成的，它

将融合后的特征转换成模型预测所需的具体输出形式，确保了模型可以对不同的信息源进行有

效的学习和整合。

综上所述，本节主要介绍了蒙古语语音情感识别设计的 MonSER 模型，包括蒙古文文本编
码器、蒙古语语音编码器和语义增强模块。蒙古文文本编码器主要用 XLMBert 模型处理，利用
SentencePiece 分词器进行分词、映射词嵌入向量、添加位置编码，最终提取深层语义特征。蒙
古语语音编码器主要利用卷积层等结构提取频谱图特征，捕获语音情感特性。语义增强模块将

文本和音频信息结合，形成综合特征，通过 Dropout 层减少过拟合，线性层映射为情感分类输
出。这一设计有效地实现了噪声环境下对蒙古语语音情感的识别。

4 实验设计

4.1 数据预处理

数据预处理主要包括对原始音频的预处理和蒙古语文本的预处理。首先，对原始音频进行

标准化处理，生成对应的频谱图以及其对应的 3D 特征表示。其次，对蒙古语文本进行处理，在
实际环境中，由于噪声的存在，获取的文本信息可能会有一定程度的缺失，因此我们分别以不同

比例和不同单词个数将文本中的单词替换为’[mask]’，从而模拟文本信息缺失的情况。

4.1.1 音频预处理

对原始音频进行预处理时，首先使用 Python 中 SciPy 库中的 wavfile.read 函数，获取音频
文件的采样率和音频数据，对其进行重采样、分帧等预处理。然后对每一帧的音频信号进行短时
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傅里叶变换（STFT），得到其频域信息，其离散形式的计算公式为：

X(m,ω) =
N−1∑
n=0

x(n)w(n−m)e−jωn (3)

其中，X(m,ω)表示频率 ω 处在时间片段 m的频谱值，x(n)是输入信号的离散时间序列，w(n−
m) 是窗口函数，N 是窗口长度。

然后使用 Mel 滤波器组对频域信息进行加权，得到每个 Mel 频率段的能量，计算公式为：

M(f) = 2595 log10(1 +
f

700
) (4)

其中，M(f) 表示频率 f 对应的 Mel 频率。
接着再将每个 Mel 频率段的能量取对数，得到 Log-Mel 频谱图，计算公式为：

log −Mel(f) = log(1 + E(f)

E0
) (5)

其中，E(f) 表示 Mel 频率段 f 的能量，E0 是一个小常数，用于防止对数变换时出现零值。

最后，为了更好的处理时序数据和捕捉时序信息，我们根据提供或默认的均值和标准差，对

输入的频谱图进行标准化处理，将得到的语谱图转换为 3D 特征表示，用于输入模型中进行训练
和预测。

4.1.2 文本预处理

在实际应用场景中，面对环境噪音等因素的干扰，我们常常会遇到文本信息不完整的挑战

(Fan et al., 2023)(Liu et al., 2024)。为了模拟这种情况并深入理解在含噪环境下处理文本的复
杂性，我们采纳了一项独特的方法。具体来说，我们通过将文本中的文字以不同的比例（20%、
40%、60%、80%）替换为’[mask]’ 标记，有效地重现了文本信息丢失的情境。具体操作如图 4(a)
所示。

然而，这种方法在处理少于 5 个词的短句时遇到了困难，主要表现在对短句进行’[mask]’ 替
换时，不同比例下可能出现相似或相同的情况。例如，对于仅含有四个词的句子，当替换比例为

20% 时，可能会与原句完全相同；对于三个词的句子，20% 的替换比例下也可能出现相同的现
象，而 40% 和 60% 的替换比例则呈现相似的替换效果；最极端的情况是，对于只有两个词的句
子，在 20% 和 40% 的替换比例下可能完全不变，而在 60% 和 80% 的替换比例下也可能出现相
似的替换效果。这种现象可能导致 XLMBert 在处理不同文本缺失比例的情况下生成相似或相
同的编码，进而在含噪声环境下的语音情感识别中得到类似的准确率，影响对模型性能的评估。

为了应对这一挑战，我们进一步筛选了长度超过 5 个词的数据样本，并采用更细致的掩码策略，
即在每个句子中随机替换 1到 5个词，具体操作如图 4(b)所示。通过这种方法生成的新数据集，
我们能够更准确地模拟和训练模型，以提升结果的可信度。

4.2 参数配置

在本实验中，我们采用了 XLMBert 对文本数据进行处理和编码，提取的文本特征为 768
维。音频特征提取部分采用了一系列卷积神经网络层和最大池化层，从输入的音频数据中提取

特征，音频特征维度为 256 维。接着，我们将融合后的文本和音频特征映射到 1024 维度的特征
空间，通过全连接层进行分类，得到最终的输出结果。具体模型参数如下：首先是卷积层，输入

通道为 3，输出通道为 64，卷积核大小为 11x11，步长为 4，填充为 2，采用 ReLU 激活函数。
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图 4: 蒙古文文本 mask 策略，(a) 按比例 MASK (b) 按数量 MASK

接着是最大池化层，池化核大小为 3x3，步长为 2。之后的卷积层和 ReLU激活函数与前述类似，
用于进一步提取和加工音频特征。紧接着是自适应平均池化层，将特征图大小调整为 12x12。然
后是全连接线性层，将融合后的文本和音频特征映射到 1024维度的特征空间。为了防止过拟合，
我们使用了 Dropout 层，在训练过程中随机失活一部分神经元。最后是全连接线性层，用于最
终的分类任务输出，输入特征维度为 1280。我们使用了学习率为 0.001 的 Adam 优化器，并采
用了交叉熵损失函数。Batch size 设置为 32，Dropout 率为 0.5。初始的 epoch 值设为 150，但
我们实际上应用了提前停止（early stopping）函数，在损失连续 20 次未下降时停止模型训练。

4.3 实验结果

实验结果如表 2 所示。第一行展示了干净语音以及不同信噪比下的带噪音频，信噪比分别
为 10db、5db、0db、-5db、-10db。第二行表示仅包含语音信息时对应各类带噪音频的语音情感
识别准确度。从表格中可以明显看出，随着信噪比逐渐降低，即噪声逐渐增大，情感识别的准确

率也显著下降，从干净语音的 0.9108 降至信噪比为-10db 时的 0.6832。

MASK
SNR

clear 10db 5db 0db -5db -10db

- 0.9108 0.8989 0.7921 0.7822 0.7426 0.6832
0% 0.9900 0.9703 0.9307 0.9109 0.8400 0.7822
20% 0.9800 0.9600 0.9208 0.9010 0.8300 0.7600
40% 0.9505 0.9307 0.9208 0.8911 0.8218 0.7524
60% 0.9200 0.9109 0.8700 0.8416 0.8119 0.7200
80% 0.9192 0.9091 0.8317 0.8300 0.8020 0.7129

表 2: 蒙古文按比例 MASK 与不同信噪比音频上的情感识别准确率
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表格的第一列显示了无文本信息以及在噪声环境下丢失的文字信息比例，分别达到 0%、
20%、40%、60%、80%。加入文本信息后，各类噪声环境下的准确率明显提升，精度提高了 7.14%
到 13.86%。这表明即使在文本信息有所缺失的情况下，各类噪声环境下的情感识别精度仍然高
于单一模态下的准确率。然而，在信噪比为 5db 时，当文字缺失比例达到 20% 和 40% 时，对
应的精度是相同的。这种现象可以归因于之前提到的短句问题。当句子过短时，对句子按不同比

例进行 mask 可能导致 mask20% 和 mask40% 所对应的文本有效信息相近，这可能导致在同一
信噪比下，不同 mask 率得到的准确率相同的情况发生。

为了解决上述现象对模型评估的影响，我们采取了一项重要措施：剔除长度小于等于 5 的
句子，并仅保留了长度大于 5 的 959 条有效数据，随后再次进行分类实验。具体的结果如表 3
所示。在这个表格中，第一行与之前的表格相同，第一列表示在一句话中丢失的单词数量，范围

从 1 个至 5 个递增。

MASK
WORDS

SNR
clear 10db 5db 0db -5db -10db

0 0.9900 0.9792 0.9583 0.9375 0.8646 0.8021
1 0.9896 0.9583 0.9479 0.9271 0.8438 0.7917
2 0.9688 0.9479 0.9271 0.9062 0.8333 0.7708
3 0.9583 0.9375 0.9167 0.8958 0.8125 0.7500
4 0.9375 0.9271 0.9062 0.8542 0.7917 0.7188
5 0.9271 0.9167 0.8958 0.8333 0.7604 0.7083

表 3: 蒙古文按单词个数 MASK 与不同信噪比音频上的情感识别准确率

通过按照缺失单词个数进行分类实验，我们观察到在同一信噪比下，不同 mask 率得到的准
确率不再相同。这说明我们的模型在噪声环境下进行蒙古语语音情感识别的鲁棒性较好，并且

具有较高的精度。这一实验结果进一步验证了我们所提出的模型在处理噪声环境下的可靠性和

稳健性。

5 结论

综上所述，我们的基于文本-语音双模态的带噪蒙古语语音情感识别模型在实验中取得了较
为不错的结果。通过构建数据集、优化特征提取和融合策略，我们成功提高了蒙古语情感识别的

准确性和鲁棒性。具体来说，我们通过积极收集和整理蒙古语情感数据，构建了一个适用于情感

识别研究的重要资源，为该领域的进一步发展提供了基础。在模型设计方面，我们充分利用了文

本信息和语音特征的双模态优势，通过 XLMBert 模型对蒙古语文本进行编码，并结合音频特征
提取器对频谱图进行分析，从而实现了对语音情感的精准识别。这项工作不仅在技术上取得了

重要进展，也为蒙古语情感识别领域的研究和实际应用带来了新的启示。我们的成功经验和成

果将为未来相关工作提供有益的借鉴和参考，推动语音情感识别技术在蒙古语言言等小语种领

域的不断创新和应用。
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