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融合人脸表情的手语到汉藏双语情感语音转换 

宋 南，吴沛文，杨鸿武 
(西北师范大学物理与电子工程学院，甘肃兰州 730070) 

摘要：针对聋哑人与正常人之间存在的交流障碍问题，提出了一种融合人脸表情的手语到汉藏双语情感语音转换的

方法。首先使用深度置信网络模型得到手势图像的特征信息，并通过深度神经网络模型得到人脸信息的表情特征。

其次采用支持向量机对手势特征和人脸表情特征分别进行相应模型的训练及分类，根据识别出的手势信息和人脸表

情信息分别获得手势文本及相应的情感标签。同时，利用普通话情感训练语料，采用说话人自适应训练方法，实现

了一个基于隐Markov模型的情感语音合成系统。最后，利用识别获得的手势文本和情感标签，将手势及人脸表情转

换为普通话或藏语的情感语音。客观评测表明，静态手势的识别率为 92.8%，在扩充的 Cohn-Kanade数据库和日本女

性面部表情(Japanese Female Facial Expression, JAFFE)数据库上的人脸表情识别率为 94.6%及 80.3%。主观评测表明，

转换获得的情感语音平均情感主观评定得分 4.0分，利用三维情绪模型(Pleasure-Arousal-Dominance, PAD)分别评测人

脸表情和合成的情感语音的 PAD值，两者具有很高的相似度，表明合成的情感语音能够表达人脸表情的情感。 
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Gesture-to-emotional speech conversion based on gesture  
recognigion and facial expression recognition 

SONG Nan, WU Pei-wen, YANG Hong-wu 
(College of  Physics and Electronic Engineering, Northwest Normal University, Lanzhou 730070, Gansu, China) 

Abstract: This paper proposes a face expression integrated gesture-to-emotional speech conversion method to solve the 
communication problems between healthy people and speech disorders. Firstly, the feature information of  gesture image 
are obtained by using the model of  the deep belief  network (DBN) and the features of  facial expression are extracted by 
a deep neural network (DNN) model. Secondly, a set of  support vector machines (SVM) are trained to classify the ges-
ture and facial expression for recognizing the text of  gestures and emotional tags of  facial expression. At the same time, a 
hidden Markov model-based Mandarin-Tibetan bilingual emotional speech synthesis is trained by speaker adaptive 
training with a Mandarin emotional speech corpus. Finally, the Mandarin or Tibetan emotional speech is synthesized 
from the recognized text of  gestures and emotional tags. The objective tests show that the recognition rate for static 
gestures is 92.8%. The recognition rate of  facial expression achieves 94.6% on the extended Cohn-Kanade database 
(CK+) and 80.3% on the JAFFE database respectively. Subjective evaluation demonstrates that synthesized emotional 
speech can get 4.0 of  the emotional mean opinion score. The pleasure-arousal-dominance (PAD) tree dimensional 
emotion model is employed to evaluate the PAD values for both facial expression and synthesized emotional speech. 
Results show that the PAD values of  facial expression are close to the PAD values of  synthesized emotional speech. This 
means that the synthesized emotional speech can express the emotion of  facial expression. 
Key words: gesture recognition; facial expression recognition; deep neural network; Mandarin-Tibetan bilingual emo-
tional speech synthesis; gesture to speech conversion 
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手语是目前言语障碍者与正常人之间最重要
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的一种沟通方式，手语识别研究一直受到广泛的关

注

[1]
，手势识别技术逐渐成为人机交互系统方面的

研究热点。早期，利用穿戴技术通过数据手套进行

手语识别

[2]
。近年来，模式识别技术中的隐Markov

模型(Hidden Markov Model, HMM)
[3]
、反向传播

(Back Propagation, BP)神经网络
[4]
及支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)
[5]
等算法应用在手势

识别上，获得了一定的效果。目前，随着深度学习

技术的发展，深度学习也应用到手语识别中

[6]
，使
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得手语识别率获得了较大提高。同时，在日常生活

交往中，面部表情在言语障碍者的交流中也起到很

重要的作用，表情可以让交流的信息传达得更加准

确。现有的表情识别技术发展迅速，基于 SVM
[7]
、

Adaboost
[8]
、局部二值模式 (Local Binary Pattern, 

LBP)、主成分分析(Principal Components Analysis, 

PCA)
[9]
以及深度学习的人脸表情识别

[10]
都已经得到

了实现。手语信息与人脸表情信息的融合将会让信

息表达更加明确。目前基于 HMM的语音合成方法

广泛应用在情感语音合成领域

[11-12]
，通过该方法可

将文本信息转换成情感语音。但现有的研究方向大

都是分别对手势、人脸表情及情感语音合成进行研

究。一些学者采用信息融合的方法，将人脸表情、

肢体语言及语音信息进行融合，实现了多模式融合

下的情感识别

[13]
；将手势识别与语音信息融合，实

现了对机器人的指挥

[14]
；将面部表情信息与语音信

息融合，实现了对机器人轮椅导航的控制

[15]
；这些

研究表明，多模式信息融合逐渐成为一种趋势。前

期的研究

[16-17]
虽然实现了手语到语音的转换，但合

成出的语音并没有包含感情和情绪的变化，忽视了

聋哑人情感的语音表达，容易使听者的理解产生歧

义。 

将手语和人脸表情的识别技术与情感语音合

成方法相结合，实现融合人脸表情的手语到情感语

音的转换，对言语障碍者的日常交流具有重要作

用。本文首先利用静态手势识别获得手势表达的文

本，利用人脸表情识别获得表达的情感信息。同时

以声韵母作为语音合成基元，实现了一个基于

HMM 的汉藏双语情感语音合成，将识别获得的手

势文本和情感信息转换为相应的普通话或藏语情

感语音。 

 

1  系统框架 

融合人脸表情的手语到汉藏双语情感语音转

换系统框架如图 1所示。为了实现转换系统，将系

统设计为三部分：手势和人脸表情的识别、情感语

音声学模型训练及情感语音合成。在识别阶段，将

输入的手势图像进行预处理，再通过深度置信网络

(Deep Belief Network, DBN)模型进行特征提取得到

手势特征，利用 SVM 识别得到手势种类；将输入

的人脸表情图像进行预处理，再通过深度神经网络

(Deep Neural Network, DNN)模型进行特征提取得

到表情特征，利用 SVM 识别得到情感标签。在训

练阶段，将语料库中的语音和文本分别进行参数提

取与文本分析，得到声学参数和标注信息，再通过

情感语音的合成平台进行 HMM训练，得到不同情

感的语音声学模型。在合成阶段，将获得的手势种

类利用定义好的手势文本字典得到手势文本，通过

文本分析得到情感语音合成所需的上下文相关的

标注信息，同时利用情感标签选择情感语音声学模

型，最终将上下文相关的标注信息和情感语音声学

模型，通过情感语音合成系统合成出情感语音。 

2  融合人脸表情的手语到情感语音

合成 

2.1  手势识别 

手势识别主要包括 3个部分：预处理、特征提

取以及 SVM识别。图像的预处理过程通过对手势

信息进行数据整合，把采集到的手势图像转化为灰 

 

图 1  面向言语障碍者的手语到情感语音转换系统框架 

Fig.1  Block diagram of  gesture-to-emotional speech conversion for speech disorder 
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度图像，并将其格式从 28×28变换为 784×1。针对

所有图像构成一个二维矩阵，然后构建数据立方体。

(x 轴坐标表示一个小组内不同样本的编号，y 轴坐

标表示一个小组中特定一个样本的维度，z 轴表示

小组的个数)，把其作为 DBN模型统一读入数据的

格式。手势特征采用 5 层的 DBN 模型进行提取，

其过程包括受限玻尔兹曼机(Restricted Boltzmann 

Machine, RBM)调节和反馈微调，利用 RBM来调节

相邻两层之间的权值

[18]
，RBM在隐藏层到可见层

之间有连接，每层内部都没有连接，其隐藏层与可

见层之间的关系可以用能量函数表示为 

( )
1 1 1 1

, ;
V H V H

ij i j i i j j
i j i j

E v h w v h bv a hθ
= = = =

=− − −∑∑ ∑ ∑  (1) 

其中， iv 和 ih分别表示可见层节点与隐藏层节点的

状态，取值一般为 0或 1， { , , }W a bθ = 是模型参数；

ib 和 ja 分别代表可见层神经元和隐藏层神经元相

应的偏置， ijw 表示连接权重。可见层与隐藏层的联

合分布为 
( , ) ( , )

,
( , ) e / eE v h E v h

v h
p v h − −= ∑  (2) 

可见层与隐藏层之间的条件概率计算如下： 

1

( 1| ) sigm( )
V

j ij i j
i

p h v w v a
=

= = +∑  (3) 

1

( 1| ) sigm( )
H

j ij j i
j

p v h w h b
=

= = +∑  (4) 

其中，

1sigm( ) (1 e )zz − −= +
是 sigmoid 函数，是一种

神经元非线性函数。RBM 模型的更新权重能够通

过导数概率的对数得到。 

在调节过程中，通过逐层训练的方式得到每层

的权值，完成可见层与隐藏层之间的反复三次转

换，分别得到相应的重构目标，并利用缩小原对象

同重构对象之间的差异，实现对 RBM 参数的调节。 

微调是把全部的经过初始化后的 RBM 按训练

的顺序串联起来，组成一个深度置信网络，通过深

度模型的反馈微调可以得到手势图像的特征信息。

SVM 识别过程是把获得的手势图像的特征信息进

行分类识别得到手势种类，其过程如图 2所示。 

2.2  人脸表情识别 

人脸表情识别过程如图 3所示，包括预处理、

特征提取和 SVM 识别 3 个阶段。预处理阶段对原

始图像中可能会影响到特征提取结果的一些不重

要的背景信息进行处理。首先对原始的输入图像使

用具有 68 个面部地标点的检测器进行检测，然后

再将图像调整到地标边缘，在保留完整表情信息的

前提下对图像进行裁剪，剪裁后删除图像的一些没

有特定信息的部分，使神经网络模型的输入图像大

小为 96×96。在特征提取阶段，利用一个 22 层的

DNN 模型进行特征提取，从输入的每张表情图像

中得到 128 维的特征。在 SVM识别阶段，将得到

的表情特征利用一个训练好的 SVM 分类器进行分

类识别，从而得到人脸表情对应的情感标签。 

 

图 2  手势识别 

Fig.2  Gesture recognition 

 

图 3  人脸表情识别 

Fig.3  Facial expression recognition 

2.3  情感语音声学模型训练 

本文以普通话和藏语的声母和韵母为语音合

成的基本单元，利用说话人自适应训练(Speaker 

Adaptive Training, SAT)获得了情感的语音声学模

型，情感语音声学模型的训练过程如图 4所示。 

 

图 4  情感语音声学模型训练过程 

Fig.4  Training process of  emotional speech acoustic mode 

首先，利用一个普通话中性大语料库(多说话

人)和一个藏语中性小语料库(1 个说话人)中的语音

和文本分别进行声学参数提取与文本分析，得到声

学特征对数基频(Log-fundamental Frequency, logF0)

和广义梅尔倒谱系数 (Mel-generalized Cepstral, 

MGC)以及文本的标注信息(上下文相关标注和单

音素标注)；然后利用声学特征和标注信息进行说话

人自适应训练，得到混合语言平均声学模型。 

最后将从多说话人普通话情感语料库中提取
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的情感语音声学特征和相应文本的标注信息，与获

得的平均声学模型一起通过说话人自适应变换得

到目标情感的说话人相关声学模型，以合成普通话

或藏语的情感语音。 

本文采用基于半隐马尔可夫模型 (Hidden 

Semi-Markov Model, HSMM)
[19]
的说话人自适应训

练算法训练声学模型，以减少不同说话人之间的差

异对合成语音音质的影响。时长分布与状态输出分

布的线性回归方程分别为 

( ) ( ) ( )( )s s s s

i i i io t A o t b W t tξ= + =
⌢

 (5) 

( ) ( ) ( ) ( )s s s s

j j j jd t d t X t tα β ξ= + =
⌢

 (6) 

其中， ( )s

io t
⌢
与 ( )s

jd t
⌢

分别为训练说话人 s的状态输出

均值向量和状态时长均值向量，

T[ ,1]
i i

o=ξ 。

[ , ]A b=W 为训练说话人 s和平均声学模型之间的状

态输出分布， [ , ]α β=X 为其状态时长分布差异的变

换矩阵，

T
[ ,1]j jd=ξ

。

i
o与 jd

分别代表平均观测向量

和平均时长。 

本文采用约束最大似然线性回归(Constrained 

Maximum Likelihood Linear Regression, CMMLR)
[20]

训练得到平均声学模型，进而获得上下文相关的多

空间分布半隐马尔科夫模型(Multi-Space Hidden 

semi-Markov models, MSD-HSMM)。训练平均声学

模型后，将基于MSD-HSMM的 CMMLR 自适应算

法应用于多说话人普通话情感语料库，得到用来合

成普通话情感语音和藏语情感语音的说话人相关

混合语言目标情感声学模型。状态 i 下状态时长 d

和特征向量 o的变换方程如式(7)、(8)所示： 

( ) ( )
( )

2

1 2

; ,

; ,

i i i

i i

p d N d m

N m

α β ασ α

α α σ−

= − =

ψ
 

(7)
 

( ) ( )
( )

T

1

; ,

; ,

i i i

i i

b o N o u

N u−

= − ∑ =

∑

A b A A

A Wξ
 

(8)
 

其中，

[ ]
T

,1d=ψ
，

T[ ,1]o=ξ
， im

为时长分布均值，

iu 为状态输出分布均值，

2

iσ 为方差， i∑ 为对角协

方差矩阵，

1 1[ , ]α β− −=X
为状态时长概率密度分布的

变换矩阵，

1 1[ , ]− −=W A b
为目标说话人状态输出概率

密度分布的线性变换矩阵。 

通过基于 HSMM 的自适应变换算法，可对语

音数据的基频、频谱和时长参数进行变换和归一

化。对于长度为T 的自适应数据 O，可通过变换

( ),=Λ W X
进行最大似然估计： 

( ) ( ), arg max | ,P O λ= =ɶ ɶ ɶ

Λ
Λ ΛW X  (9) 

其中，λ为 HSMM的参数集。 

最后采用最大后验概率(Maximum A Posteriori, 

MAP)算法
[21]
对目标语言目标情感的特定人模型进

行更新与修正。对于给定的模型λ，若其前向概率

和后向概率分别为：

i

t
α 和 i

t
β ，则其在状态 i下连续

观测序列 1...t d to o− + 的概率 ( )d

tk i 为 

( )
( )

( ) ( ) ( ) ( )
1 1

1

|

tN
d

t t d i s t
j s t d
j i

k i j p d b o i
P O

α β
λ −

= = − +
≠

= ∑ ∏  (10) 

MAP 估计为 

1 1

1 1

( )

( )

T t d

i t d t
i T t d

t d t

m K i d
m

K i d

τ

τ
= =

= =

+∑ ∑
=

+∑ ∑

⌢
 (11) 

( )

( )
1 1 1

1 1

T t d t

i t d t s t d s
i T t d

t d t

u K i o
u

K i d

ω

ω
= = = − +

= =

+∑ ∑ ∑
=

+∑ ∑

⌢
 (12) 

其中，

im 和 iu 为线性回归变换后的均值向量，τ 和

ω分别为时长分布和状态输出的 MAP 估计参数。

im
⌢
和

iu
⌢
分别为自适应向量

im 和 iu 的加权平均 MAP

估计值。 

2.4  手语到情感语音转换 

为了获得手势文本，根据《中国手语》

[22]
中定

义的手势种类的含义，设计了一个手势字典，该字

典给出了每个手势对应的语义文本。在手语到情感

语音的转换过程中，首先通过手势识别获得手势类

别，然后查找手势字典，获得手势文本，最后对手

势文本进行文本分析，获得文本的声韵母信息以及

声韵母的上下文信息，从而能够利用决策树选择出

最优的声韵母的声学模型。声韵母的上下文信息以

上下文相关标注的形式给出，包括普通话或藏语的

声韵母信息、音节信息、词信息

[23]
、韵律词信息

[24]
、

短语信息和语句信息。同时，采用人脸表情识别获

得情感标签，利用情感标签选择相应情感的语音声

学模型，从而能够利用文本的上下文相关标注信息

合成出普通话或藏语的情感语音。手语到情感语音

转换流程如图 5所示。 

 
图 5  手语到情感语音转换框图 

Fig.5  Block diagram of  sign language to emotional speech conversion 

3  实验结果 

3.1  手势识别 

3.1.1  手势数据 

在实验中构造的手势样本集合主要来自 2 位测

试人所生成的样本，每位测试人打 30 种手势，每

种手势的样本个数均为 1 000，以此来生成 30个深
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度学习模型。预定义的 30种静态手势如图 6所示。 

 

图 6  预定义的 30 种手势 

Fig.6  Thirty kinds of  static sign languages 

3.1.2  手势识别率 

为了验证 DBN 模型在手势识别上的有效性，

本文从图 6所示的 30种手势库中随机挑选了 4 000

个样本，分别利用 DBN模型和 PCA方法进行了 5

次交叉实验，每次实验的训练集和测试集样本数分

别为 3 200 和 800，并将这五次实验分别进行编号

(集 1到集 5)；最终利用 SVM识别得到如表 1所示

的识别率。从表 1中可以看出，在 5 次交叉验证中，

利用 DBN 模型进行特征提取的手势识别率优于

PCA方法，表明通过 DBN模型提取到的特征能更

好地反映出手势的本质特征。 

表 1  5 次交叉验证识别率(%) 
Table 1  Recognition rates of five cross validation(%) 

类别 集 1 集 2 集 3 集 4 集 5 

DBN 91.3 94.7 92.5 92.2 93.1 

PCA 86.7 89.1 87.5 86.9 88.4 

3.2  人脸表情识别 

3.2.1  人脸表情库数据 

本文采用扩充的 Cohn-Kanade 数据库(the ex-

tended Cohn-Kanade database, CK+)
[25]
和日本女性面

部表情(Japanese Female Facial Expression, JAFFE)

数据库

[26]
进行人脸表情的训练和测试。CK+数据库

中每个序列图像都是以中性表达式开始到情感峰

值结束。实验数据库中包含 8种情感类别的表情图

像，但在实验中，蔑视和中性表情图像没有被使用，

并且只选取了一些具有明显表情特征信息的图像

来作为样本集使用。将 JAFFE数据库中 7种表情中

的 6种表情进行了实验，没有使用中性表情图像，

其中每人的一种表情图像大小均为 256×256。数据

库中图像的一些例子如图 7所示。 

3.2.2  DNN模型 

本文采用了 nn4.small2的神经网络模型
[27]
去提

取表情图像特征，图 8展示了一张裁剪后的图像经

过该模型的第一层卷积后输出的特征图，该图显示

了输入图像的第一个卷积层的 64 个全部滤镜。网

络模型定义如表 2所示。其中包含了 8个 Inception

的模块。池化层可以有效地缩小矩阵的尺寸，而最

大池化表示对邻域内特征点取最大，平均池化表示

对邻域内特征点只求平均。池项目表示嵌入的最大 

 

图 7  数据库示例 

Fig.7  Database example 

 

图 8  卷积层可视化示例 

Fig.8  An example of  convolution layer visualization 

表 2  网络模型定义 

Table 2  Definition of deep neural network 

层 输出尺寸 #1×1 #3×3 缩减 

卷积 1 (7×7×3,2) 48×48×64 / / 

最大池化+标准 24×24×64 / / 

inception(2)  24×24×192 / 64 

标准+最大池化  12×12×192 / / 

inception (3a)  12×12×256 64 96 

inception (3b)  12×12×320 64 96 

inception (3c)  6×6×640 / 128 

inception (4a)  6×6×640 256 96 

inception (4e)   3×3×1 024 / 160 

inception (5a)  3×3×736 256 96 

inception (5b)  3×3×736 256 96 

平均池化 736 / / 

线性 128 / / 

2
ℓ
标准化 128 / / 

层 #3×3 #5×5 缩减 #5×5 池项目 

卷积 1 (7×7×3,2) / / / / 

最大池化+标准 / / / m 3×3, 2 

inception(2) 192 / / / 

标准+最大池化 / / / m 3×3, 2 

inception (3a) 128 16 32 m, 32p 

inception (3b) 128 32 64 2
ℓ , 64p 

inception (3c) 256,2 32 64,2 m 3×3, 2 

inception (4a) 192 32 64 2
ℓ , 128p 

inception (4e) 256,2 64 128,2 m 3×3, 2 

inception (5a) 384 / / 2
ℓ , 96p 

inception (5b) 384 / / m, 96p 

平均池化 / / / / 

线性 / / / / 

2
ℓ
标准化 / / / / 
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池化之后的投影层中 1×1过滤器的个数，池项目中

最大池化用 m表示，降维后的池化用 p表示。 

3.2.3  表情识别率 

在 CK+数据库上进行 5 次交叉验证的实验，得

到 6种表情相应的识别率。在 JAFFE数据库上进行

3 次交叉验证的实验，得到 6种表情相应的识别率。

如表 3所示。 

从表 3可以看出，JAFFE的数据库上的识别率

要低于 CK+数据库上的识别率，主要原因是在实验

中 JAFFE 数据库的表情图片数量少于 CK+数据库

的表情图片数量。 

表 3  不同数据库上的人脸表情识别率(%) 
Table 3  Facial expression recognition rates under differenet 

             databases (%) 

类别 CK+ JAFFE 

愤怒 96.7 86.6 

厌恶 93.1 82.7 

恐惧 97.6 75.0 

快乐 98.3 80.6 

悲伤 92.9 83.8 

惊讶 89.0 73.3 

平均识别率 94.6 80.3 

3.3  情感语音合成 

3.3.1  语 料 

普通话语料库选用 7 个女性说话人的中性语

料，每个说话人的语料各包含 169 句，共计 1 183

句(7×169 句)语料。普通话情感语料库，是本研究

设置特定的场景采用激发引导方式录制的 9个女性

说话人 11 种情感的普通话情感语音库，每个说话

人的每种情感语料各包含 100 句，录音人不是专业

演员，实验中选取了其中的 6 种情感语料(9 人×6

种情感×100 句)。藏语语料库是本研究录制的一个

藏语女性说话人的 800 句语料。所有实验的语音均

采用 16 bit量化、16 kHz采样、单通道的WAV文

件格式。采用 5 状态的上下文相关的一阶

MSD-HSMM模型来建立声学模型。 

3.3.2  情感相似度评测 

通过情感平均意见得分(Emotional Mean Opin-

ion Score, EMOS)，对合成的普通话情感语音以及

藏语情感语音分别进行情感相似度评测。给 10 名

普通话评测者播放 100 句原始普通话情感语音作为

参考，然后按照情感顺序依次播放 6种情感的普通

话情感语音。同时给 10 名藏语评测者播放 100 句

合成的中性藏语语音，作为中性参考语音，之后按

照 6种情感顺序播放藏语情感语音。在评测打分过

程中是按照播放语音的先后顺序来进行的，要求评

测者参照现实生活中的情感表达经验，给每句合成

出的语音，按 5分制进行情感相似度打分，结果如

图 9所示。 

 
图 9  合成普通话和藏语的情感语音 EMOS 得分 

Fig.9  The EMOS scores of  synthesized emotional Tibetan and  
Mandarin speeches 

从图 9中可以看出，利用普通话情感语料训练

的情感声学模型合成出的藏语情感语音的 EMOS

评分，要低于合成出的普通话情感语音的 EMOS 评

分。 

3.3.3  客观评测 

由于只有普通话情感语料库，所以仅对合成的

普通话情感语音进行了客观评测。本文计算了原始

语音与合成语音在时长、基频及谱质心上的均方根

误差(Root Mean Square Error, RMSE)，结果如表 4

所示。从表 4可以看出，时长、基频及谱质心的均

方根误差值较小，说明合成的普通话情感语音与原

始的普通话情感语音比较接近，合成的情感语音音

质较好。 

表 4  普通话合成情感语音与原始情感语音在时长、基频及谱质心 
       上的均方根误差 

Table 4  RMSEs of duration, fundamental frequency and spectral 

         centroid between the synthesized and the original emoti- 

         onal Mandarin speeches 

类型 
时长

RMSE/s 

基频

RMSE/Hz 

谱质心

RMSE/Hz 

愤怒 0.59 53.59 376.32 

厌恶 0.42 46.40 490.88 

恐惧 0.52 35.55 359.23 

快乐 0.39 46.71 387.91 

悲伤 0.72 16.79 306.32 

惊讶 0.32 42.16 391.75 

平均 0.49 40.20 385.40 

3.4  表情图片与情感语音的 PAD 评测
 

为了进一步评测合成语音对原始人脸表情的

情感表达程度，本文采用 PAD三维情绪模型，对比

了表情图片的PAD值与合成语音的PAD值的差异。
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本文采用简化版本的 PAD 情感量化表
[28]
，对人脸

表情图片及其对应的情感语音在PAD的3个情绪维

度上进行评分。首先随机播放所有人脸表情图片，

评测者根据观测到图片时感受到的心理情绪状态，

完成 PAD 情绪量表。然后随机播放合成的情感语

音，同样要求评测者根据听情感语音时感受到的心

理情绪状态，完成 PAD情绪量表。由于藏语评测人

不足，所以本文只对合成的普通话情感语音进行了

PAD 评测。最后，计算出在同一种情感状态下表情

图片的 PAD值与情感语音的 PAD值的欧氏距离。

评测结果如表 5所示。从表 5可以看出，表情图片

和情感语音的 PAD 值在同一情感状态下的欧氏距

离较小，表明合成的情感语音能够较为准确地再现

人脸表情的情感状态。
 

表 5  PAD 的评测结果 
Table 5  PAD evaluation for facial expression and synthesized 

            emotional speech 

情感类型 
表情图片评价结果([-1,1]) 

P A D 

愤怒 −0.84 0.64 0.82 

厌恶 −0.50 0.26 0.39 

恐惧 −0.39 0.62 −0.63 

喜悦 0.67 0.78 0.37 

悲伤 −0.24 −0.40 −0.75 

惊讶 0.23 0.60 0.03 

情感类型 
情感语音评价结果([−1,1]) 

欧氏距离 
P A D 

愤怒 −0.83 0.60 0.84 0.05 

厌恶 −0.46 0.19 0.39 0.08 

恐惧 −0.35 0.67 −0.67 0.08 

喜悦 0.68 0.83 0.50 0.14 

悲伤 −0.26 −0.35 −0.72 0.06 

惊讶 0.26 0.70 0.03 0.10 

4  结 论 

本文提出了一种融合人脸表情的手语到汉藏

双语情感语音转换的实现方法。首先，将手势库中

的手势图像通过 DBN 模型进行特征提取，同时对

人脸表情数据库(CK+和 JAFFE)中的表情图像利用

DNN 模型进行特征提取，把获得的手势特征与表

情特征进行 SVM 识别，并分别转换为手势文本的

上下文相关标注及相应的情感标签。再利用情感语

料库以及中性语料库(普通话中性大语料库和藏语

中性小语料库)，训练了一个基于 HMM 的普通话/

藏语的情感语音合成器。最后，根据识别获得的情

感标签选择的情感语音声学模型和手势文本的上

下文相关标注进行情感语音合成，从而实现手势到

情感语音的转换。实验结果表明，转换获得的汉藏

双语情感语音的平均 EMOS得分为 4.0分；同时，

利用 PAD 三维情绪模型对表情图片以及合成出的

情感语音进行 PAD 评定后发现，表情图片与合成出

的情感语音在 PAD值上的欧式距离较小，表明合

成的情感语音能够表达人脸表情的情感状态。进一

步的工作将结合深度学习优化手势识别、人脸表情

识别及汉藏双语情感语音合成的算法结构，提高识

别率和合成情感语音的音质。 
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