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基于认知评估的多维耳语音情感识别

吴晨健１　黄程韦２　陈　虹３

（１苏州大学电子信息学院，苏州 ２１５００６）
（２苏州大学物理与光电·能源学部，苏州 ２１５００６）

（３苏州大学数学科学学院，苏州 ２１５００６）

摘要：研究了基于认知评估原理的多维耳语音情感识别．首先，比较了耳语音情感数据库和数据采集方法，
研究了耳语音情感表达的特点，特别是基本情感的表达特点．其次，分析了耳语音的情感特征，并通过近年
来的文献总结相关阶特征在效价维和唤醒维上的特征．研究了效价维和唤醒维在区分耳语音情感中的作
用．最后，研究情感识别算法和应用耳语音情感识别的高斯混合模型．认知能力的评估也融入到情感识别过
程中，从而对耳语音情感识别的结果进行纠错．基于认知分数，可以提高情感识别的结果．实验结果表明，耳
语音信号中共振峰特征与唤醒维度不显著相关，而短期能量特征与情感变化在唤醒维度相关．结合认知分
数可以提高语音情感识别的结果．
关键词：耳语音；情感认知；情感维空间
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