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工作环境中的语音烦躁情绪检测方法

王青云１，２　 赵　力１　梁瑞宇１　张潇丹１

（１东南大学信息科学与工程学院，南京 ２１００９６）
（２南京工程学院通信工程学院，南京 ２１１１６７）

摘要：为了检测工作人员的烦躁情绪，实现情感状态的评价，通过在工作环境中诱发情感语音，获取了足够

的测试样本，建立了２０００条样本的工作环境情感语音数据库．在检测烦躁情绪过程中，首先提取语音的韵
律特征和音质特征参数，然后利用基于蛙跳算法的改进的ＢＰ神经网络进行烦躁情绪识别．实验比较了ＢＰ，
ＲＢＦ和ＳＦＬＡ神经网络的性能，结果显示ＳＦＬＡ神经网络的识别率比ＢＰ神经网络高４７％，比ＲＢＦ神经网
络高４３％．实验结果表明，使用蛙跳算法训练随机初始数据可以优化神经网络的连接权重和阈值，加快收
敛速度，提高识别率．
关键词：语音情感检测；烦躁类型；句子长度；蛙跳算法
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