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摘 要: 首先介绍了语音情感识别系统的组成, 重点对情感特征和识别算法的研究现状进行了综述, 分析了主

要的语音情感特征 , 阐述了代表性的语音情感识别算法以及混合模型 , 并对其进行了分析比较。最后 , 指出了语

音情感识别技术的可能发展趋势。
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Survey on speech emotion recognition
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Abstract: First, introduced the system of speech emotion recognition. Second, detailed the used features. Then, presented
comparison and analysis on the classification algorithms. At last, discussed future directions.
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  语音情感识别是指由计算机自动识别输入语音的情感状

态。作为人机语音智能交互的关键技术 ,语音情感识别技术吸

引了越来越多学者的注意 ;同时 ,随着该项技术研究的深入 , 其

对计算机发展和社会生活的重要性也日益凸现出来 ,在诸多领

域如互动电影、情感翻译、心理检测、电子游戏和辅助心理治疗

等得到了应用。因此 ,语音情感识别研究具有重要的理论价值

和应用前景。

目前有许多关于语音和情感关系的研究 , 如美国、日本、

韩国、欧洲等许多国家的一些研究单位都在进行情感语音处理

研究工作。国内也已有多所高校从事语音情感识别的研究 , 东

南大学较早地开始了这方面的研究 , 中国科学院、清华大学、

浙江大学、哈尔滨工业大学、微软亚洲研究院、中国台湾的一些

大学和研究所等机构也在这方面做了大量工作。

至今已有数篇综述文献分别从不同的角度总结了语音情

感识别的研究成果 [ 1 ～3] , 以上文献主要总结了 2005 年之前的

研究概况 , 本文的目的是对这些文献提供进一步的补充, 着重

增加 2005年以后的有关语音情感识别的新进展 , 以供读者了

解语音情感识别目前的发展趋势和方向。

1 语音情感识别的系统概述

语音情感识别系统大致包括三个环节 , 即预处理、特征提

取和情感分类。系统的框架如图 1所示。通常, 输入的语音

信号都要进行预处理 , 预处理过程的好坏在一定程度上也影

响系统的识别效果。预处理主要包括采样量化、预加重、端点

检测、分帧加窗。当然以上环节根据提取特征的不同略有调

整。特征提取的任务是从输入的语音信号中提取能够区分不

同情感的参数序列 ,在提取特征数据的过程中 , 为了获得最优

特征子集 , 可能还需要特征降维、特征选择等进一步处理。而

模式分类的任务则包含了两个方面 : a) 在训练时用反映情感

特征的参数序列 ,为每种情感建立相应的情感模型 ; b) 在测试

或识别时根据所得到的待识别语音信号的特征参数序列, 由系

统对这些参数和已知情感模型之间的相似程度进行评估, 并根

据评估的结果判断输入语音信号的情感归属。

2  语音情感特征参数

语音情感的变化通过特征参数的差异来体现 ,研究者已尝

试使用了诸多情感特征。目前语音情感识别系统主要依靠语

音的低层次声学特征来进行识别 , 这些特征大致可分为基于模

型的特征和非基于模型的特征。

2. 1 基于模型的特征

2. 1. 1 线性激励源 /滤波器语音产生模型特征

这类特征主要表现在语音的频谱结构上 , 包含了反映声

道共振的频谱包络特征信息和反映声带振动等音源特性的频

谱细节构造特征信息 , 具有代表性的特征参数有基音频率和
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共振峰。浊音的声带振动基本频率称为基音频率 , 文献[ 4] 对

多语种下的情感语音基频参数变化进行了统计分析 ,统计结果

表明情感语音的基频结构特征随情感状态改变有明显的变化 ,

且不同语种下这种结构的变化有较好的一致性。基频对于情

感识别的重要作用已成为语音情感研究人员的共识 ,众多的文

献都采用了基频作为获取情感信息的一个重要参数
[ 5 ～7]
。在

这些研究中 , 提取的基音参数一般是一段语音的基频衍生参

数, 如基频的均值、范围、方差、中值、轮廓变化等。由于基频与

人的生理构造密切相关 ,在不同的个体上表现出较强的相异性

和不稳定性 , 基频本身绝对数值使用较少, 更为常用的是基频

的统计数值 , 而且在不同的性别上基频差异更为明显。文献

[ 8] 注意到了这种差异 , 通过分析基频均值、方差、统计分布模

型在性别上的差异 ,对基频参数进行基于性别差异的规整 ; 引

入规整后的基频均值和方差以及基频统计分布模型距离作为

情感特征参数 , 实验结果表明应用规整后的参数提高了识别

率。声道可以看成是一根具有非均匀截面的声管 , 在发音时

起共鸣器作用。当元音激励进入声道时会引起共振特性 , 产

生一组共振频率即共振峰。共振峰是反映声道特性的一个重

要参数 , 考虑到不同情感的发音可能使声道有不同的变化 , 而

每种声道形状都有一套共振峰频率作为特征 , 因此 , 共振峰也

是表达情感的特征参数之一。它一般包括共振峰的位置和频

带宽度 , 在文献中应用最广泛的是前三个共振峰峰值及前三个

共振峰的带宽。由于共振峰参数存在个体差异 ,类似于基频特

征其应用较多的也是其统计特征
[ 6, 9, 10]
。

2. 1. 2 非线性激励源 /滤波器语音生成模型特征

传统的语音学方法对语音模型的研究将语音的产生假定

为线性源—滤波器模型 ,语音被假设是沿声道方向传播的平面

波; 但 Teager等人认为当气流通过声带和伪声带区域会出现

气流的分离、附着 , 进而形成涡流 , 并与平面波一起构成语音生

成的原因。基于对这一非线性问题的考虑 , 文献 [ 11] 提出了

Teager能量算子( TEO) , 并给出了离散形式的 TEO 算子运算

公式为

ψ = x2 - - 1 + 1) ( 1)

其中: ψ 为 TEO 算子; x( n) 为信号时域采样值。信号

在 n点的 TEO只与该样本点及其前后各样本点有关。随

着 TEO算子的提出 ,许多基于 TEO的特征被用于识别语音中

的情感。文献[ 12] 将 TEO 算子分别应用于信号的时域和频

域, 时域 TEO变换采用式( 1) , 频域 TEO变换采用如下公式 :

ψ = x2 - - 1 + 1) ( 2)

其中: 为信号频域采样值。将以上两种变换分别与子带能

量特征相结合 ,提出两种基于 TEO 的非线性特征用于识别语

音情感。文献[ 13] 结合小波分析的多分辨率思想将不同形式

的 TEO与美尔频域倒谱系数( MFCC) 相结合 ,提出五种非线性

特征用于语音情感识别 , 结果显示文本有关时 , 非线性特征性

能优于 MFCC。文献[ 14]提出将基于 TEO 的非线性特征用于

带噪语音情感的识别, 实验结果证明上述特征具有较高鲁

棒性。

2. 1. 3 语音的全极点模型特征

这类特征主要表现在语音频谱结构随时间的变化上 , 包

含了特征参数的动态特性。代表性的特征参数是倒谱系数 , 如

线性预测倒谱系数 ( LPCC) 和 MFCC。LPCC是基于语音信号

为自回归信号的假设 ,利用线性预测分析获得倒谱系数。根据

同态处理的概念和语音信号产生的模型 ,语音信号的倒谱等于

激励信号的倒谱和声道传输函数的倒谱之和。通过分析激励

信号的语音特点及声道传输函数的零极点分布情况可知, 激励

信号的倒谱分布范围很宽 ,而声道传输函数的倒谱主要分布于

低时域中。考虑到不同情感的发音可能使声道有不同的变化 ,

进而引起声道传输函数倒谱的变化 , 因而在语音情感识别中语

音信号倒谱的低时域系数 LPCC得到了应用。文献[ 15] 采用

10阶 LPCC作为情感特征参数 ,文献[ 16] 则应用 LPCC的统计

量作为特征参数。然而, LPCC在所有的频率上是线性逼近语

音的 , 这与人的听觉特性不一致 , 而且 LPCC包含了语音高频

部分的大部分噪声细节 ,使其抗噪声性能较差。针对以上的缺

陷提出了 MFCC,并在语音情感识别领域得到广泛应用。文献

[ 17～19] 表明 MFCC是一组有效的语音情感特征参数。

2. 1. 4 正弦语音模型特征

正弦语音模型已在多个语音处理领域获得了应用 ,近来这

一模型在语音情感识别领域得到了研究。在这种模型中 , 语音

信号被假设可以由一组不同频率、幅度和相位的正弦波之和表

示, 因此这组正弦波的频率、幅度和相位可以作为表达语音情

感变化的特征参数。语音帧的正弦模型表示如下 :

=
L

j =1
Aj cos ( 2 nπf j /fs +�j) ( 3 )

其中 : 表示信号时域采样值; Aj 和 �j 分别表示第 j个正弦

波的幅度和相位 ; fs 表示信号 的采样频率, 0≤fj≤ fs /2; L

表示正弦模型的阶数。文献[ 20] 基于上述正弦模型分别研究

了幅度特征、频率特征以及相位特征与情感的变化特性 , 仿真

结果表明上述三种特征可以有效地刻画语音情感的变化, 并且

性能优于常用的倒谱特征参数。

2. 2 非基于模型的特征

这类特征通常由一帧或一段语音信号的各个时域采样直

接计算一个特征矢量 ,常用的特征参数有语速 [ 21]
、短时平均过

零率
[ 22]
、发音持续时间和能量

[ 23]
等。通常认为 , 欢快、愤怒、

惊奇的发音长度和平静发音相比压缩了 , 而悲伤的发音长度

却稍稍伸长了。从语速和情感的关系来看 , 欢快、愤怒、惊奇

和平静发音相比变快了 ,而悲伤却变慢了。在提取持续时间时

应注意包括无声部分 ,因为无声部分本身对情感是有贡献的。

对于汉语而言 ,一个汉字即为一个音节 , 所以用总音节数除以

持续时间即得到语速 [ 1] 。语音作为一种能量有限的信号, 能

量特征是其最重要的特征之一。从人们的直观感觉中就可感

受到语音信号的能量特征与情感具有较强的相关性 ,如当人们

愤怒时 , 发音的音量往往变大 ;而当人们悲伤时 ,往往讲话声音

较低。语音帧的短时能量可用如下表达式表示 :

En =
n

m= n - N +1
- 2 ( 4 )

其中 : w( n)为窗函数 ; x( n) 为语音信号采样值。能量参数由于

受录音设备和个人发音习惯影响较大 , 在实际运用中通常需要

归一化处理。早期的能量特征多集中于原始信号采样的直接

计算如式( 4) ,随着小波分解、多带滤波器等子带分解方法的

引入 , 一些新的子带能量分布特征逐渐被提出。如文献 [ 24]

基于多滤波器分解方法 ,提出一种新的短时能量特征称做对数

频域能量系数( LFPC) , 仿真结果证明该特征优于常用的 MF-

CC和 LPCC。文献[ 14] 在特征 LFPC的基础上 , 通过将 LFPC

减去均值进而生成新的特征参数 ,相对于原始 LFPC的性能有

了进一步的提高。
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3 特征选择和降维方法

综上 , 从不同的角度理解语音 , 分别提出了不同的特征参

数, 但上述的任一类型特征都有各自的侧重点和适用范围 , 不

同的特征之间具有一定的互补性。因此 ,相当多的文献采用了

混合参数构成特征向量。但在特征融合时 ,并非特征参数越多

越好, 这是因为多特征之间除存在互补性外 , 还可能存在相关

性, 多特征融合时存在一个最佳的特征子集。另外从模式识别

的研究也表明 ,识别率不与特征空间的维数成正比 , 在高维情

况下泛化能力反而减弱 ,甚至导致维数灾难。现在解决此问题

的方法是对高维特征向量进行特征选择或者降维。常用的特

征选择方法有序列前向选择 ( SFS) [ 6, 22, 25]
、序列后向选择

( SBS) [ 26] 、优先选择法 ( PFS) 等。文献 [ 27] 针对普通话情感

语音特征分别运用了 PFS、SFS、SBS和逐步判别分析 ( stepwise

discriminant analysis, SDA) 进行特征选择, 分析了特征个数和

特征选择方法对平均准确率的影响 , 最后进行了特征选择的

有效性分析。常用的降维方法有主成分分析法 ( PCA) [ 6]
、线

性判别分析( LDA) [ 19] 等。近年来 , 关于特征降维又有新的方

法, 如文献[ 6] 采用遗传算法进行特征选择 , 该算法的基本原

理是模拟生物遗传特点 ,通过对原始特征集复制、变异等操作 ,

最后在某种准则下获得最优特征子集。

这些方法在进行特征提取时各有优势 , 如 PCA提取了最

有代表性的特征 ,可以有效地消除冗余 ,降低维数 ,但它没有考

虑不同类别数据之间的区分性。而 LDA则通过最大化数据的

类间离散度和最小化类内离散度来选择合适的投影方向 ,侧重

于寻找具有最大分辨力的方向。特征选择方法比特征降维方

法理论简单 , 容易理解, 但其工作量繁琐。SFS法考虑了所选

特征与已选定特征之间的相关性, 但它的主要缺点是一旦某特

征已入选,即使由于后加入的特征使它变得冗余,也无法再将它

剔除。SBS在计算过程中可以估计每除去一个特征所造成的可

分性的降低 ,与 SFS相比, 由于要在较大的变量集上计算可分性

判据,其计算量要比 SFS大。PFS方法虽然不能得到最优的结

果,但它能快速、方便地完成特征选择过程 , 在一些原始特征数

量较大、可分性判据计算复杂的情况下 ,被普遍使用 ,在有些情

况下它的综合效率比 SFS和 SBS都要高。基于智能算法的特征

选择方法是一种较新的尝试,需作进一步研究。

4 语音情感识别算法

语音情感识别现在的处理思路仍然是把它作为典型的模

式识别问题 , 所以到目前为止 , 几乎所有的模式识别算法都被

应用其中。在这些方法中, 有两大类方法是较为流行的 : a) 基

于概率生成模型的方法如高斯混合模型( GMM) 和隐马尔可夫

模型( HMM) ; b) 基于判别模型的方法, 主要有支持向量机

( SVM) 和人工神经网络 ( ANN) 。近来, 一种新的解决思路是

把上述若干模型融合起来 ,各自取长补短 ,形成混合模型。

4. 1 隐马尔可夫模型( HMM)

HMM是一种基于转移概率和传输概率的随机模型 , 由于

它既能用短时模型即状态解决声学特性相对稳定段的描述, 又

能用状态转移规律刻画稳定段之间的时变过程 ,在基于时序特

征的语音情感识别模型中 , HMM已成为研究人员广泛采用的

模型。其中 HMM的结构成为识别研究的重点。应用较多的

模型结构有自左向右连续型 HMM模型 [ 7, 28] 、状态回跳连续

HMM模型 [ 13] 、各态历经离散 HMM模型 [ 24] 、自左向右半连续

型 HMM模型 [ 29]。从文献研究结果来看, 自左向右的状态转

移结构适合文本相关的情感识别 , 各态历经的状态转移结构适

合文本无关的情感识别。离散型模型相对简单 ,但其语音情感

特征参数必须经过矢量量化( VQ) 处理从而造成一些信息的丢

失; 另外 , VQ的码本训练和离散 HMM的训练不是同时进行优

化训练 , 因而很难保证训练的全局优化。连续型 HMM模型避

免了矢量量化的计算 ,可以直接处理特征参数 , 但为得到较精

确的状态观察值的概率密度分布函数必须使用较多的概率密

度函数进行混合 ,这样造成模型复杂、运算量大 ,并且需要足够

多的训练数据才能得到可靠的模型参数。半连续型模型的特

点介于上述两种模型之间。

采用 HMM对语音进行情感识别 , 不是孤立地利用语音的

时序特征 , 而是把这些特征和一个状态转移模型联系起来 , 它

的合理性在于把情感的变化看做是语音时序特征动态变化, 不

同的情感可以由不同的 HMM模型来表现。基于 HMM的语音

情感识别扩展性好 , 增加新样本不需要对所有的样本进行训

练, 只需训练新样本 ; 缺点是模型结构参数的选择仍与待处理

的语音数据有关 ,需由实验确定 ,并且训练时的计算量较大。

4. 2 高斯混合模型( GMM)

GMM本质上是一种多维概率密度函数 , 可以用来表示语

音特征矢量的概率密度函数。它可以看做一种状态数为 1 的

连续分布 HMM。通过对情感特征矢量聚类 , 把每一类看做是

一个多维高斯分布函数; 然后求出每一类的均值、协方差矩阵

和出现的概率 ,将此作为每种情感的训练模板。识别时将测试

矢量输入每种情感模板 , 最大后验概率即为识别结果。文献

[ 30]在其情感识别实验中使用 GMM识别七种情感状态 ,实验

结果表明 , GMM的识别率高于采用短时特征矢量与 HMM 分

类器的识别率。传统的 GMM算法中 , 通常假设特征矢量之间

是统计独立的 ,而事实上语音在发生过程中 , 特征矢量之间存

在相互的制约关系 ,而矢量回归模型 ( VR) 则可有效地描述矢

量之间的相关性。文献[ 19] 利用 VR改进传统的 GMM, 提出

一种称为高斯混合回归模型 ( GMVAR) 的分类器, 作者还将

GMVAR 算法与 HMM、K 近邻算法及前向神经网络算法进行

实验比较 , 结果表明 GMVAR算法的识别效果明显优于其他三

种算法。

GMM的优点是可以平滑地逼近任意形状的概率密度函

数, 每个密度分布可以表示出基本声学类, 并且模型稳定、参数

容易处理 ; 但 GMM阶数和初值较难确定, 特别是阶数很难从

理论上推导出来 ,通常根据不同的语音样本由实验确定。

4. 3 支持向量机( SVM)

支持向量机是贝尔实验室研究人员 Vapnik等人在对统计

学习理论进行了多年研究的基础上提出的一种全新的机器学

习算法 , 该算法基于结构风险最小化原则 , 能够较好地解决小

样本学习问题。由于 SVM有统计学习理论作为坚实的数学基

础, 可以很好地克服维数灾难和过拟合等传统算法所不可避免

的问题 , 近年来已成为一种有效的分类工具 , 并被广泛地应用

于语音情感识别研究当中。文献 [ 31] 利用 SVM把提取的韵

律情感特征数据映射到高维空间 , 从而构建最优分类超平面

实现对汉语普通话中生气、高兴、悲伤、惊奇四种主要情感类型

的识别。计算机仿真实验结果表明 , 与已有的多种语音情感
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识别方法相比 , SVM对情感识别取得的识别效果优于其他方

法。SVM通过确定类别之间的最优超平面实现分类 , 如果将

以上机制变为寻找同类数据分布的最优超平面 ,则可获得一种

基于 SVM的新分类方法 , 即支持向量回归模型 ( SVR) 。文献

[ 32]应用 SVR实现情感识别 , 此外作者还将 SVR 算法与模糊

逻辑分类算法和模糊 K 近邻算法进行实验比较, 结果表明

SVR算法的识别率明显优于其他两种算法。

SVM良好的分类性能在模式识别中得到了日益广泛的应

用, 然而 ,目前在 SVM的训练和实现上仍然存在一些亟待解决

的问题。SVM中核函数的选择影响分类器的性能, 如何根据

语音样本数据选择和构造合适的核函数及确定核函数的参数

等问题缺乏相应的理论指导 ,所以在多数文献中采用实验的方

法进行确定。另外 ,虽然多类 SVM的训练算法已被提出 , 但用

于多分类问题的有效算法及多类 SVM的优化设计等仍需进一

步研究。

4. 4 人工神经网络( ANN)

神经网络可视为大量相连的简单处理器 (神经元) 构成的

大规模并行计算系统 ,具有学习复杂的非线性输入输出关系的

能力, 可以利用训练过程来适应数据 , 对于模型和规则的依赖

性较低。对于语音情感识别问题 , 根据使用的特征和情感分类

的不同 , 可以使用不同的网络拓扑结构。文献[ 33] 使用了一

种称为 all-class-in-one( ACON) 的网络拓扑结构 ,即为所有情感

训练一个网络。他们认为利用两层的网络结构容易实现较为

满意的近似映射 , 因此该网络包含与特征维数相同的输入节

点、一个隐含层和与情感类别相同数目的输出节点。对每一个

待识别的情感语句 ,将其特征矢量输入到网络中, 再根据网络

的输出判断其属于何种情感。文献[ 34] 使用了一种称为 one-

class-in-one( OCON) 的网络拓扑结构 , 即为每一种情感训练一

个子网络 ,每个子网络是一个多层感知器 ( MLP) 。将提取出

的特征矢量输入到每一个子神经网络中 , 每个子网输出界于

0～1的数值 ,表示输入的参数矢量可能属于某种情感的似然程

度, 利用各个子网络的输出进行决策得出情感识别结果。

神经网络的自学习功能非常强大 , 由于语音样本特征向量

与情感的许多规律进行显性的描述是困难的 ,而神经网络则可

以通过反复学习的过程获得对这些规律的隐性表达 ,其在语音

情感识别中具有独特的优势。为充分学习这些隐性规则, 神经

网络方法一般都采取了含有大量神经元的隐含中间层 ,从而导

致复杂度和计算量较高。

4. 5 混合模型

基于概率生成模型的方法能够反映同类数据本身的相似

度特性 , 而判别模型的特点是寻找不同类别之间的最优化分类

面来反映异类数据之间的差异。一些研究者将两者结合起来 ,

用混合的识别模型进行情感识别。这种混合模型现已基本形

成两类模式 , 即并联融合和串联融合。并联融合是将单项特征

分别进行独立的匹配处理 , 得到各个匹配分数 , 通过融合算法

将各匹配分数进行综合得到最终决策结果 ;串联融合是将前面

分类器的输出作为后面分类器的输入 , 最终决策结果由后面分

类器决定。文献[ 35] 提出了 GMM/K最近邻的方法 ; 文献 [ 6]

提出了 SVM/K-NN的方法; 文献[ 36] 则提出了多分类器融合

方法, 所用的分类器包括 K最近邻、加权 K最近邻 ( WKNN)、

加权离散 K最近邻 ( W-DKNN)、加权平均 K 最近邻 ( WCAP)

及 SVM; 文献[ 37] 提出了 HMM/PNN的方法。以上文献皆是

将各个单独的分类器输出按照一定规则结合 ,属于并联融合方

式。文献[ 18] 提出了 GMM/SVM方法 , 它用 GMM给出的概率

信息作为特征参数 ,再用 SVM进行训练与识别 ,属于串联融合

方式。

HMM和 GMM是基于概率生成模型的方法, 这类模型可

以从统计的角度充分表示语音同类情感特征矢量的分布情况 ,

具有较好的鲁棒性。但是概率生成模型只考虑同一类模式内

部的相关性 ,而忽略了不同模式之间的区别 , 所以对于比较相

近的情感 , 概率生成模型的区分能力较差。ANN和 SVM是基

于判别模型的方法 ,这类模型是寻找不同类别之间的最优化分

类面 , 由于它们利用了训练数据的类别标志信息 , 具有较好的

识别性能。但其忽略了同类情感的特征相似性 ,这会导致识别

结果过分依赖于不同情感类中的少数样本特征 ,进而造成识别

错误。因此 ,两类模型在识别机理上有着很大的互补性。混合

模型的优点是能对不同模型取长补短 , 将会在一定程度上使识

别率得到提高 ;缺点是模型复杂、计算量大 ,并联融合通常需要

实验来确定各分类器的加权系数 , 串联融合不能同步训练各个

模型 , 因而很难获得全局最优混合模型。

5  结束语

本文对近年来语音情感识别领域的研究成果从情感特征、

识别模型两个方面进行了总结。至今, 有关语音情感识别的

研究已经取得了丰硕成果 , 就其情感特征提取和识别算法而

言, 尚有许多问题需要探索和解决。将来的发展和热点可能会

集中在以下几个方面 :

a) 研究者们已分析了多种类型的特征与情感变化的关系

特性 , 但就各类特征提取而言 , 不同的提取方法产生不同的特

征精度 , 如基频的提取目前仍是一项开放的研究课题。因此 ,

更加准确的特征提取方法有待进一步研究。

b)由于语音情感变化引起语音的诸多特征发生变化 , 将

多种特征混合起来可以更全面地表示情感。多类特征组合将

是特征获取的一个研究方向。

c) 特征混合带来的最直接的问题是特征维数可能很高。

模式识别研究表明 ,准确率不与特征空间的维数成正比 , 且在

高维情况下分类器的泛化能力反而会减弱 , 甚至导致维数灾

难。对语音情感进行高效识别 , 必须进行针对性的情感声学特

征降维和选择等方法的研究。基于智能算法的特征选择方法

作了一些尝试 ,但研究仍需深入。

d)不同的训练和测试环境导致语音情感特征参数的变

异, 也使识别系统的性能明显降低 , 影响这种变异的因素包括

环境、生理、心理、文化背景、语境、语义等。如何充分利用好这

些影响情感的因素 ,有待深入地研究。

e) 高效、稳定的语音情感识别算法仍将是未来研究的热

点, 而将现有的几种主要算法各取所长、集成使用将有可能是

解决该问题的有效途径。在这方面已有部分研究 ,有待进一步

发展。

f) 部分文献的仿真结果虽然取得了较高的识别率 ,但鲜有

文献从识别模型本身进行识别算法优劣的深层次理论分析。

为识别模型的优劣提供理论支持有待研究。
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