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摘 要：语音情感识别是利用计算机建立语音信息载体与情感度量之间的关系，并赋予计算机识别、理解人类情

感的能力，语音情感识别在人机交互中起着重要作用，是人工智能领域重要发展方向。本文从语音情感识别在国

内外发展历史以及开展的一系列会议、期刊和竞赛入手，分别从 6个方面对语音情感识别的研究现状进行了梳理与

归纳：首先，针对情感表达从离散、维度模型进行了阐述；其次，针对现有的情感数据库进行了统计与总结；然后，回

顾了近 20年部分代表性语音情感识别发展历程，并分别阐述了基于人工设计的语音情感特征的情感识别技术和基

于端到端的语音情感识别技术；在此基础之上，总结了近几年的语音情感识别性能，尤其是近两年在语音领域的重

要会议和期刊上的语音情感识别相关工作；介绍了语音情感识别在驾驶、智能交互领域、医疗健康，安全等领域的

应用；最后，总结与阐述了语音情感识别领域仍面临的挑战与未来发展方向。本文旨在对语音情感识别相关工作

进行深入分析与总结，为语音情感识别相关研究者提供有价值的参考。
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Abstract: Speech emotion recognition is a kind of technology that uses computers to create the relationship between speech 
and emotion measurement， and provides computers with the ability to recognize and understand human emotions.  There⁃
fore， speech emotion recognition plays an important role in human-computer interaction and is a promising development di⁃
rection in the field of artificial intelligence.  Starting from the development history of speech emotion recognition and a se⁃
ries of conferences and competitions at home and abroad， this paper reviews the current research status of speech emotion 
recognition from six aspects.  Firstly， the discrete and dimensional models for emotional representation are described.  Sec⁃
ondly， the current commonly used speech emotion databases are summarized in detail.  Thirdly， representative speech 
emotion recognition development history is reviewed in the past 20 years， and the speech emotion recognition technology 
based on hand-crafted speech emotion features and end-to-end framework are described， respectively.  Then， the perfor⁃
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mance of speech emotion recognition in recent years is summarized， especially the major conferences and journals in the 
speech signal field in the past two years.  Then， the applications of speech emotion recognition in driving， intelligent inter⁃
action， medical health， safety and other fields are introduced.  Finally， the challenges and trends in the field of speech 
emotion recognition are described from the three aspects， including speech emotion database， speech emotion features， 
and algorithms/models.  This paper aims to analyze the related work of speech emotion recognition in detail and provides a 
valuable reference for researchers who are engaged in speech emotion recognition research filed.
Key words: speech emotion recognition；emotion feature；emotion analysis；emotion expression

1　引言

早在 80年代，美国麻省理工学院（MIT）的 Min⁃
sky教授就提出了“要让计算机具有情感能力”的想

法［1］。1995年，MIT的 Picard教授首次提出了“情感

计算 Affective computing”，并将“情感计算”确立为

计算机领域的新学科［2］。情感识别是利用计算机建

立语音、文本、图像等信息载体与情感度量之间的

关系，并赋予计算机识别与理解人类情感的能力［3］。
语音是人与人交流与沟通的最直接和最简便

的方式之一。语音信号中不仅包含言语内容信息，

而且包含着丰富的副语言信息（情感、年龄和性别

等）［4］。大家常说的“言不尽意”就是针对语音中的

副语言信息的一种解释，副语言信息中包含的情感

信息不仅有助于言语内容的可懂度理解，而且有助

于情感理解与交互［5］。语音情感识别已成为国家人

工智能发展战略布局的重要组成部分。

近年来，国内外研究者对语音情感识别领域的

关注度逐步提高，开展了一系列的会议和竞赛来推

动该领域的发展。2003年，第一届中国情感计算与

智能交互会议在北京召开。2005 年，第一届国际

Affective computing and intelligent interaction （ACII） 
会议在北京召开，推动了语音情感识别作为情感计

算领域的重要分支得到了更广泛的关注和研究。

2009 年，情感计算的会刊 IEEE Transactions on Af⁃
fective Computing 创刊，目前影响因子 13. 99，属于

计算机领域较高水平的国际期刊。2011年，第一届

音/视频情感大赛（Audio/Visual Emotion Challenge 
and Workshop，简称 AVEC 2011）在美国召开，促进

了学术界和工业界之间的交流与合作。2013 年发

布了第一个国际情感相关的标准 W3C Emotion 
Markup Language （EmotionML1. 0），标志着情感识

别走向了国际化和标准化。2016年，第一届多模态

情感识别竞赛（MEC 2016）在成都召开。2018 年，

ACM 多模态交互国际会议（ACM Int’1 Conf.  on 
Multimodal Interaction， ICMI）包含音视频情感识别

的子任务在美国召开，推动了多模态情感识别的发

展。与此同时，国内也有相关会议和竞赛召开，

2018年，亚洲情感计算学术会议（ACII Asia 2018）在

北京召开，提高了语音情感识别在国内学术界的关

注度。2019 年，《人工智能 情感计算用户界面 框
架》国标正式发布，为情感交互技术提供了统一的

框架。2021年，多模态情感识别挑战赛 Multimodal 
Sentiment Analysis Challenge： Sentiment， Emotion， 
Physiological-Emotion， and Stress（MuSe2021）在成都

召开，推动了国内对多模态情感识别的研究。

2021年，由中国中文信息学会情感计算（筹）专委会

牵头的第一届中国情感计算大会在北京召开。

2022 年，由之江实验室发起，多单位共同参与编写

的《情感计算白皮书》面向全球正式发布，为情感计

算相关研究人员提供了重要参考和指导。可以看

出，从 2011年开始，几乎每年都举行情感相关的会

议和竞赛，情感计算已成为人工智能领域的研究

热点。

对于语音情感识别相关领域的研究，已有 30多

年的历史。总体来讲，大体上可以分为两类：基于

语音情感特征的语音情感识别方法和基于端到端

的语音情感识别方法。传统的语音情感识别方法

主要依赖于从语音信号中提取的声学特征，基于声

学特征进行情感识别。因此，提取情感相关的声学

特征是语音情感识别的重要研究部分。近年来，随

着深度学习的发展，深度学习技术将原始语音信号

进行非线性转换，形成数据深度表征，从而代替传

统的声学特征，实现端到端的语音情感识别技术。

本文对语音情感识别的相关方面进行了综合

性的介绍，包括语音的情感表示模型、情感语料库

和近两年的情感识别方法。第二节主要介绍了不

同的情感表示模型以及优缺点。第三节对主流的
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一些情感语料库做了简要的信息概括。第四节阐

述了近两年的语音情感识别方法，包括数据集、模

态、特征、验证方法、正确率等方面。最后，描述了

语音情感识别仍面临的挑战与展望。

2　情感表示模型

情感是人类智能的重要标志，是人类大脑的一

种主观意识。人类的思维和决策随时随地会受到

喜、怒、哀、乐等情感起伏变化的影响。人类的情感

具有模糊性、主观性、复杂性、时变性等特点，目前

对于情感的表示方法可以分为两大类：离散情感论

和维度情感论。

2. 1　离散情感

离散情感论是用离散状态来描述情感，如高

兴、生气、悲伤、厌恶等。离散情感论又可以划分为

基本情感类别和复杂情感类别，基本情感类别的定

义要求是适用于不同文化的人群，复杂的情感类别

是由基本情感类别相互组合从而形成更为复杂的

情感。对于离散情感论而言，在情感计算领域已得

到广泛认可，如美国心理学家 Dalgleish［6］提出了六

类情感类别，包括生气、厌恶、恐惧、高兴、悲伤和惊

讶。不同的学者对于基本情感定义并不相同，Or⁃
ton 等人［7］总结了一些常见的基本情感类别，如表 1
所示。离散情感模型简单明了，容易理解，但只能

对有限数量的情感状态进行定性描述，且情感状态

之间常常出现混淆的状况。

2. 2　维度情感

维度情感论则是用连续的维度空间来描述情

感，将情感定义在了不同维度空间中的一个点，而

不同情感之间的相似性和差异性由空间中点与点

之间的距离和角度来表示。目前，常用的维度情感

空间主要以二维情感空间和三维情感空间为主。

Russell等人［8］采用效价度-激活度（Valence-Arousal，
VA）两个维度空间模型来表示情感，其中激活度表

示个体的神经激活水平，效价度表示个体情感状态

的积极或消极性。以Valence-Arousal情感维度空间

为例，如图 1所示。与离散情感模型相比，维度情感

模型不仅可以对情感进行定性描述，而且可以对情

感进行定量描述，反映更加细微的情感变化。因

此，近年来，使用维度情感模型进行情感识别的研

究呈上升趋势。

Russell 等人［9］采用愉悦度 -激活度 -支配度

（Pleasure-Arousal-Dominance，PAD） 三维度空间模

型来描述情感，其中愉悦度和效价度与 Valence-

Arousal相似，增加的支配度则表示个体对他人的控

制状态程度，表现在人际交往中的支配或顺从、采

取行动或不采取行动的冲动、语速和音量的变化等

方面。通过对情感状态的描述和理解，任何一个离

散的情感类别都可以表示在情感维度空间中的一

个点。

表1　不同的离散基本情感理论［7］

Tab. 1　Different discrete emotion theory［7］

学者

Amold
Gray
Izard

Ekman, Friesen, & Ellsworth
Fridja
James

Mowrer
Oatley & Johnson-Larid

Panksepp
Plutchik
Tomkins
Watson

Weiner & Graham

情感类别

生气， 厌恶， 勇敢， 沮丧， 渴望，绝望， 恐惧，讨厌，希望，爱， 悲伤

愤怒，恐怖，焦虑， 开心

生气， 轻视， 厌恶，悲痛，恐惧，内疚，有趣, 开心，羞耻，惊喜

生气，厌恶，恐惧， 高兴， 悲伤，惊讶

渴望，高兴，喜爱， 惊喜，惊奇，懊悔

害怕，悲伤，喜爱，狂暴

疼痛，愉悦

愤怒，厌恶，焦虑，快乐，悲伤

期待，恐惧，愤怒，恐慌

接受，愤怒，期待，厌恶，喜悦，恐惧，悲伤，惊喜

愤怒，兴趣，轻蔑，厌恶，痛苦，恐惧，欢乐，羞耻

恐惧，热爱，愤怒

高兴，伤心
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除两维和三维情感空间以外，还有多维情感

空间。如：Fontaine 等人［10］采用四个维度来表达情

感词含义的相似性和差异性。这些维度分别是愉

悦度、激活度、支配度、和不可预测性（unpredict⁃
ability）。该情感维度空间模型在PAD的基础上，增

加了第四个维度不可预测度。它的特点是评价新

奇性和不可预测性，常常表现为产生一些出乎意料

的反应。此外，李海峰等人［11］还介绍了 Plutchik 抛
物 锥 情 感 空 间［12］，Schlosberg 倒 圆 锥 三 维 情 感

空间［13］。

3　语音情感数据库

对于语音情感识别而言，语音情感数据库是关

键因素之一。语音情感识别性能直接受数据库的

质量影响，在流行的数据驱动的模型算法上表现尤

为突出。因此，本文首先对语音情感数据库进行介

绍。目前，关于语音情感数据库的构造并没有统一

的规则，根据任务的需求构造不同的语音情感数据

库。现有的情感语音库主要包括表演型、引导型、

自发型。表演型情感数据库主要是在实验室环境

下录制职业演员模拟不同的情感状态，职业演员的

过度夸张的表情，使得易于情感识别。引导型情感

数据库主要是在实验室环境下录制由工作人员激

发的说话人的不同情绪状态，相比表演型语料库，

其更加贴近真实的情绪反应。随着对自然场景下

情感识别需求的增加，自发型语音情感数据库越来

越受到重视，这类数据库主要包含真实环境下的说

话人情感表达，虽然其更贴近真实场景，但也提升

了情感识别的难度。本文总结了在语音情感计算

领域，常用的一些离散和维度语音情感数据库，如

表2所示。

3. 1　表演型情感数据库

IEMOCAP［14］是由南加利福尼亚大学录制的音

视频情感数据库，包含约 12小时的视听数据。该数

据库是由 10名专业演员在有台词或即兴的对话场

景下，引导出的情感数据。每一段对话被人为地切

分成单句，每一句话至少由 3个标注员进行离散情

感（高兴、生气、中性、悲伤等）和 3个维度（Valence、
Activation、Dominance）的标注。

CASIA［15］是由中国科学院自动化研究所录制的

语音情感语料库，共包括 4个专业发音人，六种离散

情感类别，总共9600句不同的发音。

CHEAVD［16］是由中国科学院自动化所构建的

中文多模态情感语料库。语料库包含 140分钟的电

影、电视剧和脱口秀情感片段。238位演讲者，从儿

童到老人，保证了说话人的多样性。包括基本的六

种情感。

EmoDB［17］是一个德语情感语料库，由柏林工业

大学录制。10 名表演者（5 男 5 女）将 10 句德文

（5 句短句 5 句长句）通过不同的情感表达出来，录

音是在一个装有高质量录音设备的消声室中进行

的。除了声音，还记录了电子声门图。演讲材料大

约包括800个句子。

MSP-IMPROV［18］是一个行为视听情感数据库，

探索自发二元即兴创作中的情感行为。场景经过

精心设计，以激发现实情感。目前，该语料库含有

来自六个二人组（12 名演员）的数据。参与者是来

自艺术与人文学院的UTD学生，他们参加了戏剧课

程，并有表演经验。

EMOVO［19］是第一个适用于意大利语的情感语

料库。该语料库是在乌戈·博多尼基金会实验室用

专业设备录制的，它由 6个演员的声音组成，这些表

演者用 14句话模拟了 6种情绪状态（厌恶、恐惧、愤

怒、喜悦、惊讶、悲伤）和中性状态。

RAVDESS［20］是一个经过验证的情感语音和歌

曲多模态数据集。24 名专业表演者用中性北美口

音表述脚本，同时需要展现包括平静、快乐、悲伤、

图1　Valence-Arousal维度情感空间

Fig. 1　Valence-Arousal emotion space
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愤怒、恐惧、惊讶和厌恶在内的表情。歌曲则包含

平静、快乐、悲伤、愤怒和恐惧的情绪。该语料库对

7256条录音分别在情感有效性、强度和真实性方面

进行了 10 次评级，由 247 名北美志愿者参与提供

评分。

3. 2　引导型情感数据库

SEMAINE［21］是一个情感对话语料库。在录制

过程中，工作人员和体验者分别坐在单独的房间，

通过屏幕和扬声器与对方交流，工作人员依次扮演

四个唤起情绪反应的角色。为了实现高质量录制，

该语料库采用五个高分辨率、高帧速率的摄像头和

四个麦克风进行录制，共记录了 20名参与者，总共

100个对话记录和 50个非对话记录，每个记录大约

5分钟。所有记录的对话都被完全转录并注释为五

个情感维度，部分注释为27个其他维度。

RECOLA［22］是一个法语多模态自发协作和情感

互动语料库。在视频会议期间，参与者在完成一项

需要协作的任务时被记录下来。连续同步记录不

同模态的数据，即音频、视频、ECG和EDA。总共有

46名参与者参加了测试，其中前 5分钟的互动是为

了方便注释。除了这些记录外，6 名解说员还连续

测量了情绪的两个维度：唤醒和效价，以及五个维

度上的社会行为标签。

eNTERFACE［23］是一个视听情感数据集。该语

料库的 42 位参与者来自 14 个不同的国家，在这些

参与者中，有 81% 是男性，19% 是女性。每个参与

者被要求听六个连续的短篇故事，每个故事会引发

特定的情感，两位专家会评估参与者的反应是否符

合预期。

3. 3　自发型情感数据库

CMU-MOSEI［24］是一个多模态情绪和情感识别

数据集。在数据采集过程中，通过人脸检测分析来

表2　语音情感数据库

Tab. 2　Speech emotion database
数据库名称

IEMOCAP[14]

CAISA[15]

CHEAVD[16]

EmoDB[17]

MSP-IMPROV[18]

EMOVO[19]

RAVDESS[20]

SEMAINE[21]

RECOLA[22]

eNTERFACE[23]

CMU-MOSEI[24]

MSP-Podcast[25]

语言

英语

汉语

汉语

德语

英语

意大利语

英语

英语

法语

英语

英语

英语

人数

10人

4人

238人

10人

12人

6人

24人

20人

46人

43人

1000多人

100多人

句子
数量

10039
9600
2322
800
240
588

7356
150

1166
23453
62140

离散标签

中性、快乐、悲伤、愤怒、惊
讶、恐惧、厌恶、沮丧、兴奋

生气、高兴、恐惧、悲伤、惊讶

中性、生气、高兴、悲伤、担
心、焦虑、惊讶、厌恶

愤怒、无聊、厌恶、焦虑/恐
惧、快乐、悲伤、中性

生气、悲伤、快乐、中性、其他

厌恶、恐惧、愤怒、喜悦、惊
讶、悲伤

平静、快乐、悲伤、愤怒、恐
惧、惊讶、厌恶

愤怒、恐惧、惊讶、快乐、悲
伤、厌恶

快乐、悲伤、愤怒、恐惧、厌
恶、惊讶

愤怒、快乐、悲伤、厌恶、惊
讶、恐惧、蔑视、中立、其他

维度标签

效价度、唤醒度、支
配度

效价度、唤醒度、支
配度、力量、强度

效价度、唤醒度、支
配度、一致性、参与
度、表现力、融洽度

积极性、中性、消
极性

效价度、唤醒度、支
配度

模态

音频
视频

音频

音频
视频

音频
视频

音频
视频

音频

音频
视频

音频
视频

音频
视频

心电图
皮肤电信号

音频
视频

音频
视频

音频

时长

12小时

140分钟

60分钟

750分钟

3.8小时

65小时

100小时

类型

表演
引导

表演

表演

表演

表演

表演

表演

引导

引导

引导

自发

自发
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自 YouTube的视频，以确定帧中是否存在一个说话

人，从而保证视频是独白，最后获得大约 5000个视

频。然后由 14名专家在三个月内手动检查视频、音

频和转录的质量。评估者还对每个视频进行了性

别标注。该语料库拥有 65个小时的标注视频，每个

标注视频都有6种离散情感标签和7种维度标签。

MSP-Podcast［25］是一个自然主义的语音情感数

据集。工作人员将播客的录制内容进行格式化和

命名，然后这些内容将被自动分割和分析，排除了

背景音乐、重叠语音等部分，以得到更加纯粹的包

含情感信息的语音片段。在 1. 7版本中，该语料库

包含了 62140 条语音，大约有 100 多个小时。在标

注方面，该语料库使用基于属性的描述符（激活、支

配和效价）和类别标签（愤怒、幸福、悲伤、厌恶、惊

讶、恐惧、轻蔑、中立和其他）标注情感标签。

4　语音情感识别方法

语音情感识别本质上是模式识别。根据情感

表示模型的不同，对语音情感特征进行分析与识别

的任务。对于离散情感模型而言，其任务就是经典

的分类问题，其任务是对不同情感类别进行分类。

对于维度情感模型而言，其任务可理解为回归预测

问题，其主要是预测情感在不同维度空间上的数

值。图 2表示语音情感识别基本框架，可以分为两

类，一类是从情感数据库中提取声学特征，进入情

感分类器（如：SVM， KNN， RNN， LSTM等）；另一类

是直接使用深度表征，直接进入情感分类器，进行

情感分类或回归。目前，语音情感识别建模方法主

要分为两类：基于声学特征提取与分析的语音情感

识别建模方法和基于端到端的语音情感识别建模

方法。本节主要首先介绍了近 20年部分代表性语

音情感识别发展历程，然后介绍了基于特征和端到

端的语音情感识别方法，以及总结部分方法的情感

识别性能。

4. 1　部分代表性语音情感识别发展历程

图 3 总结了近 20 年部分代表性语音情感识别

发展历程。自 20 世纪 60 年代起，隐马尔可夫模型

HMM（Hidden Markov Model）在语音识别上的成功

应用使得它成为语音情感识别的首选方法之一。

到 2005年，Lin等人［26］使用HMM和情感定制特征来

分析时间动态和频谱特征，他们的工作取得了较好

的分类结果，并加强了 Mel子带能量和基本频率的

时间动态是语音情感内容的重要指标的假设。

1995 年，Vapnik 等人提出了支持向量机 SVM（Sup⁃
port Vector Machine），它的主要思想是使用核函数

将原始输入映射到高维空间，在该空间中取得最优

分类，SVM在小样本情况下具有良好的表现。2010
年，Chavhan 等人［27］从音频文件中提取 MFCC 和

MEDC特征，并采用 SVM进行分类。他们在德语的

柏林情感数据集上进行了实验，使用径向基函数和

多项式核函数的结果分别为93. 75%和96. 25%。

20 世纪 80 年代初，人工神经网络 ANN（Artifi⁃
cial Neural Network）技术开始兴起，以其思想衍生

出的技术很快便应用于语音情感识别领域，并逐渐

图2　语音情感识别框架

Fig. 2　Speech emotion recognition framework
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代替以往使用HMM和 SVM的方法。相比传统的机

器学习方法，神经网络能够进行并行计算，使得模

型收敛速度大大提高，并且可以逼近数据与标签之

间复杂的非线性关系，具有良好的信息综合能力。

到 2014年，Han等人［28］使用浅层单神经网络从话语

特征中识别情感，他们的实验表明该方法的准确率

比使用 HMM 和 SVM 的方法高 5%-10%。2016 年，

Shaw等人［29］将频谱特征和韵律特征结合使用 ANN
识别快乐、愤怒、悲伤和中立四种情绪。2017 年，

Zhang等人［30］开发了一种基于深度卷积神经网络的

情感识别系统。他们的实验证明该系统在EMODB
数据集上获得了 80%以上的准确率，比基线 SVM高

出约 20%。2018 年，Darekar 和 Dhande［31］提取 NMF
分析、音调分析和倒谱特征，然后将 PCA 应用于特

征向量来降低维数，最后送入一个具有两个隐藏层

的ANN进行训练。他们在RAVDESS数据集上应用

了该模型，并表明他们比应用于 RAVDESS 的基线

方法获得了10. 85%的准确度提升。

1997 年，Sepp Hochreiter 和 Jürgen Schmidhuber［32］

提出了长短期记忆网络 LSTM（Long Short Term 
Memory）。LSTM 优化了 RNN 中存在的长期依赖问

题，LSTM 的门控结构使得它可以充分挖掘序列数

据中的上下文相关信息，在时序数据预测方面具有

良好的表现。2019年，Zhao等人［33］提出了一种基于

两类网络块的框架，一类是学习局部特征的单层卷

积块，另一类是学习全局特征的LSTM块，在语音情

感识别任务得到了较好的性能。

虽然 LSTM 优化了 RNN 中上下文信息无依赖

的问题，但它也存在着一些问题，例如数据在长距

离上的依赖会被淡化，无法并行计算等，注意力机

制很好地解决了这些问题，它能捕捉数据在全局上

的信息联系，并且并行计算，解决了训练速度受序

列数据长度影响的限制。2021 年，Wang 等人［34］采
用共享权值的多模态 Transformer 捕捉模态间的依

赖性，同样取得了很好的效果。最后，预训练模型

在语音识别任务上的成功使得它越来越受语音情

感识别研究的关注。 2022 年，Zou 等人［35］利用

Wav2vec 预训练模型提取语音的深层特征，并与传

统声学特征相结合进行情感识别。其消融实验证

明加入深层特征后取得了更好的性能表现。

4. 2　情感识别模型

4. 2. 1　基于语音声学特征的情感识别

基于语音声学特征的语音情感识别方法通常

是从语音信号中提取一些人工设计的特征，将这些

特征送入分类器完成识别任务。对于该语音情感

识别方法而言，情感特征是语音情感识别中的重要

环节，提取的情感特征直接影响最终的情感识别性

能［11］。常用的语音情感特征主要分为三大类：韵律

特征、谱特征和音质特征。韵律特征是指基频、音

强、音长、音调、停顿、语速、时长等特征，它在语音

情感识别领域已得到了广泛的认可。谱特征一般

认为是反应发声运动和声道形状变化的特征，具体

表现为频谱能量的分布（共振峰）、线性预测倒谱系

数（Linear Prediction Cepstral Coefficients， LPCC）、

图3　部分代表性语音情感识别发展历程

Fig. 3　Representative speech emotion recognition development history
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梅尔频率倒谱系数（Mel Frequency Cepstrum Coeffi⁃
cient， MFCC）等特征。音质特征是反应语音音质的

特征，如喘息和哽咽等，具体表现为声门频率扰动

（Jitter）、振幅扰动（Shimmer）等特征。Huang等人［36］

分析了不同情感类别的语音信号特征差异，并对特

征贡献度进行了排序，研究发现基频（F0）、音强和

时长对情感种类的贡献度较大。Juslin等人［37］对这

些特征在情感维度空间中进行了分析，结果表明停

顿、音强和基频与 arousal 关联度较强，且 F0 和

arousal 值正相关。Mori 等人［38］发现第一共振峰

（F1）和第二共振峰（F2）与 valence 关联度较强，且

F1和F2与 valence值正相关。Grimm等人［39］采用基

频、能量、MFCC 等声学特征相结合的方式，采用

support vector regression （SVR）作为回归分类器，对

valence-arousal-dominance 进行了回归预测，结果显

示在 arousal 维度上的预测效果相对较好。陈逸灵

等人［40］采用 MFCC 和语谱图相结合的方式，采用

SVR作为回归预测模型，与单独用MFCC相比，维度

语音情感识别性能提升明显。Tato等人［41］指出：传

统的韵律特征、能量等特征可以很好地表征 arousal
维度，而 valence 维度则无法很好地表征。因此，为

了更好地进行情感表征，有必要融合更多的特征对

语音中的情感信息进行深入分析。

Schuller 等人［42］提出了 openSMILE 工具集，它

可以提取语音的韵律、音质、谱特征等相关高维统

计特征，在情感识别领域得到了广泛应用，openS⁃
MILE 特征提取方法也一直在被扩展与更新。如：

384 维特征参数集（Interspeech2009 emotion chal⁃
lenge，IS09）［43］， 1582 维特征参数集（Interspeech2010 
emotion challenge，IS10）［44］， 6373维特征参数集（the 
Interspeech 2013 computational parameters challenge， 
IS13_ComParE）［45］， 88 维特征参数集（the extended 
Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set， eGe⁃
MAPS）［46］等。 Atmaja 等人［47］采用 88 维的（eGe⁃
MAPS）特征集，作为 Long Short-Term Memory （LSTM）

网络的输入特征，深入讨论了不同的 loss函数对维度

情感识别性能的影响。韩文静等人［48］采用了1582维

的（IS10）声学特征集，采用K-NearestNeighbor （KNN） 
和 SVR 进行了维度情感识别。Han［49］等人采用了

6373 维度的（IS13_ComParE）特征集，采用 BiLSTM-

RNN实现了情感识别。

日本北陆先端科学技术大学院大学研究团队

Akagi等人［50］认为人类在感知语音中的情感信息不

是直接来自声学特征的变化，而是由情感语义或形

容词表达的组合描述传递的。因此，该研究团队构

建了基于听觉感知的语音情感三层模型，底层是声

学特征，中间层是一些形容词的组合，上层是情感

类别或维度情感空间。Elbarougy 等人［51-52］利用该

感知三层模型，通过模糊推理系统将三层关联，构

造了简单的语音情感识别模型，比直接将声学特征

与情感映射的两层模型识别率更高。但由于中间

层特征值是由被试感知语音后打分，所以三层模型

的情感识别方法增加了人工成本。

4. 2. 2　基于端到端的语音情感识别

近年来，随着深度学习技术的发展，大量的端

到端学习框架模型被广泛地应用于语音情感识别

中。端到端的学习思路是利用深度神经网络直接

从原始语音数据中自动学习到含有情感信息、二维

空间信息和时序上下文信息的情感表征形式，无须

人工特征提取，进而更好地适应情感识别任务。

Cai 等人［53］提出了一种多任务学习框架，同时

进行自动语音识别和语音情感分类任务。该方法

主要采用基于 wav2vec2. 0 的端到端的深度神经网

络模型。Yeh 等人［54］使用端到端的 ASR 来提取基

于ASR的表征来进行语音情感识别，并且在预训练

的 ASR 模型上设计了一种分解域适应方法来提高

语音识别率和目标情感语料库的识别正确率。Tri⁃
georgis 等 人［55］基 于 Convolutional Neural Networks 
（CNN） 从原始语音信号中自动获得语音信号的情

感表征，然后使用 LSTM 网络学习时序信息，在

valence-arousal 维度上的识别结果明显优于传统方

法。Latif 等人［56］采用并行 CNN 直接从原始语音信

号中捕获情感表征信息，采用 LSTM 对 CNN 的输出

特征捕获上下文关系，有效地提升了情感识别率。

同样地，Tzirakis等人［57］采用CNN和LSTM相结合的

方式，直接将原始语音信号输入 CNN 网络，以捕获

语音情感特征表征，最后用LSTM捕获时序关系，有

效地提升了语音情感识别的精度。Sarma等人［58］使
用用于说话人识别任务的 time-delay neural network 
（TDNN）网络代替 CNN 网络，结合 LSTM 网络，进一

步提升了情感识别性能。Bakhshi等人［59］采用原始

语音时域信号和频域信息作为深度Conv-RNN网络
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的输入，有效提取了语音信号的情感表征，实现了

端到端的维度情感识别。Zhang［60］等人在CNN层加

入了注意力机制，可以从语音信号中学习到更有效

的情感信息，从而提升了情感识别率。Li 等人［61］提
出了一种使用端到端的多任务学习和自注意力机

制的语音情感识别方法。该方法直接从语音谱图

中提取情感标注，采用自注意力机制更好地关注语

音中和情感有关的部分。此外，该方法还采用多任

务学习技术，将性别分类作为辅助任务，提高语音

情感识别率。Sun 等人［62］使用残差卷积神经网络从

原始语音信号中捕获情感信息并进行分类。此外，

该方法还加入了说话人性别信息以进一步提高识

别率。

语音原始数据中含有丰富的信息，使用数学模

型将其表示为语音声学特征可能会造成情感信息

的遗漏，使用端到端的方式可以直接从原始信号中

捕获更完整的情感信息。尽管端到端的语音情感

识别方法取得了优异的成果。然而，深度学习模型

提取的情感表征空间和人类可理解的空间存在着

本质的区别与不可解释性［63］。
4. 3　情感识别结果

在过去的二十年里，语音情感识别领域得到了

广泛的研究。研究者探索了许多的声学特征及其

提取技术。基于声学特征的分类算法已被证明可

以有效地完成情绪识别的任务，基于声学特征的分

类方法通常会选择某个语音情感语料库，然后从原

始语音中提取合适的声学特征，并为这些特征的分

类灵活地选择分类器。近年来，随着计算机硬件和

软件的革新与发展，通用的预训练模型逐渐成为现

实，使用通用的语音预训练模型在情感识别领域取

得了不错的结果。

以下主要总结了近两年在 Interspeech、ICASSP
等语音会议和期刊上的部分代表性的离散和维度

情感识别结果，表 3 和表 4 分别统计了基于语音声

学特征和基于端到端的情感识别结果。从近两年

的研究进展可以看出，很多语音情感识别的方法都

已经在一些特定的数据集上取得了较好的结果，但

仍有提升空间。

如表 3 和表 4 所示，基于语音声学特征和基于

端到端的情感识别方法都含有单模态（仅语音）情

感识别和多模态（语音、文本、视频等）情感识别。

相比多模态情感识别，单模态情感识别仅使用语音

模态作为输入且语音情感语料库体量相对较小，其

更容易受说话人、语言、录音环境等非情感因素的

影响。为了缓解语音情感信号在性别、年龄、语言

和文化背景等不同领域之间差异过大的问题，Fan
等人［78］提出了一种自适应领域感知表示学习方法，

该方法利用领域知识来提取领域感知特征，使用注

意力模型将领域知识嵌入到情感表示空间中；Zhu
等人［67］提出了一种可以学习独立于语料库的情感

编码网络结构。该网络由共享情感编码器、多个情

感分类器和对抗语料库鉴别器组成，通过对抗性学

习和多任务学习的训练，该方法可以在很大程度上

减少不同语料库中语言、录音环境等因素对情感分

类的负面影响；类似地，Lian 等人［74］同样使用对抗

性学习和多任务学习来学习独立于说话人的通用

表征，两者均采用了多目标优化的多任务学习策

略，但采用的评测方式不同，对性能亦有影响。此

外，语音情感语料库通常是在录音室中使用专业设

备录制，而真实环境下的语音信号可能会随录音环

境变化而变化。因此，为了克服真实环境下噪声对

情感识别性能的影响，Latif等人［79］融合了密集卷积

网络（DenseNet）、长短期记忆网络（LSTM）和 high⁃
way网络，以学习对噪声具有鲁棒性的表征；Chen等

人［81］设计了一种关键稀疏Transformer网络，该方法

采用预训练的Wav2vec模型和RoBERT模型提取语

音模态和文本模态的深层特征用于情感识别，使用

预训练模型提取的深层特征相比语音声学特征具

有更好的泛化性，使用多种模态信息作为输入同样

增强了模型的泛化性，因而该方法得到了比前者更

好的性能表现。

相比单模态情感识别，多模态情感识别更关注

于对模态融合的研究。Pan 等人［75］和 Wang 等人［34］

的研究验证了注意力机制作为多模态融合方式的

有效性，前者使用 openSMILE工具集从语音中提取

出 IS13-ComParE 特征集，使用 3D-CNN 预训练模型

提取视频中的肢体语言特征，使用Word2vec预训练

模型将文本转化为特征向量，以语音特征为查询向

量，视频特征与文本特征为键向量和值向量，使用

注意力机制融合三模态的信息并输入长短期记忆

网络 LSTM，单模态特征也输入 LSTM，单模态与多

模态结果进行串联输入全连接层用于情感识别，在
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IEMOCAP 数据集上获得了 73. 94% 的平均准确率；

后者则采用共享权值的多模态 Transformer 捕捉模

态间的依赖性，Transformer结构能够更好地学习时

序信息，因此相比前者取得了 2. 86%的平均准确率

提高。此外，现有的多模态融合方法一般是基于话

语级别的特征融合，很大程度上忽略了细粒度级别

上不同模态特征的动态交互。为了弥补这一缺陷，

Shen 等人［80］提出了一种多模态细粒度融合网络

表3　基于语音声学特征的情感识别结果统计

Tab. 3　Statistics of emotion recognition results based on acoustic features of speech
作者

Cai et al.[64]

Liu et al. [65]

Peng et al.[66]

Zhu et al.[67]

Latif et al.[68]

Liu et al. [69]

Chen et al. [70]

Li et al.[71]

Kumar et al.[72]

Wang et al.[34]

Hou [73]

Lian et al.[74]

Pan et al.[75]

Khare et al.[76]

数据库

IEMOCAP

IEMOCAP

RECOLA
SEWA

EmoDB
CREMA-D
IEMOCAP

MSP-
IMPROV

IEMOCAP

IEMOCAP

IEMOCAP
RAVDESS

IEMOCAP

IEMOCAP
IEMOCAP

MELD

IEMOCAP

IEMOCAP

CMU-
MOSEI

模态

Speech

Speech

Speech

Speech

Speech

Speech
Text

Speech
Text

Speech
Text

Speech
Text

Speech
Text

Speech
Text

Speech
Text

Speech
Visual
Text

Speech
Visial
Text

特征

log power-spectrum

MFCCs

MMCG

Log-mel spectro⁃
gram

Emobase2010

Mel-spectrogram
MFCCs
Glove

Log-mel 
spectrogram

Filterbank
GloVe

Mel-spectrogram
MFCC

Chroma
MFCCs

One-hot embedding
LMBFs
BERT

IS13-ComparE
ELMo

IS13-ComparE
Word2vec

LFBE
GloVe

分类器

CNN
LSTM
MAML
CNN

Bi-LSTM

LSTM

ACRNN

Mixup
GAN
CNN

Bi-LSTM
Attention

CNN
Bi-LSTM
Attention
ALBERT
Bi-LSTM

GRU 
Attention

BERT
Transformer

Attention
GRU

Attention
GRU 

Multi-Head-
Attention

LSTM
Attention

Transformer
Multi-Head- 

Attention

使用数据

Angry, Happy, 
Sad, Neutral

Angry, Happy
+(excited), Sad, Neutral

Arousal, Valence

Angry, Happy
+(excited), Sad, Neutral, 
Disgust, Fear, Boredom

Angry, Happy
+(excited), Sad, Neutral

Angry, Happy, Sad, 
Neutral

Angry, Happy
+(excited), Sad, Neutral

Angry, Happy, Sad, 
Neutral

Angry， Happy
+(excited)， Sad， Neutral

Angry， Happy， Sad， 
Neutral

Angry， Happy
+(excited)， Sad， Neutral

Angry， Happy
+(excited)， Sad， Neutral

Angry， Happy
+(excited)， Sad， 

Neutral， Frustrated
Angry, Happy, Sad, 

Disgust, Surprise, Fear

验证方法

5-fold cross 
validation
5-fold cross 
validation

5-fold cross 
validation

10-fold cross 
validation

5-fold cross 
validation

5-fold cross 
validation

5-fold cross 
validation
5-fold cross 
validation
5-fold cross 
validation
5-fold cross 
validation
session 5 
validation

UA
/%

70.32

78.30

77.20
73.40

70.08

72.05

73.50
70.80

75.00

77.10

77.60

WA 
/%

76.64

79.52

77.90
79.60

46.60

72.39

71.06

72.70
72.00

71.70

76.80
75.60
64.90

82.68

73.94

66.40

CCC

0.865
0.524
0.572
0.534
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wise。该方法使用两个长短期记忆网络 LSTM 作为

音频特征和文本特征的交互单元，以模拟音频特征

和文本特征在单词级别上的动态交互，并获得了

75. 9% 的加权准确率和 76. 4% 的未加权准确率；

Liu 等人［69］提出了一种名为 Gated Bidirectional Align⁃
ment Network（GBAN）的新模型。该模型由基于双

向注意力的对齐网络和组门控融合层组成，对齐网

络用于捕捉语音和文本之间的对齐信息，组门控融

合层用于学习各模态对于最终预测结果的贡献；Li
等人［71］设计了一种时间对齐的均值-最大值池化机

制来捕捉话语中隐含的微妙和细粒度的情绪，此

外，该方法还提出了一个跨模态激发模块，对跨模

态嵌入进行样本的特定调整，并通过与其他模态对

齐的潜在特征自适应地重新校准相应的值。细粒

度多模态情感识别方法显式地对齐语音片段和文

本单元，从而提高了情感识别的准确率，但在某些

情况下，语音中的文本可能会发生漏识别或错误识

别，使得对齐的结果不完整或不准确，进而对情感

识别的性能造成影响。

此外，BERT 等预训练模型在自然语言处理领

域的成功也推动了语音通用预训练模型的发展，进

而促进了语音情感识别领域的进步。语音预训练

模型直接从原始语音信号中学习表征信息，通过在

大规模的数据集上预训练，在体量相对较小的情感

语料库上微调即可达到较好的效果。单模态情感

识别方面，Zou等人［35］利用多层声学信息，包括预训

表4　基于端到端的情感识别结果统计

Tab. 4　Statistics of emotion recognition results based on end-to-end
作者

Yeh et al.[54]

Feng et al.[77]

Zou et al.[35]

Fan et al.[78]

Latif et al.[79]

Cai et al.[53]

Sun et al.[62]

Shen et al.[80]

Chen et al.[81]

Li et al.[82]

Tzirakis et al. [57]

数据库

LibriSpeech
IEMOCAP

IEMOCAP

IEMOCAP

IEMOCAP
IEMOCAP

MSP-
IMPROV

IEMOCAP
CASIA

EMODB
IEMOCAP

IEMOCAP

IEMOCAP
LSSED

IEMOCAP

RECOLA

模态

Speech

Speech

Speech

Speech

Speech

Speech

Speech

Speech 
Text

Speech 
Text

Speech 
Text

Speech, 
Video, ECG, 

EDA

分类器

Bi-LSTM
GRU

Attention
Bi-LSTM
Attention
Wav2vec
AlexNet
LSTM

Attention

LSTM

Wav2vec

Residual-
CNN
GRU
LSTM

Attention
Wav2vec
Attention
Wav2vec

BERT
Attention

CNN
LSTM

使用数据

Angry, Happy, Sad, Neutral

Angry, Happy+(excited), 
Sad, Neutral

Angry, Happy+(excited), 
Sad, Neutral

Angry, Happy, Sad, Neutral
Angry, Happy+(excited), 

Sad, Neutral
Angry, Happy+(excited), 

Sad, Neutral
Angry, Happy, Sad, 

Neutral, Excited, Frustrated

Angry, Happy, Sad, Neutral

Angry, Happy+(excited), 
Sad, Neutral

Angry, Happy+(excited), 
Sad, Neutral

Arousal, Valence

验证方法

5-fold cross validation

5-fold cross validation

5-fold cross validation

10-fold cross validation

10-fold cross validation

10-fold cross validation

10-fold cross validation

5-fold cross validation

5-fold cross validation

5-fold cross validation

UA
/%

64.40

69.70

71.05

65.86
64.10
56.20

84.60
90.30
71.50

76.40

75.30
55.70

81.70

WA 
/%

63.10

68.60

69.80

73.02

78.15

75.90

74.30
65.10

80.36

CCC

0.787
0.440
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练模型 Wav2vec 提取的深层特征，MFCC 特征和声

谱图，进行端到端的语音情感识别。在 IEMOCAP
数据集上获得了 69. 8% 的平均准确率。在多模态

情感识别方面，Li 等人［82］选择预训练模型 WavLM
和BERT分别将原始语音和文本编码为帧级和词级

嵌入向量，利用 Transformer结构进行模态融合用于

情感分类。该方法充分利用了文本模态的信息，因

此相比前者提升了 10. 5% 的平均准确率。相比基

于语音声学特征的情感识别方法，采用预训练模型

的端到端的情感识别方法可以得到更具泛化性的

深层表征，极大地缓解了语音情感语料库数据量

小和说话人少的问题，因而取得了更好的性能

表现。

最后，从统计情感识别结果来看，近两年的研

究在实验数据集上已经取得了良好的成绩。如在

常用的 IEMOCAP 数据集上，语音模态的情感识别

率已经可以达到 65%左右，语音融合语义信息的情

感识别率达到 75% 左右。统计结果表明：（1）语音

情感识别性能还有很大的提升空间。（2）结合多模

态的语音情感识别有助于提高情感识别率，且正在

呈上升趋势。（3）对于语音情感特征创新的研究较

少，对于模型算法创新的研究较多。

5　语音情感识别应用

语音情感识别的研究涉及多个学科领域，包括

计算机科学、心理学、情感学等。作为一项非接触

式的情感识别技术，语音情感识别已被应用于多个

领域。

5. 1　交通安全领域

在交通安全领域，通过实时识别驾驶员的情感

状态，帮助提高驾驶员的安全性和舒适性，从而降

低交通事故发生的风险。以下是一些具体的应用

场景：

驾驶员疲劳检测：通过对驾驶员的声音特征进

行语音情感分析，判断驾驶员是否存在疲劳或困倦

的情况。当驾驶员存在疲劳状态时，系统可以发出

警报提醒驾驶员进行休息，进而保障驾驶员的

安全［83］。
驾驶员情绪检测：语音情感识别系统实时检测

驾驶员的情绪状态，当驾驶员的情绪处于不稳定状

态时，车辆可以根据情绪状态进行相应的调整，例

如调整车内音乐、灯光等，从而提高驾驶员的舒适

感和安全性［84］。

5. 2　智能交互领域

在智能交互领域，人性化的人机交互体验始终

是智能交互的前进目标之一。语音交互作为一种

非接触式的交互方式不仅方便而且快捷，以下是一

些具体的应用场景：

语音助手：拥有情感识别技术的语音助手可以

了解用户的情绪状态，从而更好地响应用户的需求

和指令。例如，当用户出现焦虑或生气情绪时，语

音助手可以通过更友好和亲切的回应来舒缓用户

情绪［85］。

语音客服：语音情感识别技术帮助语音客服分

析客户情绪状态，从而提供更加舒适的客户服务。

当用户在与语音客服交互时出现不满或不耐烦的

情况时，语音客服可以通过更加温和的回答来缓解

用户情绪［86］。

5. 3　医疗健康领域

在医疗健康领域，患者的情绪状态对诊断和治

疗的效果有着很大的影响。通过语音情感识别技

术，可以更好地了解患者的情绪状态，为医疗团队

提供更全面和准确的诊断和治疗支持。以下是一

些具体的应用场景：

心理诊断和治疗：在进行心理评估时，语音情

感识别系统可以协助医生识别患者的情绪状态，判

断患者是否存在抑郁、焦虑等心理障碍，并进行相

应的治疗［87］。

老年人护理：当老年人在生活中出现情绪困扰

或不适时，护理人员通过情感识别系统显式地了解

老年人的情绪，及时采取相应的护理措施，缓解老

年人的情绪和疼痛［88］。

5. 4　信息安全领域

语音情感识别技术在信息安全领域的应用主

要是通过识别说话人的情绪状态，进而识别出可能

存在的欺诈、诈骗、间谍活动等威胁。在测谎的应

用上，语音情感识别技术主要是通过分析声音中的

语调、语速、声音质量、说话人的表现和情感等多个

方面的特征，来分析说话人是否在说谎。在实际应

用中，其他测谎技术可以结合语音情感识别技术，

进一步提高测谎的准确性和可靠性［89］。
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6　挑战与展望

随着计算机技术的发展，人们对于计算机的需

求已不是仅仅满足功能需求，更需要照顾到人的情

感需求，深度学习技术更是助推了这一需要的实

现。在过去的十年里，语音情感识别的研究已经成

为人机交互和语音处理领域的一项重要工作。情

感识别涉及多个学科领域，特别是应用心理学和计

算机科学方面，在对情感理解上，计算机与人有着

巨大的差异。近年来，语音情感识别技术已经得到

了巨大的提升，但仍然存在着一些值得研究的问

题，如情感语料库，情感声学特征，情感识别模型等

方面。

6. 1　情感语料库

现有的深度学习方法需要大量数据进行训练，

然而，与语音识别语料库相比，目前的语音情感数

据集的语料总量较少，说话人较少，这常常会使得

深度学习模型容易拟合于训练数据，降低其鲁棒

性。另一方面，现有的多数语音情感语料库通常是

在录音室内录制的，缺乏真实环境下的情感语料

库，带有噪声或混响等复杂环境下的语音信息会极

大地改变其声学特征，样本中的噪声会降低情感识

别的性能。然而构建情绪定义准确的情感语料库

仍然是一大挑战，受文化、性格、性别和年龄等因素

的影响，人们对情感的定义缺乏共识。在对语音数

据进行情感标注时，标注人员受主观感受影响较

大，特别是使用维度情感标注法。因此，构建生态

性较好的语音情感语料库将是未来语音情感识别

领域的发展方向之一。

6. 2　情感声学特征

目前，基于声学特征的语音情感识别方法常常

使用从语音中提取的韵律、音质、谱等特征完成情

感识别任务，探索寻找最能区分情感差别的情感声

学特征仍然是研究者值得关注的问题。一方面，目

前并没有找到统一的可以有效表达情感的特征，对

于不同的语料库具有区分性的情感特征不同，导致

情感特征没有普适性。另一方面，在现实场景中，

情感不仅能通过语音表达，也能通过表情信息、肢

体动作信息来表达。因此寻找具有鲁棒性、普适性

的语音情感特征，并且和多模态融合的语音情感识

别将是未来语音情感识别发展的必然趋势。

6. 3　情感识别模型

目前，语音情感识别主要依靠数据驱动的深度

学习模型。然而，深度学习模型提取的情感表征空

间和人类可理解的空间存在着本质的区别与不可

解释性，这些深度学习模型的不可解释性为建立安

全可信的语音情感识别任务带来了挑战。另外，情

感识别涉及感知、认知、心理等多个学科的知识，如

何将这些相关知识融合到深度模型算法中，是语音

情感识别技术的一大挑战。因此，构造知识驱动和

数据驱动相结合的语音情感识别将是语音情感识

别发展的另一方向。

7　结论

语音情感识别已经成为了人工智能领域的研

究热点。从传统的声学特征到现在的深度特征，从

传统机器学习到深度神经网络，从离散情感识别到

维度情感识别等多方面得到了一定的发展，并被应

用到了诸多领域。

本文对语音情感识别方法进行了系统性的梳

理与分析。对情感表达模型包括离散、维度模型进

行了阐述；其次，针对现有的语音情感数据库进行

了总结；然后整理了基于语音情感特征和基于端到

端的语音情感识别方法，在此基础上，介绍了近几

年语音情感识别结果。最后介绍了语音情感识别

的应用，以及面临的挑战与展望。
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