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基于语音信号与文本信息的双模态情感识别

陈鹏展，张 欣，徐芳萍

（华东交通大学电气与自动化工程学院，江西 南昌 330013）

情感是人类交流的具体体现，在人机交互中起着重要的作用。 而情感识别是情感计算的基础，能否进

行情感识别直接影响情感计算的实现。 语音信息作为人类最直接的交流手段，其本身能传递丰富的信息

资源 [1-3]，但介于音频信号本身存在一些固有缺陷，如信号弱、噪声强等，从单一的模型获得正确的情感状

态很难满足当前情感识别系统的需求。 多模态的融合利用语音、生理信号、面部表情等多个通道的情感信

息互补性提高分类器的识别性能，从而提高识别分类器的准确度。 多模态融合的优势在于，当某一个通道

的特征或者识别过程受到缺失或者影响时，另一个通道仍能保证较好识别率，使识别系统具有一个良好

的鲁棒性。

以语音信号与文本信息为基础，研究语音信号与文本信息的相应的情感特征分析及融合算法。 通过对

语音识别与文本识别判决结果进行加权融合，构建基于双模态分类器，并比较了基于语音信号与文本信息

的单模态分类器以及基于双模态分类器的识别率。

1 特征提取

在人机交互中，情感识别技术所面临的最大挑战之一是评价说话者的情绪。 通常对于说话者情绪的判

断，从音频中提取特征，而语音信号所表述的文本信息也可以用来被监测说话者的情绪。 通过音频信号与文

本信息的双模态融合，计算机可以识别“谁说”、“说的是什么”、“如何说”，以更正确、更自然的实现与人的互

动。 同时，该技术具有很高的应用价值，如呼叫中心、电子服务中心、电子学习及娱乐等。

1.1 语音信号特征提取

在语音的情感识别中，能够表示语音的情感相关的特征相对较多 [4-6]，除一些较为广泛认同的参数，如

摘要：情感识别已成为人机交互不可或缺的部分，目前单模态情感识别具有识别率低、可靠性差的特点，故提出一种融合语音

信号与文本信息的双模态情感识别方法。 首先，采集特定情感状态下的语音信号及文本信息；然后提取语音相关特征参数以及

文本情感关键词特征参数并对其进行优化；最后，对两个单模态识别器的输出结果进行加权融合获得识别结果。 针对所提算法

进行了相关实验研究，结果表明双模态情感识别技术具有更高识别精度。
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能量、共振峰、语速、语调、基音等，还有其他参数，如能量谱分布、线性预测倒谱系数（LPCC）、Mel 频率倒谱

系数（MFCC）。
针对语音信号的时域和频域特性，经过序列浮动前向选择算法（sequential floating forward selection，

SFFS）[7]对特征集进行反复实验，最终选取了 74 个全局统计特征，其中，特征 1～10 为基音及其一阶差分的均

值、最大值、最小值、中值、方差，特征 11~20 为短时能量及其差分的均值、最大值、最小值、中值、方差,特征

21~25 为基因频率的均值、最大值、最小值、中值、方差，特征 26~45 为第 1~第 4 共振峰均值、最大值、最小

值、中值、方差，特征 46~50 过零率均值、最大值、最小值、中值、方差，特征 51~74 为 24 阶 MFCC 均值。

图 1 语音信号分析图

Fig.1 Analysis of speech signal
图 2 同一语句四种情感状态下能量波形对比图

Fig.2 Comparison of energy waveforms of four
emotional states under the same statement

1.2 文本信息特征提取

文本信息的特征分析主要在于文本的预处理和文本向量化表述。 文本预处理主要有语句拆分、简化等。
句子拆分是将文本分割成一系列单独的单词文本，便于后面的测试，分词采用的是大连理工信息检索研究

室整理及标注的中文情感词库。
去除停用词处理在于去除对分类没有意义的词语减少文本特征向量的维度和不必要的运算量。 根据创

建的停用词表使用布隆过滤器来去掉所有文本中的停用词。
特征提取采用信息增益（X）[8]，名词 Q 的 X 值定义为

X（Q）＝－∑n
k=1 p（Ak）logP（Ak）+P（Q）∑n

i=1 p（Ak）logP（Ak｜Q）+P（Q）∑n
i=1 p（Ak｜Q）logP（Ak｜Q） （1）

其中： Ak（其中 k=1，…，m）表示第 k 类； p（Ak）是在训练样本集中是 Ak 类的概率； p（Q），p（Q）分别是名词 Q
在训练样本集，不在训练样本集中出现的概率； p（Ak｜Q），p（Ak｜Q）分别是名词 Q 出现的前提下样本是 Ak 类

的概率，及名词 Q 不出现的前提下样本是 Ak 类的概率。X 值越高，对分类预测提供的信息就越多。通过设定

阈值，可以将 X 值小于阈值的名词删除掉，从而降低特征空间维度。

2 分类器模型创建

2.1 单通道语音情感识别模型

音频情感识别模型创建思想是：对原始语音信号进行适当的预处理获得有效音频信号，如分帧、加窗、
端点监测等，然后运用 SFFS 算法对语音信号所提取的特征进行选择获得获取最优特征子集，总共包含 74
个特征向量，再通过创建训练样本与测试样本，进行高斯混合模型分类器（gaussian mixture model,GMM）[9]进

行样本比对，获得语音情感识别结果。 基于单通道的语音模型分类器的识别框架如图 3 所示。
2.2 单通道文本情感识别模型

文本情感识别模型主要是通过对句子中情感关键词的锁定进行判断。 通过对文本内容进行预处理、特
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图 3 语音情感识别流程图

Fig.3 Flow chart of speech emotion recognition

征提取及相应向量转化，然后通过 GMM 算法进行情感状态的测定。而基于单通道文本分类器识别框图如图

4 所示。

图 4 文本情感识别流程图

Fig.4 Flow chart of text emotion recognition

2.3 双模态融合识别模型创建

针对语音信号与文本信息的双模态融合识

别框图如图 5 所示。 该方法可使得单通道情感识

别效果最大化。 两个单通道识别结果作为融合的

输入，通过行加权融合实现双模态情感识别分类。
本文对两种单模态分类器均采用 GMM 算法

来进行生气、高兴、平静、悲伤四种情感识别。 高

斯混合模型是 m 个单高斯分布的加权和，表示形

式如下

P（xt｜λ）＝
m

i = 1
∑aipi（xt；μi，∑i） （2）

式中： xt 为第 t 个单高斯分布的 D 维随机向量；ai 为第 i 个单高斯分布的权值，且
m

i = 1
∑ai＝1；pi（xt）（i=1，…，m）

为单高斯分布函数，其均值矢量为 μi，协方差矩阵为∑i，即

pi（xt；μi，∑i）= 1
（2π）D/2 ∑i 1 ／2 ×exp - 1

2 （xt－μi）T∑－1（xt－μi∑ ∑） （3）

式中协方差矩阵可以用满矩阵，也可以用简化对角矩阵。 高斯混合分布密度如公式（4）所示。 其中，GMM 模

型的参数估计采用 EM 算法来完成，使得 GMM 能够最佳的表示样本的分布概率。
λi= ai，μi，∑∑ ∑i i=1，…，m （4）

由于单通道在工作环境中存在一定干扰，本文采用自适应加权融合算法[10]实现对两个通道信息进行更

新和融合，各分类器加权系数根据其对当前样本可靠性进行动态调整，置信度高的分类器所占权重更高，算

法以自适应的方式找到每个分类器的最优加权因子，利用得到的加权因子实现双模态数据融合，获得最终

的分类结果。 对于待测样本特征 y，假设，两个子分类器均给出了四种情感类的 GMM 似然度，分别记为

P（y｜λk），其中 k 代表情感类别，取值为 1~4。各类别的 GMM 似然度直接决定该分类器的判决置信度的高低。
子分类器融合权值表达式如公式 5 所示，其中 n 为分类器编码，取 1，2。

图 5 双模态情感识别系统框图

Fig.5 Block diagram of double-modal emotion
recognition system
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图 6 3 种方法识别率对比图

Fig.6 Comparison of the recognition rate of three
methods

表 1 双模态融合算法分类情况

Tab.1 Classification of the dual mode fusion algorithm

In= 1≤j＜i≤4
Σ ln（P（y｜λj）） ln（P（y｜λi））

4

k = 1
Σln（P（y｜λk））

（5）

子分类器的判决置信度的高低与样本所处概率分布模型的非重叠区域有关，更直接的表现在分类器给

出的似然度值的分散程度，似然值较为分散的分类器，其判决置信度较高，性能则较为可靠。 最后，通过对两

个子分类器的判决进行加权融合，获得最终的分类结果，加权融合表示形式如下

Y＝
2

n = 1
ΣInAn （6）

其中：Y 为双模态分类器最终识别结果；An 表示子分类器分类结果，由公式（7）求得。 当 I1＞I2 时，则 Y＝A1；同

理，当 I2＞I1 时，则 Y＝A1。
An= max{Pn（y｜λk）} （7）

3 试验结果与分析

验证通过 3 个试验结果对比来实现，分别为采用单模态语音的情感识别，采用单模态文本的情感识别

以及采用双模态融合的情感识别。图 6 显示了单模态语音情感识别、单模态文本识别和基于语音与文本的

双模太融合识别对情感的平均识别率。由图 6 可见，多模态的情感识别技术对每类情感的识别精度均有所

提高。

分类 生气 高兴 平静 悲伤

生气 47 3 0 0

高兴 2 43 4 1

平静 0 2 45 3

悲伤 1 2 6 41

表 1 显示了双模态融合方法对每类情感的正确分类数。 由表 1 可知，通过融合算法减少了每类情感的

误判率，其中生气，高兴，平静，悲伤的误判率分别为 3%，7%，5%，9%。

4 结论

目前的情感识别系统多数是采用单通道情感数据进行识别研究，而本文通过加权融合方法将两种不同

来源的数据的分类结果进行再次融合，实现基于语音信号与文本信息的双模态情感识别系统的研究，进行

了单模态语音信号、文本信息的分类实验及双模态语音信号与文本信息融合情感识别实验。 实验结果表明，
基于语音信号和文本信息的双模态融合相对于单模态分类器识别率、鲁棒性均得到提高。
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Multimodal Emotion Recognition Based on Speech Signal
and Text Information

Chen Pengzhan，Zhang Xin，Xu Fangping

（School of electrical and Automation Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China）

Abstract：Emotion recognition has become an indispensable part of human -computer interaction. This paper
propsesa fusion method of speech signal and the text information in emotion recognition，because of the low
recognition rate and poor reliability of single modal emotion recognition. First of all，collecting specific emotional
state of the speech signal and text information；then extracting the speech feature parameters and keywords emo-
tional char acteristic parameters of text information and optimize it; finally, recognition results are obtained by
weighted fusion of the output results of two single modal identification devices. According to the results of exper-
imaental，it showed that the dualmodal emtoion recognition technology has higher recognition accuracy.
Key words： speech signal；text recognition；parameter optimization；gauss mixture model
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