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SYNPARASPEECH：用于语音生成和理解的副语言数据集自动化合成
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ABSTRACT

副语言声音，如笑声和叹息，在合成更真实、更具吸引力的语音
中至关重要。然而，现有的方法通常依赖于专有的数据集，而公
开可用的资源往往存在语音不完整、时间戳不准确或缺失以及
现实世界相关性有限的问题。为了解决这些问题，我们提出了
一种用于生成大规模副语言数据的自动化框架，并将其应用于
构建 SynParaSpeech数据集。该数据集包含 6类副语言声音，
共计 118.75 小时的数据和精确的时间戳，全部源自自然对话
语音。我们的贡献在于引入了首个用于构建大规模副语言数据
集的自动化方法，并发布了 SynParaSpeech语料库，这通过更
自然的副语言合成推进了语音生成，并通过改进副语言事件检
测增强了语音理解。该数据集和音频样本可在 https://github.
com/ShawnPi233/SynParaSpeech获取。

Index Terms— 副语言，语音合成，语音理解，数据集

1. 介绍

随着深度学习的迅速发展，文本到语音（TTS）和语音语
言模型（SLMs）等领域已经实现了高质量的语音合成。大多数
以前的方法侧重于语义内容，经常忽略副语言声音。然而，在
自然对话中，笑声和叹息声是常见的。最近，更多的研究者致
力于改进副语言语音合成以增强交互性和逼真度 [1, 2, 3, 4]。

尽管提到的方法可以合成副语言语音，但它们依赖于具有
副语言注释的专有数据集，这些数据集不公开可用，限制了可
扩展的研究。因此，开放的副语言数据集至关重要。如表 1所
示，当前开源数据集可分为两类。第一类包括仅含音频的副语
言事件数据集，例如 AudioSet[5]、ESC-50[6]、VocalSound[7]和
Nonspeech7k[8]。这些数据集旨在用于声音事件识别，涵盖了各
种非语义事件，但缺乏语音、文本和精确的时间戳，因此不适合
副语言语音合成或事件定位。第二种类型是包含语音和文本的
副语言演讲数据集，包括 Switchboard[9]、Fisher Speech[10]、
MagicData-RAMC[11]、NVS[12]和 NVSpeech[13]。虽然这些
提供了转录和副语言标签，但它们有一些限制。Switchboard
和 Fisher Speech 采样率较低，Fisher Speech 和 MagicData-
RAMC 涵盖的事件类别较少，而 Switchboard 和 NVSpeech
缺乏精确的时间戳。NVS 主要由动画、电影和节目组成，其
中非言语表达被夸张并过度表示，因此它偏离了自然发生的对
话。同样，NVS 和 NVSpeech 通过训练带有手动标注副语言
事件的 ASR 模型来构建副语言数据集，并随后使用这些模型
为新录音打标签。然而，这种基于 ASR 的方法存在两大限制：
副语言类别的不平衡性引入了偏差到训练数据中，以及副语言
语音数据的稀缺性和高成本限制了可扩展性。

为了解决这些挑战，我们提出了一种用于合成大规模副语
言语音数据的自动化方法，并构建了 SynParaSpeech数据集。

?Equal contribution. †Corresponding authors.

与之前的基于ASR的扩展方法 [12, 13]不同，我们的方法使用
副语言音频事件和非表演性语音录音自动生成一个带有精确时
间戳标注的大规模数据集。该方法可以轻松扩展到各种副语言
类别和语言，为构建大规模多语种副语言数据集提供了见解。
我们的贡献如下：

1. 据我们所知，我们提出了第一个用于合成大规模副语言
语音数据集的自动化方法。

2. 我们介绍了 SynParaSpeech，这是一个包含 6个副语言
类别的中文语音数据集，具有精确时间戳的转录和总计
118.75小时的时长。

3. 我们通过微调CosyVoice2和F5-TTS展示了SynParaSpeech
的有效性，在副语言语音生成方面取得了显著改进。

4. 我们将提示调优应用于如 Qwen 2.5 Omni和 Kimi Au-
dio等模型，增强对副语言事件的检测，并探索不同提示
上下文长度的影响。

2. 方法

Below, we describe how we built our dataset and the
paralinguistic speech generation and understanding systems
based on it. The construction of the dataset includes creating
paralinguistic labeled text, synthesizing paralinguistic speech
audio, and manual checks, as shown in figure 1.

2.1. 合成带标签的文本语音参数

首先我们设计了一个处理流程来生成准确的转录、对齐的
时间戳和副语言标签。音频在两个并行步骤中进行处理：（1）应
用了三个ASR模型——Whisper Large V3[14]、SenseVoice[15]
和 Paraformer[16]，通过多数投票获得了句子级别的转录。（2）
语音活动检测（VAD）并分割音频为较短的片段。
由于 ASR 在非常短的片段上表现不佳，我们通过以下方

式验证每个由VAD确定的分割点：在这些点处将音频分为左、
右子片段，使用相同的ASR模型转录每个子片段，并计算这些
子片段转录与完整句子转录之间的编辑距离，以确定子片段文
本在完整句子中的对齐情况。对于每个分割点，我们采用了较
长子片段的转录结果，将其与完整句子转录对应部分进行字符
错误率（CER）计算，并将CER低于 0.1的情况判定为分割准
确（生成带时间戳的文本片段）。最终对齐则利用这些 VAD输
出和ASR结果，并通过 Stable Whisper[17]进行验证，以生成
精确带时间戳的文本段落。
为了添加副语言标签，我们使用了一个主流的大语言

模型（LLM）Deepseek Chat V3[18] 来构建一个带标签的
文本数据集。我们将前述转录输入到 LLM 中，提示其从
[laugh],[sigh],[gasp],[throat clearing],[pause],[tsk] 中选择最
优标签而不改变原始文本。该 LLM 还在每个 VAD 分割的片
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Table 1: 副语言数据集比较。

数据集 小时 剪辑
类型 语言。 SR（千赫兹）
时间戳 演讲 可用的

AudioSet [5] 72.3 26,088
18 - -
× × X

ESC-50 [6] 0.33 240
10 - 22.05
× × X

VocalSound [7] 20.46 21,024
6 - 16/44.1
× × X

Nonspeech7k [8] 6.75 7,014
7 - 32
× × X

Switchboard [9] 260 11,699
42 En 8
× X X

Fisher Speech [10] 984 5,850
2 En 8
X X X

MagicData-RAMC [11] 180 219,325
3 Zh 16
X X X

NVS[12] 131 38,718
10 Zh/En 24
X X X

NVSpeech [13] 573.4 174,179
18 Zh -
× X X

SynParaSpeech (Ours) 118.75 79,986
6 Zh 24
X X X

段（例如，句子开始/剪辑结束）中找到了最佳插入位置。最
后，我们获得了带有副语言标签的文本数据。

2.2. 合成语音音频参数同步

音频合成阶段（第二阶段）的目标是通过结合已建立的副
语言音频和语音音频合成方法，生成包含符合第一阶段产生的
副语言注释文本的副语言线索的语音。

首先，使用第一阶段的副语言标签（例如，如图 1所示的
[笑]），我们从匹配的副语言音频语料库中随机挑选一个音频片
段。为了保持副语言音频和语音之间的音色一致，我们进行声
音转换（VC）：副语言音频是源，语音音频是目标。我们使用
ASR模型Whisper Large V3[14]来编码源音频的语义内容，并
使用说话人编码器 CAM++[19]提取目标说话人的嵌入。这些
特征被输入到零样本 VC模型 SeedVC[20]中，以获得音色调
整后的副语言音频。

此外，语音音频基于第一阶段的时间戳文本进行切分。然
后，音色转换后的副语言音频被插入到相应的语音段落中。最
后，所有处理过的语音段落按时间顺序合并以获得最终的语音。

2.3. 手动辅助验证

尽管所提出的流程能够高效地实现副语言语音的自动化合
成，但仍进行了额外的手动验证以确保与人类感知在自然度、

音质和副语言类别方面的一致性。邀请了语音专业人士来评估
并优化合成的 SynParaSpeech。评估考虑了四个方面：音频的
自然度，重点在于语音与副语言线索之间的流畅过渡；副语言
表达的质量，包括音色一致性和准确的标签匹配；整体音质，
确保没有噪声、削波或失真；以及音频和文本之间的时间对齐
精度，避免遗漏、错误或冗余字符。优化后，仅保留符合标准
的音频片段。

3. SYNPARASPEECH 数据集

如表 2所示，SynParaSpeech 数据集包括六种副语言事件
的语音数据：叹息、清嗓子、笑声、停顿、啧舌和喘气。其统计
指标涵盖每种事件的总时长（小时）、片段数量（片段数）、平均
片段时长（平均秒）以及在完整数据集中所占的比例（占比）。
由于语义场景的自然分布影响了副语言事件的频率，我们

在构建数据集时并未强制要求每个类别都有相等的比例。即便
如此，统计数据显示所有类别的比例仍然保持良好的平衡：最
高比例（叹气，23.76%）和最低比例（喘息，9.36%）之间的差
异在合理范围内，并且没有一个类别过于主导或极其稀缺（样
本量从 8,846到 18,827不等）。因此，该数据集可以为副语言
事件的分析和建模提供平衡的多类别支持。



Target

Source

Label the text with [laugh], [sigh]，…

VAD

ASR

00:02-00:04 这电影
00:06-00:08 太友趣了

00:02-00:04 这电影,
00:06-00:08 [laugh]太有趣了!

00:02-00:04 这电影,
00:06-00:07 [laugh]
00:07-00:09 太有趣了!

这电影，太有趣了！

Text w/o timestamps

Text with timestamps

Align 00:02-00:04 这电影,
00:06-00:08 太有趣了!
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Slice Merge
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Does audio have quality defects?

Does audio match text in timing?

Good Poor
“这电影, [laugh] 太有趣了!”

SynParaSpeech Speech

LM

DPO
Choose Reject

Tokenize Tokenize

DPO Loss

Flow + 
Vocoder

MLLM

In-context Prompt
Transcribe audio with 

paralinguistic label

“这是好事儿啊 [laugh]。”

“对啊，我太难了[sigh]”
“这电影,[laugh]太有趣了!”

ASR

Fig. 1: 概述 SynParaSpeech。(1) 合成带有副语言时间戳的文本。(2) 合成音频并与其副语言信息对齐。(3) 从多个维度验证合成
的音频。(4) 通过优化建模生成副语言语音。(5) 通过上下文提示实现副语言语音的理解。

Table 2: SynParaSpeech 数据集的统计。

类别 小时 剪辑 平均值。(秒) 分享

Sigh 28.22 17,706 5.74 23.76 %
Throat Clearing 25.45 18,827 4.87 21.43 %
Laugh 20.84 13,023 5.76 17.55 %
Pause 18.30 9,643 6.83 15.41 %
Tsk 14.82 11,941 4.47 12.48 %
Gasp 11.11 8,846 4.52 9.36 %

Total 118.75 79,986 5.34 100.00 %

4. 实验

4.1. 实验设置

为了评估 SynParaSpeech 在副语言语音合成和语音理解
任务中的有效性，我们在副语言 TTS 和事件检测上进行了实
验。

4.1.1. 副语言 TTS

在副语言 TTS 实验中，我们使用 SynParaSpeech 对最
先进的开源 TTS 模型进行了有监督微调（SFT），即自回归
CosyVoice2[1]和非自回归 F5-TTS[21]。为了进行比较，我们
也考虑了 NVS 数据集 [12]，这是一个从现实世界媒体收集的
大型且多样的副语言资源，并进行了自动标注。为了确保可比
性，我们选择了由 SynParaSpeech和 NVS都支持的四个常见
副语言标签—[笑]、[叹息]、[喘息]和 [清喉咙]。我们随机保留
了 2%的数据作为验证集，其余用于训练。为了评估，使用了
LLM DeepSeek V3[18]重写种子文本（插入副语言标签），每
个类别生成 100条推理文本。

我们比较了 CosyVoice2 和 F5-TTS 的检查点及其在
SynParaSpeech 和 NVS 上训练得到的微调衍生模型。为了
克服 SFT 仅关注模型的整体输出损失而缺乏对副语言合成的

关注的问题，我们在两种配置下将直接偏好优化（DPO）[22]
应用于 CosyVoice2：分阶段 DPO（在 SFT 之后进行 DPO）
和联合DPO（同时优化两个目标）。利用 SynParaSpeech的干
净源头，每个语音自然地提供了带有副语言事件的正样本对和
不带副语言事件的负样本对。在 DPO训练过程中，原始语音
作为被拒绝的样本 µo，而其 SynParaSpeech对应版本则是被
选择的样本 µp。因此，偏好学习目标被定义为

∆(µp, µo; y) = log πref(µp | y)
πθ(µp | y) − log πref(µo | y)

πθ(µo | y) ,

Ldpo = −Ey [logσ (β ·∆(µp, µo; y))] ,

(1)

其中，πθ是目标模型，πref是参考模型，β = 0.01是温度，σ(·)
是 sigmoid函数。
对于训练，CosyVoice2的语言模型使用Adam优化器进行

优化，学习率为 1× 10−5，共训练 50个周期，采用提前停止策
略（耐心值为 10），恒定的学习率以及 2500步的线性预热。
通过梯度裁剪（阈值为 5）、两步累积梯度和最大帧数为

2000的动态批处理来维持训练稳定性。
根据 NVS 设置，F5-TTS 训练了 400 个周期，学习率为

1× 10−4，使用带有 1000次预热更新的余弦退火调度器，并且
每张 GPU基于帧的批处理大小为 30,000。
为了初始化新的副语言标记，我们使用来自 CLAP[24]中

基于 RoBERTa 的 [23] 文本编码器的嵌入，并通过插值对齐
维度。
模型性能使用客观和主观指标进行了评估。客观测量包

括用于可懂度的字符错误率（CER），用于语音质量的 UT-
MOSv2[25]，以及用于音色相似性的 SECS。主观评价采用
了 5 分制评分：SMOS 用于说话人相似性，NMOS 用于自然
度，QMOS 用于整体音频质量，PMOS 用于副语言质量。对
于MOS评分，21名志愿者参与了双盲评估。
4.1.2. 副语言事件检测

在副语言事件检测实验中，我们应用了基于SynParaSpeech
的提示调整到多模态大语言模型（MLLMs），并分析了上下文
大小的影响。参考 MMSU[26]，由于其强大的副语言推理能



Table 3: 副语言合成语音与 SynParaSpeech数据集。MOS分数的置信区间是 95%。

模型 PMOS ↑ NMOS ↑ 土壤湿度产品 ↑ QMOS ↑ CER(%) ↓ 秒数 ↑ UTMOSv2 ↑

F5-TTS (Baseline) 1.16 ± 0.01 4.08 ± 0.02 4.52 ± 0.02 3.95 ± 0.03 6.01 0.76 3.01
+ NVS SFT 1.49 ± 0.03 3.83 ± 0.03 4.03 ± 0.02 3.75 ± 0.03 12.56 0.74 3.01

+ SynParaSpeech SFT 3.10 ± 0.04 4.16 ± 0.02 4.41 ± 0.02 4.08 ± 0.02 7.26 0.74 2.83

CosyVoice2 (Baseline) 1.88 ± 0.04 4.24 ± 0.02 3.71 ± 0.03 4.00 ± 0.03 6.58 0.70 3.13
+ NVS SFT 2.35 ± 0.05 4.06 ± 0.02 3.47 ± 0.03 3.95 ± 0.03 9.50 0.69 3.02

+ SynParaSpeech SFT 3.31 ± 0.04 4.11 ± 0.02 3.74 ± 0.03 4.01 ± 0.02 11.00 0.71 2.78
+ DPO-Staged 3.40 ± 0.04 4.15 ± 0.02 3.84 ± 0.02 4.09 ± 0.02 10.91 0.70 2.87
+ DPO-Joint 3.46 ± 0.04 4.17 ± 0.02 4.03 ± 0.03 4.12 ± 0.02 11.78 0.71 2.83

Table 4: 副语言事件检测结果。

模型 上下文 准确率 ↑ F1分数 ↑ CER (%)↓

金米
音频

− 0.320 0.294 17.79
1 0.314 0.312 11.30
3 0.354 0.336 10.61
5 0.382 0.340 11.11
7 0.371 0.331 11.01

Qwen
2.5
多
功能

− 0.215 0.189 23.52
1 0.337 0.357 21.18
3 0.460 0.447 20.60
5 0.473 0.471 19.48
7 0.423 0.362 20.07

力选择了 Kimi Audio[27]，并且由于其优越的副语言感知能
力选择了 Qwen 2.5 Omni[28]。两个模型都在有和没有 Syn-
ParaSpeech 提示调整的情况下进行了评估。对于每个副语言
类别，使用了 100对音频-文本进行测试，而上下文提示则分别
采样了 1、3、5和 7对。性能通过准确率、宏 F1分数和 CER
来衡量。

4.2. 实验结果与分析

4.2.1. 副语言 TTS 实验结果

副语言 TTS的实验结果如表 3所示。比较两个数据集上
的 F5-TTS，经过 SynParaSpeech 微调的模型在副语言合成、
自然度和整体质量方面有所提升。这种增益在副语言合成中
最为明显，PMOS显著增加，与基于 NVS进行微调的模型相
比。SynParaSpeech还提供了在自然度、发音人相似性、整体
质量和清晰度方面的优势。同样，经过 SynParaSpeech微调的
CosyVoice2在副语言合成方面取得了大幅改进，在发音人相似
性方面有中等程度的增长，并且在副语言质量、自然度、发音
人相似性和整体质量方面优于基于 NVS进行微调的模型。这
些结果证实了 SynParaSpeech可以增强副语言合成，同时保持
自然度、发音人相似性和整体语音质量。

此外，F5-TTS 使用非自回归流匹配技术，它实现了高自
然度和说话人相似性。相比之下，CosyVoice2 采用其自回归多
阶段设计，更好地建模了副语言特征，并产生了更高的音频质
量。在此基础上，我们研究了 DPO 如何使 CosyVoice2 更好
地捕捉副语言细节并进一步增强其副语言能力。最后三行显示
DPO 提升了副语言质量、自然度和说话人相似性。对于两种
类型的 DPO，我们的联合 SFT 训练优于分阶段训练，提高了
所有主观评分，并实现了最佳的 PMOS 和 QMOS。

我们还观察到，在副语言数据集上训练的模型在目标指标
CER、SECS和UTMOSv2上表现出轻微下降，因为这些指标
是为标准语音设计的。例如，笑声可能会被转录为“ha ha”，从
而提高 CER。然而，在 SynParaSpeech上训练的模型仍然保

持高 NMOS和 QMOS，并且在 PMOS上有明显的提升。
4.2.2. 副语言事件检测实验结果

表 4 强调了 SynParaSpeech 促进调整和上下文数量对副
语言事件检测的影响。首先，结果证实了 SynParaSpeech 的
实用性：对于 Kimi Audio 和 Qwen 2.5 Omni，引入 Syn-
ParaSpeech 提示相比无上下文基准显著提高了性能，特别是
在准确率和宏 F1 分数方面。这验证了 SynParaSpeech 数据集
为副语言感知和推理提供了有效的监督信号。
其次，上下文示例的数量产生关键影响。性能通常随着上

下文数量的增加而提升，并且在 5-shot设置下两种模型都观察
到了峰值性能增益。然而，过多的上下文（例如 7-shot）未能
带来进一步改进，甚至可能导致性能下降。这表明了提供信息
提示与避免由冗余输入导致的模型过载之间的权衡。
总体而言，这些发现表明 SynParaSpeech增强了模型在副

语言事件检测中的能力，而适量的上下文示例对于充分发挥其
优势至关重要。

5. 结论

本文提出了一种大规模合成副语言数据集的自动化方法，
并引入了 SynParaSpeech数据集。SynParaSpeech具有多个细
粒度标注的副语言类别和大量的规模，作为促进副语言语音合
成（TTS）和副语言事件检测任务的有效资源。实验结果表明，
整合 SynParaSpeech提升了 TTS模型的生成质量和增强了副
语言事件检测模型的表现。
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