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如今随着人工智能技术的发展，计算机变得越来越“健谈”：Alexa，Cortana，Siri 以及

更多的对话系统走进人们的生活，但是他们中几乎没有一个能注意到我们的情绪，并且像我
们人类自己在聊天时对伙伴作出反应。而如果我们有一个足够出色的语音情绪识别系统
（speech emotion recognition，SER）的话，那么情况就会好很多。 

1. 什么是语音情绪识别？ 
 人类的语音中包含了许多信息，其中就包括前文所述的一个人想要通过语音传递的语
义信息、语音所属的说话人的身份信息、说话人所使用的语言信息，以及说话人的情绪信息。
语音情绪识别是指通过计算机自动的识别说话人所说的语言中含有怎样的情绪。 

 语音中的情绪信息是反应人类情绪的一个十分重要的行为信号，同时识别语音中所包
含的情绪信息是实现自然人机交互的重要一环。同样的一条语音内容，以不同的情绪说出来，
其所携带的语义可能完全不同，只有计算机同时识别出语音的内容以及语音所携带的情绪，
我们才能准确的理解语音的语义，因此理解语音的情绪才能让人机交互更为自然和流利。 

人类之所以能够通过聆听语音捕捉对方情绪状态的变化，是因为人脑具备了感知和理
解语音信号中的能够反映说话人情绪状态的信息(如特殊的语气词、语调的变化等)的能力。
自动语音情绪识别则是计算机对人类上述情绪感知和理解过程的模拟，它的任务就是从采
集到的语音信号中提取表达情绪的声学特征，并找出这些声学特征与人类情绪的映射关系。 

1.1. 语音情绪的分类表示 

基于语音信号的情绪识别在近几年得到了广泛的关注和研究。但对于情绪的分类，研究
者们没有统一的标准，现阶段基于语音信号的情绪识别主要分为两大类：离散情绪和维度情
绪，分类的依据是对情绪的不同表示方式。第一种表示方式是情绪的种类，大多数研究者认
为人类具有六种离散的基本情绪，包括开心(happiness)，难过(sadness)，生气(anger)，厌恶
(disgust)，害怕(fear)，惊讶(surprise)，如 Figure1 所示，但语音的情绪识别研究大多采用的
是快乐、悲伤、愤怒和中性这四种区分度大的情绪； 



 

Figure 1：六种基本情绪，图片源自[1] 

不同于将情绪标识为离散的情绪类别，另有一些学者尝试用连续的维度来表示情绪，其
中最著名的、也最为广大学者所接受的是唤醒度—愉悦度一控制度( Valence-Arousal-Power)
三维情绪模型[2]。这种用维度描述情绪的思路与将情绪分类的思路并不矛盾。事实上，任何
一种情绪类别都可以用这些维度来表示，从而在情绪空间中为其定位。例如图 2 所示。唤醒
度（Arousal）代表情绪唤起程度的高低，愉悦度（valence）代表积极情绪的高低，这两个
维度都可以通过数值来代表它的高低程度。比如 figure 2 中的数值区间[1,9]，1 代表非常低
迷/消极，9 代表非常激动/积极。 这样，开心(happy)就可以用高唤醒度和高愉悦度来表示，
而难过（sad) 则可以用低唤醒度和低愉悦度来表示。几乎人类所有的情绪都可以用这两个
维度所构成的空间来表示。 

 

Figure 2：维度情绪模型，图片源自[3] 

 



表 1 描述了上述两种表示方法区别，有研究比较发现[5]，不管采用哪种分类方法,最终
的情绪识别率相近。其中对愤怒和悲伤这两种情绪的识别率最高。 

Table 1：两种情绪分类方式 

考察点 离散情绪描述模型 维度情绪描述模型 

情绪描述方式 形容词标签 笛卡尔空间中的坐标点 

情绪描述能力 有限的几个情绪类别 任意情绪类别 

被应用到语音情绪
识别领域的时期 

1980s 2000s 

优点 简洁、易懂、容易着手 无限的情绪描述能力 

缺点 
单一、有限的情绪描述能力无

法满足对自发情绪的描述 

将主观情绪量化为客观实数值的
过程，是一个繁重且难以保证质

量的过程 

 

2. 语音情绪的语料设计 
语音情绪识别研究的进展与一个优秀的情绪语音数据库有很大关系。情绪语音库的质

量高低，直接影响了由其训练的语音情绪识别系统的性能，如果使用低质量的数据库，可能
会得到不正确的结论。所以，设计一个情绪语音数据库要考虑以下两个因素。 

2.1. 情绪的自然度 

所谓情绪的自然度就是表现出来的情绪和日常交流中自然产生的情绪之间的相似度,它
对于情绪语音的基础研究和应用都具有重要影响。按照自然度的不同，可以把情绪语料大体
分为三类，下面一一介绍这三类语料的获取方法及其优缺点。 

2.1.1. 自然情绪语料 

自然情绪语料是指从自然生活中采集的、经过人工筛选的语料。这类语料是最直接、真
实、可信的语料，具有最高的自然度。语料的获取方法，一般是在被录音者毫不知情的情况
下进行录音，因此所录得的语音自然度最高。但这种录音方式的缺点是操作性差且涉及到隐
私相关的法律问题。另一个存在的问题是，采集到的自然情绪语料是需要人为标注的，这样
才能给识别系统使用，但由前面的介绍我们可以得知，情绪的分类本身存在争议，而自然状
态下采集到的语料，标注人对语料的标注具有较强的主观性，不同的标注者可能对同一段语
音有不同的看法，所以对自然情绪语料进行分类标注是件不太容易的事。[4][5][6] 



2.1.2. 模拟情绪语料 

尽管自然情绪语料是最理想的，但考虑到获取方面的困难，在情绪识别领域，许多研究
者选择邀请一些专业的播音员或善于表达情绪的人，进行情绪模仿录制语料，也就是让录音
者模仿不同的情绪朗读指定的内容。这种方法是最为常见的语料获取方法，大多数情绪语音
识别研究中所使用的语料都是采用这种方法录制的，因为这种方法有两个突出的优点：一是
可操作性强，只需要一些简单的录音设备，再找一个安静的录音环境即可，可以在短时间内
获取；其二，这样录制的语料符合情绪要求，可区分性强。 

通过这种方法获取的语料的就是模拟情绪语料，是录音者伪装出来的，情绪的表达不受
心理活动刺激，情绪的自然度完全取决于录音者的模仿能力。因此与自然情绪语料相比，模
拟情绪语料中的情绪成分通常被夸大，并不能体现真实的情绪。一些实验表明，使用模拟情
绪语料的语音情绪识别实验通常能获得较高的识别率，但是模拟情绪语料并不能完全代表
自然情绪语音。情绪语音的自然程度和它的获取目前来讲是一对不容易调和的矛盾。[4][5][6] 

2.1.3. 诱导情绪语料 

获取这类语料时，研究者通常会让录音者置于恰当的环境之中，诱导录音者产生某种情
绪，完成录音，这种方法的可操作性也比较强，且能获得比模拟情绪语料更多的自然度，但
这种方法无法确保录音者在设置的环境里出现诱导的情绪。 

从上面的分析中我们不难看出语料的情绪自然度受较多因素影响，很难选出最完美的
预料，语料的选择因研究方法和目标不同而变化。[4][5][6] 

2.2. 上下文相关 

 人类的情绪表达不仅仅体现在声学信号里，同时也体现在上下文的内容上，这里所指的
上下文相关是说情绪还可以通过面部表情，甚至是一些身体语言的表现出来，所以如果能够
建立一个包含多个维度的情绪上下文信息的语料库对情绪识别这一任务而言是更有帮助的，
但由于客观条件的限制，做到这一点十分困难。[6] 

3. 语音情绪的特征提取 
在语音情绪识别系统里提取出合适的且有效的语音情绪特征是十分重要的事。一般来

讲，语音情绪特征的提取有以下两个主要的问题： 

1) 特征提取的作用域。一些研究人员认为应该先将语音分帧再进行特征提取，即提取局部
特征；而另外一些研究人员更倾向于将整句语音的全部特征直接抽取出来。 

2) 提取什么特征作为语音情绪识别任务的主要特征？例如韵律特征、基于频谱的特征、声
音质量特征等。 



3.1. 局部特征与全局特征 

 从每一帧中提取诸如音调和能量之类的韵律特征称为局部特征，而全局特征是指从一
句话中提取的所有语音特征的统计结果。现阶段的相关研究表明全局特征在分类的准确度
上往往比局部特征表现的要好，同时耗时也更少（特征量较少），然而全局特征也有许多缺
点： 

1) 全局特征只在激活度（arousal）相差较多的情绪中比较有效，而当激活度相差较小时，
比如在分类 anger 和 joy 时，二者的激活度都较高，相差不多，这时全局特征就会失效； 

2) 全局特征会丢失语音的短时信息。由于提取的特征不是在帧层级特征，所以短时的情绪
信息容易丢失。 

3) 当使用较为复杂的分类器（HMM，SVM 等）时，全局变量会因为特征较少而无法进行
有效的训练。这时如果在复杂的模型中使用局部特征，模型的效果会更好。 

还有一种做法是对语音信号根据音素进行分段而不是分帧。研究显示了把分段的特征
和全局特征相结合可以一定程度提高是别的准确率。[5] 

3.2. 提取什么特征？ 

1) 韵律学特征：韵律是指语音中凌驾于语义符号之上的音高、音长、快慢和轻重等方面的
变化，是对语音流表达方式的一种结构性安排。它的存在与否并不影响我们对字、词、
句的听辨，却决定着一句话是否听起来自然顺耳、抑扬顿挫。韵律学特征又被称为“超
音段特征”或“超语言学特征”，它的情绪区分能力已得到语音情绪识别领域研究者
们的广泛认可，使用非常普遍[7]，其中最为常用的韵律特征有时长(duration)、基频
(pitch)、能量(energy)等。 

2) 基于频谱的相关特征：被认为是声道(vocal tract)形状变化和发声运动(articulator 
movement)之间相关性的体现，已在包括语音识别、话者识别等在内的语音信号处理
领域有着成功的运用。Nwe 等人[8]通过对情绪语音的相关谱特征进行研究发现，语音
中的情绪内容对频谱能量在各个频谱区间的分布有着明显的影响。例如,表达高兴情绪
的语音在高频段表现出高能量，而表达悲伤的语音在同样的频段却表现出差别明显的
低能量。近年来，有越来越多的研究者们将谱相关特征运用到语音情绪的识别中来
[8, 9, 10]，并起到了改善系统识别性能的作用，相关谱特征的情绪区分能力是不可忽
视的。在语音情绪识别任务中使用的线性谱特征(linear-based spectral feature)一般
有：LPC(linear predictor coefficient)[11]，LFPC(log-frequency power coefficient)[8]
等；倒谱特征(cepstral-based spectral feature)一般有：LPCC(linear predictor cepstral 
coefficient)，OSALPCC(cepstral-based OSALPC)[9]，MFCC(mel-frequency cepstral 
coefficient)等。 

3) 声音质量是人们赋予语音的一种主观评价指标，用于衡量语音是否纯净、清晰、容易
辨识等[12]。对声音质量产生影响的声学表现有喘息、颤音、哽咽等，并且常常出现
在说话者情绪激动、难以抑制的情形之下。语音情绪的听辨实验中，声音质量的变化
被听辨者们一致认定为与语音情绪的表达有着密切的关系[12]。在语音情绪识别研究
中,用于衡量声音质量的声学特征一般有：共振峰频率及其带宽(format frequency and 



bandwidth)、频率微扰和振幅微扰(jitter and shimmer)[50]、声门参数(glottal 
parameter)等。 

4) I-vetor 特征[13]。i-vector 在近些年来的说话人识别领域有着广泛的应用，是一项将高
维高斯混合模型(Gaussian mixture models，GMM)超向量空间映射到低维总变异空间
的技术，然而在语音情绪识别领域的应用还较为新颖。文献[14]提出使用串联结构的
情绪 i-vector 特征用于语音情绪的识别，他们首先使用 openSMILE 提取出 1584 维的
声学特征,并使用这些特征为自然情绪状态的语音训练得到一个通用背景模型
（universal background model），然后在该通用模型的基础上为每类情绪状态生成各
自的 GMM,继而得到每类情绪状态的 GMM 超向量用于提取 i-vector。最后，对应于各
个情绪状态的 i-vector 被串连在一起作为支持向量机的输入，用于 angry, happy, 
neutral, sad 这 4 类语音情绪的识别，取得了优于原始 1584 维声学特征的识别性能。 

4. 语音情绪的特征分类模型 
在构建语音情绪识别系统时，第 2 节介绍过的两种不同的情绪表示方式造就了两种不

同的分类模型。第一种识别情绪种类的系统是基于离散的情绪表示的模型，第二种识别情绪
的系统是基于维度的一个回归系统，因为系统的输出是一个连续性的数字。这两种系统都是
从声音信号里面提取出与情绪相关联的一系列特征向量。然后这些与情绪相关的特征向量
会被用来训练分类器或者回归系统。 

4.1. 离散情绪模型 

目前大多数的研究是在离散语音情绪模型上展开的，研究者们提出了许多分类模型，常
用的语音情绪识别领域的分类器，包括线性的有：Naive Bayes Classifier，Linear ANN(artificial 
neural network)，Linear SVM(support vector machine)等；非线性的有：Decision Trees，k-
NN(k-nearest neighbor algorithm), Non-linear ANN，Non-linear SVM，GMM (Gaussian 
mixture model)，HMM (hidden Markov model)以及 DNN（deep neural network）等，其中
应用最为广泛有 HMM, GMM, SVM 以及 DNN。 

Nwe 等人[8]使用基于 HMM 的识别器用于 6 类情绪的识别。其中 LFPC，MFCC 和 LPCC
被用作情绪特征，为每个话者的每类情绪构建一个四状态、全连接的 HMM，一个缅甸语语
料库和一个汉语普通话语料库被分别用于 HMM 的训练和测试，系统识别的准确率分别可达
到 78.5%和 75.5%。Lee 等人[15]分别以情绪类别和音素类别为单位建立 HMM 模型,并在说话
人不相关的情形下对模型性能进行测试。实验结果表明，基于音素类别的 HMM 模型具有更
优的表现。 

 GMM 是一种用于密度估计的概率模型，可以被看作是只包含一个状态的连续 HMM 模
型。文献[16]中，GMM 分类器被用于对面向婴儿的(infant-directed)KISMET 数据库进行情绪
分类，并使用一种基于峰态模型（kurtosis-based）的选择策略[17]对 Gaussian 成分的数量
进行优化，由基频和能量的相关特征训练得到 GMM 模型识别准确率可达到 78.77%。Tang
等人[18]针对语音情绪识别构造了一种使用 Boosting 算法进行类条件分布估计的 GMM 模
型，并称其为 Boosted-GMM，与传统的使用 EM(expectation maximization)方法进行分布估
计的 EM-GMM 相比, Boosted-GMM 表现出更优的性能。 



 SVM 分类器的关键在于核函数的运用，它负责将原始特征以非线性的方式映射到高维
空间中，从而提高数据的可分性。SVM 在语音情绪识别领域有着广泛的应用，这里以文献
[19]为例进行说明.文中共有 3 种策略被用来构建基于二分类 SVM 的多分类模型：前两种策
略中都首先为每类情绪构建一个二分类的 SVM,不同的是,第 1 种策略将待识别语句分配给距
离其余情绪距离最远的情绪类型，而第 2 种策略则将各个二分类 SVM 的输出作为一个 3 层
MLP 网络的输入,通过进一步的计算做出最终的分配决定；第 3 种策略被称为多层次的分类
模型(hierarchical classification model),各个 SVM 子分类器按照树形结构进行排列，从根节点
开始由粗略到细致地实现情绪的逐步划分，在叶节点处给出最终识别结果。实验结果表明：
在 FERMUS III 数据库[19]之上，3 种策略的识别率分别为 76.12%，75.45%和 81.29%，第 3 种
策略表现最优。 

 语音情绪识别问题的一个难点就在于不清楚哪些特征对于情绪的识别更有效，而深度
神经网络的出现恰好能对这一问题提供更多帮助，因为 DNN 模型具有极强特征选择能力，
Kun Han 等人[20]首次提出用 DNN 模型来模拟每一句语音的情绪状态概率分布，并将通过
DNN 模型提取出来的句子层级的情绪语音特征送入一个极端学习机器（extreme learning 
machine，ELM）中来对语音进行分类，DNN 方法的流程如下图所示，实验结果表明 DNN
的方法可以取得比上面提到的传统方法更好的性能。 

 

Figure 3 DNN 语音情绪识别流程，图片来自[20] 

4.2. 维度情绪模型 

 相比于离散语音情绪识别，基于维度情绪的模型较为新兴，但也已得到领域内研究者们
越来越多的关注[21,22]。该方法一般被建模为标准的回归预测问题，即使用回归预测算法对
情绪属性值进行估计，在当前的维度语音情绪识别领域使用较多的预测算法有:Linear 
Regression, k-NN, ANN, SVR(support vector regression)等。其中,SVR 因为性能稳定、训练
时间短等优点应用得最为广泛。例如,Grimm 等人[21]在 VAM 数据库上对 k-NN 和 SVR 等方
法，基于一个三维情绪属性模型的预测能力进行比较，结果表明，SVR 的预测能力更胜一筹.
我们可以看出：相比离散情绪分类器的繁荣发展，维度情绪预测算法的研究较为薄弱，更多
针对情绪识别任务的有效算法仍有待探索。 



5. 小结 
本节介绍了语音情绪识别的概念；语音情绪的分类表示，语音的情绪通常有两种表示方

法，一种是离散的语音情绪表示，这种方法通常将语音分成基本的几个种类，另一种是基于
维度的语音情绪表示方法，这种方法通常将语音的情绪划分为三个维度，这对于语音情绪更
加细致且连续；紧接着介绍了语音情绪特征的数据库的设计通常需要考虑的一些问题，包括
情绪的自然度、预料的覆盖度以及上下文的内容；随后介绍了语音特征的抽取，具体说明了
特征抽取的作用域和抽取什么特征；最后本文着重介绍了传统的基于离散语音情绪表示的
分类模型有哪些，以及识别系统的性能。 
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