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　　摘　要：语音情感识别是从语音信号中提取一些有效的声学特征，然后利用智能计算或者识别的方
法对话者的情感状态进行识别。介绍了国内外在该领域中关于语音情感数据库、特征提取、识别方法的

研究现状。基于对该领域现状的了解，发现特征提取对识别率有着非常大的影响。录制了１０５０句语音，
每句语音提取了３０个特征，从而形成了一个１０５０×３０的数据库。提出了用粗糙集理论中的信息一致性
对数据库中的３０个特征进行化简，最后得到了１２个特征。用神经网络中的ＢＰ网络对话者的情感状态
进行识别，最高识别率达到了８４％。从实验结果发现不同的情感用不同的方法识别结果更好。
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引 言

通过人类的语音信号，我们既能得到其中包含的语

义信息同时也能感知语义以外的情感信息。情感信息

是语音信号的重要组成部分。斯坦福大学的 Ｒｅｅｖｅｓ和
Ｎａｓｓ的研究发现表明，在人机交互中需要解决的问题实
际上与人和人交流中的重要因素是一致的，最关键的都

是“情感智能”的能力。为了让计算机能获得像人一样

的“情感智能”，首先计算机就得像人一样能识别他人的

情感状态。语音情感识别是从语音信号中提取部分特

征让计算机自动地识别出话者的情感信息（情感状态、

情感类别等）。

目前大量的研究［１５］都是从语音信号中提取出一些

声学特征，然后在将特征化简提取出一些更有效的特

征，再用模式识别中的一些方法尝试去识别语音信号中

的情感。正确识别话者的情感，目前的研究主要是将语

音情感分成大众较为熟悉的六种情感状态：高兴、愤怒、

惊讶、害怕、悲伤、平静。

１ 语音情感识别的研究现状

１．１ 语音情感分类

语音情感分类在心理学或者工程研究中都没有一

个统一的分类标准。下面是最近研究者做语音情感识

别中所用提及的语音情感分类。

１９９６年，Ｄｅｌｌａｅｒｔ提出以基音频率相关信息为主要

特征的分类方法，并考虑了恐惧、愤怒、悲伤和高兴四种

情感状态。

１９９９年，ＪｏｙＮｉｃｈｏｌｓｏｍ采用 ＡＮＮ作为分类器，考虑

了八种情感达到识别率５０％。

２０００年，ＡＳＳＥＳＳ提出的系统能识别恐惧、愤怒、悲

伤和高兴四种情感类别。

２００１年，ＡｌｂｉｎｏＮｏｇｕｅｉｒａｓ等考虑了 ＭＰＥＧ－４标准

中的六种情感，用 ＨＭＭ模型进行识别，达到了８０％的

识别率。

２００３年，Ｏｈ－ｗｏｏｋＫｗｏｎ等采用ＳＶＭ和ＨＭＭ对高

兴、愤怒、悲伤、平静进行分

类，达到了分类精度为７０．１％。

国内的许多学者［１］将情感分成欢快、愤怒、恐惧、悲

伤这种四情感。这样的情感分类好处是增大了情感的

粒度，容易区分辨别，能有效提高实验的准确度，实验表

明单纯通过语音数据分析，情感识别率能达到８０％以

上。当然这四种情感模型中，某些情感就不能很好的归

结到上述四种情感中。另有一些学者提出了连续情感



维问题［２］。即将情感用三维空间来描述或表示，它的三

个维度分别命为：唤醒度、愉悦度、控制度。用这三个基

本维度建立一个情感空间，该空间是连续的。但目前只

有“激励”（镇静／激动）和“诱力”（负面／正面）所建立的

二维情感空间得到了广泛的认可。

由以上的研究可看出，尽管有许多研究者都在做关

于情感识别的工作，但是在情感分类的工作上基本没有

一个统一的分类标准。这样大家的研究结果之间没有

可比性，这也增加了语音情感识别研究的难度。心理学

和认知学理论家已经为情感状态讨论了小数量的一组

类别。在这两个领域里研究者给“基本情感”下了多种

定义。可能ＰａｕｌＥｋｍａｎ给出的定义最详尽［３］。他将基

本情感，和对应有明显的通用面部表情的情感，以及其

他８种属性连续起来。用这个标准，Ｅｋｍａｎ提出了６种

基本情感：恐惧、愤怒、悲伤、高兴、厌恶和惊奇。这６种

基本情感在心理学和精神病学领域得到了广泛的认同

和应用。本文也借鉴了６种基本情感作为情感识别研

究的起点。

１．２ 语音情感数据库

语音情感数据库同语音情感分类一样在目前的研

究中没有一个公开的数据库平台是资源共享的。大部

分的研究者若要开展有关语音情感识别的相关研究，都

得自组织团队录制语音，然后从语音信号中通过一些软

件（主要是ｃｏｏｌｅｄｉｔ和 ｐｒａａｔ）得到一些语音声学特征的

数据。得到的这些数据可以制作成数据库，也可以做好

标记后直接保存在ｅｘｃｅｌ文件中。但是也有几个数据库

是比较有代表性的见表１。
表１ 代表性的数据库

来源国家 语种　样本数 语音类型

英国Ｑｕｅｅｎ＇ｓ大学 英语　２００ 剪辑视频文件

日本Ｍｅｉｋａｉ大学 俄语　３６６０ 朗读式

中科院自动化研究所 汉语　９６００ 朗读式

台湾大同大学 汉语　８３９ 讲述式

１．３ 语音情感特征提取

目前关于语音情感识别的研究几乎都是从语音信

号中提取相关的声学特征，然后再进行识别。语音情感

识别的研究过程如图１所示：

从上图中可以了解到是否有效的特征提取将直接

影响到后面的识别结果。大量的研究显示［３４，６］韵律特

征和音质特征与语音中的情感识别有很大的相关性。

韵律特征中用得较为广泛的是：音强、音长、音高、重音、

声调和语调等以及这些特征的衍生参数。音质特征主

图１ 语音情感识别系统框图

要包括音色和语谱方面的特征。它们反映发音时声门

波形状的变化，其影响因素有肌肉张力、声道中央压力

以及声道长度张力。主要的音质类特征有：振幅、共振

峰、以及Ｍｅｌ频率倒谱系数特征、ＬＰＣ系数、基音、能量、

频率等及其相关的衍生参数。有研究证实［３，７］仅用韵律

特征或者音质特征中的某一类进行语音情感识别效果

甚微。若是将二者结合起来效果更佳。这二者并不是

相互孤立的，相互结合才能表达情感。

１．４ 语音情感识别方法

语音情感识别是上世纪末兴起的一个新的研究领

域。在语音情感识别诞生之前，在模式识别领域里已经

有很多关于生物特征识别的研究如：语音识别、指纹识

别、车牌识别等等这些都是已经研究成功并已经或者是

正在走向市场化了。有很多研究者利用模式识别领域

里上述的生物特征识别方法对语音情感进行识别或者

是将这些算法进行一些改进。主要的一些方法有：基于

人工神经网络（ＡＮＮ）的识别方法、基于支持向量机

（ＳＶＭ）的识别方法、基于高斯混合模型（ＧＭＭ）的识别

方法、基于主成分分析（ＰＣＡ）的识别方法）、基于隐马尔

可夫（ＨＭＭ）的识别方法、线性判别分类器（ＬＤＣ）等等。

这些识别方法都是从语音信号中提取一些特征然后设

计一个识别模型进行模式匹配再输出决策最后得到识

别的结果。

２ 基于粗神经网络的语音情感识别

本研究按照文献［７］中介绍的录制语音数据库的准

则自制建立了一个包含１０５０个样本的数据库。该数据

库的录音样本来自中国科学院２００５年建立的汉语情感

语料库［８］。本研究邀请了５名２０岁左右的在校大学生

来参加录音（２女３男）。部分录音样本见表３。
表２ 部分录音样本语句

语句 语句 语句

就是下雨也去

十头峡河牛

他们支持中国

我马上拿来

孙英开飞机

小宝逮老鼠

国华来完成

台球很有意思

四万四块四

银行拥有保安

大岳去种菜

苏联代表世界
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表３ 部分录音样本语句

情感状态 语句

高兴

愤怒

惊讶

难过

害怕

今天天气真好啊

你给我滚出去

这真的是你吗？一点都不像啊

为什么这次我又不及格，我不想活了

不要杀我啊

　　表２中所示的录音样本其语义均为中性，用高兴、

愤怒、悲伤、害怕、惊讶、平静六种情感都可以表达。在

录音时，这５名人员分别以上述的六种情感朗读一次。

表３中的语句其语义自身与情感相关，在本次录音中对
于这部分语句则是用５名录音人员都以对应的情感朗

读了一次。本次录音共获得了１７５０句录音，但是经过

专家听取录音后，去掉了其中６００句情感状态模糊不清
的录音。最终得到了１０５０句情感状态较为清晰的语

音。用 ｃｏｏｌｅｄｉｔ２．０录音，然后再用 ｃｏｏｌｅｄｉｔ２．０和
ｐｒａａｔ２．０这两种语音处理软件从每句语音信号中通过分

帧（每帧语音信号取１０ｍｓ）、加窗（ｈａｍｍｉｎｇ）等预处理过

程后得到了每句语音信号的声学特征数据。在本研究

中的原始声学特征包含韵律类和音质类共３０个。本文

所涉及的数据库为１０５０×３０构成。该数据库中每条语
音信号对应的声学特征及其数据如表４所示。

２．１ 粗糙集下的情感语音声学特征化简

在上述数据库的基础上，建立一个用数据表表达的

语音情感识别知识系统Ｓ，令语音情感识别论域Ｕ中研
究的对象数目为 ｍ，语音情感识别条件特征属性 Ｃ＝
｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝，令ｘ是论域Ｕ中研究的对象，则ｘ可以

表达为：

ｘｉ＝｛ｃｉ１，ｃｉ２，…，ｃｉｎ｝ｉ＝１，２，…，ｍ．ｃｉ１，ｃｉ２，…，ｃｉｎ是
ｘ的ｎ个特征属性的属性值。

根据粗集理论［１１］，基于条件特征属性Ｃ不可分辨关
系的等价族表示为Ｕ｜Ｃ，基于决策特征属性 Ｄ不可分
辨关系的等价族表示为Ｕ｜Ｄ。

定义１ 设Ｓ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）是一个语音情感识别系

统，Ａ＝Ｃ∪Ｄ是属性集，Ｃ和Ｄ分别是条件属性集和
决策属性，基于条件属性Ｃ描述决策属性Ｄ表达的信息

一致性表达为：

ＱＣ ＝
ｃａｒｄ（Ｕ｜Ｃ）
ｃａｒｄ（Ｕ） （１）

这里ｃａｒｄ（Ｕ｜Ｃ）表示Ｕ基于条件特征属性Ｃ不可

分辨关系的等价族的数目，ｃａｒｄ（Ｕ）表示有限论域Ｕ中
可分辨的集合的基数。

定理１［１２］ 设Ｓ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）是一个语音情感识别

系统，Ａ＝Ｃ∪Ｄ是属性集，Ｃ和Ｄ分别是条件属性集

表４ 声学特征及其数据

序号 特征 数据

１ 最小采样值（ｓｍｐｌ） －２１５６
２ 最大采样值（ｓｍｐｌ） ２０１３
３ 振幅峰值（ｄＢ） －２３１８
４ 直流偏移（％） －０３５３
５ ＲＭＳ激励最小值（ｄＢ） －６９１８
６ ＲＭＳ激励最大值（ｄＢ） －３０８３
７ ＲＭＳ激励平均化ｒ（ｄＢ） －４１９６
８ ＲＭＳ激励总计（ｄＢ） －３９１４
９ 最高分贝（ｄＢ） －５０６８
１０ 最高分贝对应的频率（Ｈｚ） １５６２
１１ 最低分贝（ｄＢ） －１１１
１２ 最低分贝对应的频率（Ｈｚ） ７９２１
１３ 分析对象起点时间（ｓ） ０
１４ 分析对象末点时间（ｓ） ２０１６
１５ 分析对象时长（ｓ） ２０１６
１６ 分析对象基频点个（ｆｒａｍｅｓ） １２６
１７ 分析对象基频（Ｈｚ） １６３７３
１８ 最高强度（ｄＢ） ６１３５
１９ 最高强度对应的时间（ｓ） ０８８
２０ 最低强度（ｄＢ） １９８３
２１ 最低强度对应的时间（ｓ） ０４１６
２２ 共振峰时间（ｓ） １００８
２３ 第一共振峰频率（Ｈｚ） ５０５５３４
２４ 第一共振峰带宽（Ｈｚ） ２５８１５１
２５ 第二共振峰频率（Ｈｚ） １４５１５８９
２６ 第二共振峰带宽（Ｈｚ） ３２９８９１
２７ 第三共振峰频率（Ｈｚ） ２９６３０９４
２８ 第三共振峰带宽（Ｈｚ） １１５０８７
２９ 第四共振峰频率（Ｈｚ） ３５０８０９７
３０ 第四共振峰带宽（Ｈｚ） ２１２０５１

和决策属性，如果存在：

ＱＣ ＝１ （２）

这里ＱＣ表示基于条件特征属性Ｃ描述决策属性Ｄ

表达的信息一致性，该决策系统是一个信息一致的协调

系统，否则是一个不协调系统。如果存在：

ＱＣ ＝ＱＣ－Ｒｉ ＝１ （３）

称Ｒｉ，Ｒｉ∈Ｃ为Ｃ中相对于Ｄ可省略的，否则Ｒｉ为

Ｃ中相对于Ｄ不可省略的。

这里ＱＣ表示基于条件特征属性Ｃ描述决策属性Ｄ

表达的信息一致性，ＱＣ－Ｒｉ表示基于 Ｒｉ为 Ｃ中相对于 Ｄ

可省略后的条件特征属性描述决策属性 Ｄ表达的信息

一致性。

语音情感识别系统化简实现：

输入：给定一个语音情感识别 Ｓ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），Ａ

＝Ｃ∪Ｄ是属性集，Ｃ和Ｄ分别是条件属性集和决策属

性。

输出：简化的特征集

（１）通过定义的欧氏距离聚类方法进行属性的属
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性值的离散归一化处理，构成一个协调的数据表。在聚

类产生一种新的划分时，直到协调度大于或等于原始数

据的协调度就聚类产生一种新的划分。定义协调度：

Ｌｄ ＝∑ｃａｒｄ（Ｃ－（Ｘ））／ｃａｒｄ（Ｕ） （４）

这里ｃａｒｄ（．）表示括号内集合元素的个数，Ｃ－（Ｘ）

表示集合Ｘ的下近似。

（２）基于信息一致性知识约简的方法，利用式（１）

进行条件属性的约简。

（３）对可约简的条件属性中属性值的集合的基数

大的条件属性进行删除，保留不可约简的条件属性和可

约简的条件属性中属性值的集合的基数小的属性组合，

利用式（１、２、３及４），得到一个能提供最大数据信息覆

盖率的语音情感识别最简条件属性集见表５。
表５ 化简后的声学特征

特征　 特征　

振幅峰值

ＲＭＳ激励最小值
ＲＭＳ激励最大值
ＲＭＳ激励平均化
最高强度

第一共振峰带宽

最高分贝

最高分贝对应的频率

最低分贝

最低分贝对应的频率

最低强度

第二共振峰带宽

２．２ ＢＰ神经网络下的语音情感识别

ＢＰ网络是一种具有三层或三层以上的多层神经网

络，每一层都由若干个神经元组成，如图 ２所示，它的

左、右各层之间各个神经元实现全连接，即左层的每个

神经元与右层的每个神经元都有连接。

图２ 多层ＢＰ神经网络结构

本研究的输入层是表５中用粗糙集化简后的１２个

声学特征。输入层有 １２个节点，对应这 １２个声学特

征，隐含层为１２个节点，输出层为６个节点，分别对应

高兴、愤怒、悲伤、害怕、惊讶、平静这六种情感。神经网

络中各层间的激活函数选用的是双曲正切 Ｓ型函数，一

反向传播算法进行训练，学习速率为０００１，训练误差为

００００１，最大迭代步数为５００。

２．３ 实验结果

数据库中的１／２数据用以训练网络，１／２数据用以

测试网络。本研究中测试了５２５个样本，用 ｍａｔｌａｂ中的

神经网络数据包进行仿真得到识别结果见表６。
表６ 识别结果

高兴 愤怒 悲伤 害怕 惊讶 平静

样本数

识别数

识别率

８６

５０

５８％

１００

５４

５４％

８０

４６

５８％

９０

６６

７３％

８９

４５

５１％

８０

６７

８４％

　　从识别的结果可以看出，本次试验的识别率只有害

怕和平静这两类情感的识别率较高，其余的情感识别率

都较低，而且在试验中发现高兴和愤怒不容易区分，容

易误判成对方。导致识别率偏低的原因如下：

（１）录音人员表达情感的强度不够，由于环境、心境

等因素的影响朗读人员在表达高兴和惊讶的情感时没

有区分开。

（２）本次录音有部分语音中的噪声较大，在语音信

号的预处理过程中去噪的效果偏低导致后面特征的数

据由误差。

（３）处理语音信号中声学特征的数据时，尽管都是

用软件处理，但是其中也有手动的过程，这样难免有一

些误差在里面，直接导致了数据的人为误差性。

（４）设计ＢＰ网络时用的Ｓ型正切函数，但是其中的

算法设计上还是存在一些问题。

在以后的研究中，可以剪辑影视文件中的语音信

号，因为专业演员对情感的表达更具有真实性。通过本

研究发现ＢＰ网络比较容易识别害怕和平静。在以后的

研究尝试对不同的情感用不同的识别方法。
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