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施昊翔1,2，张旭龙1，王健宗1，程宁1，肖京1

1. 平安科技（深圳）有限公司，广东  深圳  518063；

2. 中国科学技术大学，安徽  合肥  230026

摘要
作为语音领域一个重要的研究方向，语音合成致力于将文本转化为语音。随着深度学习技术的快速发展，语

音合成的目的早已不仅仅是合成一段“能听懂”的音频这么简单，情感的加入往往能使语音变得更加具有表

现力。基于此，情感语音合成在语音中加入不同的情感并对情感进行调控，以生成灵活且准确的情感语音。从

情感语音合成中的几个关键科学问题出发，分别对近几年来基于情感迁移、情感强度控制和情绪混合的发展

进行了总结分析，并介绍了情感语音合成的相关数据集和评价指标，最后对情感语音合成进行了展望。
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A survey of emotional speech synthesis

Abstract
As a significant research area in the field of speech technology, speech synthesis is dedicated to converting text into speech. 

With the rapid development of deep learning technology, the objective of speech synthesis has evolved beyond merely 

producing "understandable" audio. The incorporation of emotion often enhances the expressiveness of synthesized speech. 

Consequently, emotional speech synthesis aims to combine speech with different emotions and regulate these emotions to 

generate flexible and precise emotional speech. Starting from several key issues in emotional speech synthesis, this paper 

summarizes and analyzes the development based on emotion transfer, emotion intensity control and emotion mixing 

in recent years, and introduces the relevant data sets and evaluation indicators of emotion speech synthesis. Finally, the 

emotional speech synthesis is prospected.
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0  引言

语音合成是一种将文 本 转换为语音

的技术，是人工智能的子领域之一，赋予

机器像人一样自如说话能力的技术，是人

机语音交互中重要的一环。随着深度学习

的发展，基于神经网络的语音合成有了蓬

勃的发展，近几年来大量研究工作集中在

语音合成的不同方面，例如优化语音合成

系统组件、解决语音合成的前沿热点问题

等，这一系列的研究使近年来合成语音的

质量有了很大的提高[1-5]。

随着语音合成技术的蓬勃发展，现在

基于序列到序列的模型可以产生比较自然

的声音，这些模型从大型语音数据集中学

习中性说话风格，但人类的语音本质上是

表达性的，从文本中传递准确、可控的表

达性语音在人机交互和音频内容生成方面

有着广泛的应用，适当的表达渲染可以影

响整体的语音感知，因此人们对如何使用

这些模型来传递富有表现力的语音越来

越感兴趣[6-10]。近年来备受关注的是情感

语音合成领域[11-16]，该领域的侧重点是情

感表达的呈现。情感语音合成的核心在于

利用深度学习模型和神经网络来模拟人类

语音的特征和情感表达方式。传统的语音

合成系统通常只能生成单调机械的声音，

缺乏情感色彩。相比之下，情感语音合成通

过语音数据训练，使合成的声音更自然、流

畅，同时具备了丰富的情感维度。这使得我

们能够为声音赋予多种情感，例如喜悦、悲

伤、愤怒等。这种特性让合成的声音更能与

人产生共鸣，从而提升了交流的真实感和

情感连接。另外，情感语音合成还具备个

性化定制的能力，能根据特定场景或用户

需求进行声音定制，使合成声音更具针对

性。这在诸如虚拟助手、客服系统等应用

场景中尤为重要，情感语音能够提供更符

合用户需求的交互体验。总之，情感语音

合成旨在提取并学习语音中蕴含的情绪信

息，比如情绪类别和情感强度，这对于合

成具有丰富表现力的语音至关重要。

目前情感语音合成系统主要关注两个

问题，一个是生成情感的准确性，另一个

是情感控制的灵活性。具体来说，前者需

要生成语音所传达的情感是可辨别的，听

者应该很容易理解而不会混淆。而后者需

要在保证情感准确性的基础上，通过强度

调控生成不同情感强度的语音。例如，要

生成“我今天出去玩了”这段 话，以往的

语音合成系统会机械地生成中性语音，而

情感语音合成会将情感信息加入进来，表

达出或喜悦或惊讶或悲伤的情感，同时，

还可以控制情感强度，是非常喜悦还是一

般喜悦，这可以极大地提升生成语音的多

样性。

1  情感语音合成

目前情感语音合成系统基本采用序列

到序列模型，起初带有注意力机制的序列

到序列模型首先在机器翻译中得到研究[17]，

后来在语音合成中被发现是有效的[18]。这

是因为序列到序列模型在对单词、短语和

话 语等不同时间层次的长期依 赖关系进

行建模方面更有效 [19]。通 过学习注意对

齐，序列到序列模型可以捕获话语中的动

态韵律变化。它们还允许在运行时预测语

音持续时间，这是语音情绪的关键韵律因

素。基于序列到序列的模型一般采用两种

方法来模拟语音情绪：基于显性标签的方 

法[20-21]和基于参考音频的方法[22-23]。使用

显性情绪标签来表征情绪是最直接的方

法，模型学习将标签与情绪风格相关联。

Lee等人[20]基于注意力的解码器采用情绪
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标签向量来产生所需的情绪，Tits等人[21]

则使用带有少量情感标签的模型实现了低

资源的情感文本到语音的转换。

由于 情感语音往往缺 乏大 量的情感

风格标签进行学习，因此，情感语音合成

最广泛的方法是利用参考音频对其情感

风格进行迁移[22-28]。Wang等人[8]在参考

编码器方法的基础上，提出了全局风格令

牌（global style tokens，GST），以无监

督的方 式学习可解 释的风 格嵌 入。利用

GST，该模型可以模仿参考音频的风格，并

通过选择特定的标记来控制合成语音的风

格，但是GST对于超出训练范围的风格缺

乏泛化能力，这可能导致在对训练数据之

外的参考音频进行迁移时表现不佳。Li等

人[23]以Tacotron[1]框架为基础，提出了一种

基于参考的情感语音合成方法, 采用参考

编码器学习一个情感嵌入空间，进而指导

Tacotron[1]进行情感语音合成。该模型通

过在参考编码器后连接一个情感分类器来

增强情感空间的情感识别能力，同时使用

风格损失来约束生成梅尔频谱和参考梅尔

频谱之间的风格差异。其他一些研究使用

变分自编码器（variational auto-encoder，

VAE）[29]，通过学习、缩放或组合解耦表

示来控制语音风格[30-31]。

除此之外，在进行情感风格迁移的同

时，控制情感强度近年来也受到了广泛关

注。情感强度被认为与所有有助于言语情

绪的声音 线 索相关 [3 3 ]，这使得它更 加主

观，并且具有挑战性。一些研究使用发声、

不发声和沉默状态（voiced, unvoiced and 

silence，VUS）等辅助特征[33]、注意权重或

显著性图[34]来控制情绪强度，其他研究则

通过插值[15]、缩放[35]或基于距离的量化[36]

来操纵内部情绪表征。一些工作[37-38]则引

入了相对属性[39]来学习情绪强度表示，通

过相对属性排序方法自动学习低水平声学

特征与不同强度的高水平情感表达之间的

关系，用得到的排序结果代表情感样本的

情感强度，进而指导相关的语音合成模型

（例如FastSpeech 2[40]等）合成不同情感

强度的语音。

受限于情感数据集的情感类别，大多

数情感语音合成模型只能生成几个数据集

中现有的情感，例如快乐、惊讶、悲伤等，

但人类的情绪类别是多种多样的，这极大

程度上限制了生成语音的情感多样性，受

此启发，Zhou等人[41]基于情绪论理论提

出情绪混合来丰富语音合成的情感类别，

Tang等人[42]利用扩散模型生成多种情绪

的混合语音，同样丰富了情感类别。

本节从情感迁移、情感强度控制和情

绪混合3个角度来详细介绍情感语音合成

的发展，同时根据不同角度的情感语音合

成方法，见表1。

1.1  情感迁移

随着序列到序列建模体系结构的快速

发展，基于参考的风格迁移已经成为一种

具有巨大潜力的解决方案。情感语音合成

模型可以利用参考音频中的情感信息来控

制生成语音的情感风格。通过无监督学习

表达性音频样本构建风格嵌入空间，并利

用风格嵌入调节语音合成模型，即使参考

音频和合成音频的说话人不同，也可以生

成与参考音频韵律相匹配的合成音频。最

近基于情感迁移模型范式已经有了很多的

研究[22,43]，例如全局风格令牌（GST）[8,15]、

变分自动编码器（VAE）[8]及其变体[44-45]。

然而，在合成音频中传递的情感往往是单

调的，很难选择一个适当的参考来传递期

望的情感。为了解决准确传递情感的问题，

Lei等人[23]提出了一种基于Tacotron2[2]框

架的基于参考的情感语音合成方法。具体

来说，该模型采用参考编码器学习一个情

感嵌入空间，利用Tacotron2[2]在情感嵌入
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的条件下进行情感迁移。模型结构如图1

所示。该模型首先将输入的中文文本转换

为字符序列。编码器由两个完全连接层的

前置网络和CBHG[46]模块组成。CBHG模

块将预计输出转换为最终编码器表示，然

后经过注意力机制模块。解码器是一种自

回归递归神经网络，其中一堆具有垂直残

差连接的循环门控单元在每个解码器中输

出音频特征进入注意力机制模块。最后使

用基于CBHG的后置网络将梅尔尺度谱图

转换为线性谱图，通过多波段WaveRNN

重构波形[4]。同时设计了一个网络来构建

表 1　不同技术路线的情感语音合成方法

合成方法分类 文献作者 时间 技术路线

基于显性标签 Lee等人[20] 2017年 基于注意力的解码器采用情绪标签向量来产生所需的情绪

Noé Tits等人[21] 2019年 通过使用小型情感数据集微调中性TTS模型来生成情感语音

基于参考音频 Wang等人[8] 2018年 以无监督的方式学习可解释的全局风格嵌入

Skerry-Ryan等人[22] 2018年 学习韵律的潜在嵌入空间，该空间自包含所需韵律的参考声学表示

Li 等人[23] 2021年 采用参考编码器学习一个情感嵌入空间 

Lei等人[24] 2022年 引入了一种新颖的多参考结构，并提出了交叉训练方法，确保了多
参考编码器的每个子编码器独立解耦并控制特定的风格，以生成
准确的情感风格语音

情感强度控制 Matsumoto等人[33] 2020年 之前的工作使用情感ID进行语音合成，本文使用有声状态、无声状
态和沉默状态（VUS）作为辅助特征。生成3种类型的情感言语，即
中性、愤怒和快乐

Schnell等人[34] 2021年 情绪识别器能够通过注意力或显著性来测量情绪强度，并标记情
感强度用于后续训练

Se-Yun Um等人[26] 2020年 引入了一种有效的插值技术，使目标情绪的强度逐渐转变为中性语
音的强度

Chae-Bin Im等人[36] 2022年 通过基于距离的强度量化来呈现，无须人工标记

Zhu等人[37] 2019年 引入相对属性的方法，自监督提取语音中的情感强度信息，进而用
于情感语音合成

Wang等人[38] 2023年 利用中性情感样本和非中性情感样本进行混合排序，提取类内和类
间强度信息，提高了情感细粒度，同时利用参考音频和候选池机制
控制情感语音合成

情绪混合 Zhou等人[41] 2022年 提出了一个新的算法来衡量不同情绪的语音样本之间的相对差异，
通过手动定义情感属性向量来控制模型以产生所需的混合情感

Tang等人[42] 2023年 基于扩散概率模型和语音情感识别模型，可以生成具有指定强度
或混合情绪的情感语音

图 1　基于风格损失的情感迁移模型
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一个 情感 嵌 入 空间，该空间从参考 音 频

样本中学习，并在推理过程中进行情感迁

移。该模型主要参考了风格损失来测量生

成语音和参考语音之间的情感风格差异，

以保证前后情感风格的一致性。风格损失

[14]最初是在计算机视觉领域中提出的，使

用卷积神经网络（convolutional neural  

ne t works，CN N）生 成的 特 征 映 射出

Gram矩阵来捕捉图像的艺术风格，其中

Gram矩阵以位置不变的方式计算特征统

计，例如纹理。后来Gram矩阵 被用于测

量音频信号的梅尔谱图[44]，目的是捕捉音

频信号在频域的局部统计量。人们认为，

Gram矩阵能够表示语音的低水平特征，

如响度、重音、速度、音高等，这些特征与

情绪表达高度相关。该模型中的情感嵌入

是CNN输出序列的集合，可以很自然地将

其视为梅尔谱图的特征映射。特征映射的

每个值都来自特定滤波器在目标位置的卷

积，其本质是特征的提取和量化，因此每

个值都可以看作情感相关特征的强度。

1.2  情感强度控制

目前还没有 带 情感强 度标 签的情感

语音数据集，这意味着我们无法直接从数

据集中利用强度标签进行强度监督学习。

在保证情感传递准确性的同时，情感控制

的灵活性依然是一个很大的挑战。研究表

明，情绪在本质上是相对的，对情绪的注

释和分析应遵循顺序路径[47-49]。排序方法

不是给出一个绝对分数或一个情绪类别，

而是通过比较来描述情绪（例如，第一句话

比第二句更快乐吗?），序数方法表现出了显

著的性能，特别是在语音情感识别方面[50-

52]。排序方法的关键思想是根据给定的标

准学习排序，类似偏好学习[53]，其任务是

建立样本之间的偏好。一旦确定了偏好，对

样本进行排序[54-56]就很简单了。其他基于

排序的方法[57-59]也显示了对语音情感识别

的影响建模的有效性。在情绪语音合成方

面，研究人员也探索了情绪的序数性质，尝

试对情绪强度进行序数建模，其中Zhu等

人[37]将情绪强度视为中性样本与情绪样本

之间的相对差异，实现了语音合成中情感

强度的控制。近两年情感强度控制方向有

很多新的方法，比如广泛使用的相对属性

排序方法[37]，以及利用mixup数据增强进

行对比式学习排序顺序[38]。

1.2.1  相对属性排序

情感强度控制语音合成的目标是在一

个特定的情绪类别（如快乐）中合成具有

不同感知强度的情绪言语。但在每个类别

中只有小部分情感语音样本，手头没有强

度标签，同时还有一组中性情绪的样本。

为每个情感样本分配一个强度标签（或根

据强度对每个样本进行排序），并训练一

个提取情感强度信息的语音合成模型是一

个可行的办法。Zhu等人[37 ]提出了一种方

法，运用相对属性[39]的原理，即利用中性

和情绪化样本之间的差异，从少量具有属

性相对排序的成对示例中学习排序函数。

在情感强度控制中，该属性为言语情感，如

快乐。然后使用学习到的排序函数来估计

一个分数作为未见语音的情感强度。这种

排序函数的学习过程可以表述为一个最大

边际优化问题。假设有一个在音频特征空

间中的训练集 T ， HT N= H， N 和H分别

为中性和快乐情绪样本集。针对提取的语

音特征 tx ，构造排序函数 ( )t tr x x= w 对 tx 进

行加权，并返回一个加权和分数，该分数

代表话语 t 的中快乐的情绪强度，其中 w
为需要学习的排序权重。为了学习排序函

数， w 需要满足以下相对约束条件：

( , ) : i ji j O x x∀ ∈ >w w ; ( , ) : i ji j M x x∀ ∈ =w w                 

（1）
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其中， O 和 M 分别为有序和相似成对样

本组成的集合，
ix 和

jx 分别为 T 中第 i 和

第 j 个样本的声学特征向量。有序集合 O

由每对 { },i j 中强度不同的话语组成，在 H

中选取一个样本，在 N 中选取另一个样本，

形成有序对 { },i j ，其中 i H∈ ， j N∈ ；相

对属性的方法认为快乐语音样本中的快乐

情绪强度大于中性语音样本中的强度。另

外，相似集合 M 中包含了情感强度相似的话

语，即{ },i j 取自同一个集合 N 或 H 。据此，

可以通过学习每个情绪类别的排序函数，

给训练集中每个样本赋一个分数来表示对

应的情感强度。为了方便进行强度量化调

整，情感强度被归一化为[0,1]。在模型训

练时，在编码器输出中加入情感强度和情

感类别嵌入，引导模型学习细粒度的情感

信息。在推理过程中，可以直接指定目标

情绪类型和强度，例如{快乐，0.8}，控制语

音合成模型合成想要的情绪语音。

1.2.2  Mixup对比排序

使用如上的相对属性排序算法提取情

绪强度信息，其假设是：①来自同一情绪

类的语音样本具有相似的排名，②中性情

绪的强度最弱，其他所有情绪的排名都高

于中性。尽管生成了具有不同情感强度水

平的可识别语音样本，但这些模型忽略了

类内的差异。在训练过程中，同一情感类

别的样本（例如，最强和最弱的快乐）被视

为相同。然而，在实践中，将中等强度的语

音与强或弱强度的语音进行比较时可能会

引起混淆。为解决这种混淆问题，Wang等

人[38]提出了一个基于新型排序模型的语音

合成模型，同时考虑了类内和类间的距离。

该模型利用两个通过混合增强的样本，而

不是将非中性样本和中性样本进行排序。

每个经过混合增强的样本都是来自相同

的非中性和中性语音的混合，通过对非中

性和中性语音施加不同的权重，一种混合

样本比另一种混合样本包含更多的非中性

成分。通过对比式的学习对这两种混合样

本集合进行排序，此时排序模型不仅需要

确定情绪类别（类间距离），还需要捕获混

合语音中存在的非中性情绪的数量，即非

中性情绪的强度（类内距离），此时混合的

比例值即为非中性情绪的情感强度。基于

混合样本的排序模型如图2所示。该模型

输入是梅尔频谱、音高轮廓和能量的综合

表示。 neuX 表示来自中性类样本特征的输

入，而 emoX 表示来自其他非中性情感类样

本特征的输入，对两种输入进行mixup[59]

数 据增强，并 使用强 度 提取器提取 强 度

表示。该模型采用FastSpeech 2[40]中相同

的前馈Transformer结构（feed-forward 

transformer, FFT）来处理输入，并在

FFT的输出中添加情感嵌入，以产生 mix
iI

和 mix
jI 的强度表示，接着将这两个强度表

示序列平均为两个向量 mix
ih 和 mix

jh 以计算

mixup的损失函数，最后经过全连接层映

射得到标量对( mix
ir , mix

jr )，这个标量对代表

对应混合样本的情感强度。这种排序的方

式损失迫使模型对两个都包含非中性情绪

的样本进行正确排序。如此一来，通过混

合中性情绪和非中性情绪来实现无监督

图 2　混合样本排序模型
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强度排序可以感知到情感类内信息，该方

法相比基于相对属性的方法更关注类内信

息，极大地提高了情感控制的粒度。

1.3  情绪混合

研究表明，人类可以经历大约34 000种

不同的情绪[60-61]。然而人们很难理解所有

的情绪，Plutchik等人[60]将这些情绪总结

成了8种基本情绪——愤怒、恐惧、悲伤、

厌恶、惊诧、期待、信任和喜悦，并将它们

排列在一个情绪轮中，如图3所示。所有其

他情绪都可以被视为这些主要情绪的混

合或衍生状态。根据情绪轮理论，情绪强

度的变化可以产生我们所能感受到的不同

数量的情绪。此外，原始情绪的叠加可以

产生新的情绪类型。例如，欢乐可以通过

喜悦和惊喜结合而产生[62-63]。尽管研究人

员在心理学上做出了这些努力，但在之前

的语音合成工作中，没有人尝试过对混合情

绪进行建模。因此，受情绪轮理论的启发，

有的工作认为情绪可以用范围[64]或维度[65-66]

来表征情绪。基于维度的方法试图用维度

表征来模拟言语情感的物理特性[66]。例如

Russell的环形模型[65]，该模型将情绪分布

在二维圆形空间中，包含唤醒和价态维度，

混合情绪可以通过仔细调整每个维度来合

成。然而只有少数情感语音数据库[67-68]提

供了这样的标注，并且这些维度注释是主

观的，收集起来代价高昂。Zhou等人[41]提

图 3　情绪轮 [60]

2024014-7



63STUDY   研究

出了混合多种不同情绪风格的情感语音合

成模型Mixed Emotion，使手动操纵合成

情绪成为可能。在推理时，模型框架通过文

本输入将参考情感转换为新的情感语音。

Mixed Emotion模型只使用大多数数据库

中可用的离散情感标签。首先根据情绪轮

理论做一个假设：混合情绪的特征是主要

情绪的组合、混合或化合物。如何量化不同

情绪之间的联系或相互作用是合成混合情

绪的一个挑战。受情感的有序性的启发，根

据情绪轮的理论做两个假设：①所有情绪

都有一定程度的关联；②每种情绪都有刻

板印象风格。Mixed Emotion提出基于等级

的相对方案来量化不同情绪类型语音记录

之间的相对差异，并通过调整与其他情绪

类型的相对差异来表征混合情绪。该方法

不仅描述了每种情绪的可识别风格，而且还

量化了不同情绪风格之间的相似性，提出了

一种基于等级的方法来测量情绪类别之间

的相对差异，这种方法可以提供更多信息

的描述，从而更接近人类的感觉[69]。

除了Mixed Emotion的融合方法，

Tang等人[42]还参考图像中的混合生成模

型[70]，提出一个基于扩散模型的情绪混合

语音合成模型，如图4所示。该模型基于

GradTTS[71]打造，只是预测的持续时间取

决于情绪和说话者。其中的隐藏表示包括

输入文本、情感嵌入e和说话人嵌入s的语

言内容。因此，频谱去噪通过迭代方式将μ

细化为参考音频中具有目标主要情感和说

话人的梅尔频谱图。此外，该模型还采用

情感识别模型进行辅助，进而使生成的情

感与原始情感尽可能相同。在混合情感生

成中，Emomix扩展了以单一情绪为条件训

练后的概率扩散模型的逆向过程，用于合

成混合情绪。通过在推理过程中替换采样

步骤 maxK 之后的条件向量，从而实现两种

不同情绪的情绪混合，目的是用混合情绪

覆盖基础的情绪细节。

2  数据集和评价指标

2.1  数据集

情感语音合成 数 据集的语音样本包

含了多种情感或情绪，通常涵盖不同说话

人和情感 类 别。这 些 数 据集 大 多从专业

实验室录制而来，例如ESD（emotional 

speech dataset）[72]，针对不同的语种，

图 4　Emomix 模型结构图 [43]
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情感 语音 合成 数 据集也分为汉语、英语

和德语等。如表2所示，笔者收集并罗列

了一些情感数 据集。CASIA汉语 情感语

音数 据集是由中国科 学院自动化研究所 

（Chinese Academy of Sciences Institute 

of  Automat ion，CASI A）提出的情感

语音数据集，其中包含4个专业发音人、 

6种情绪、300句相同文本和100句不同文

本。CHEAVD[73 ]（CASIA中文自然情感

视听数据库）是同单位提出的多模态情感

分析数据集，其中包含从电影、电视剧和

脱口秀中提取的140 min的情感片段，一

共238位说话人，年龄覆盖儿童到老人。

该数据集标记了6种基础情感大类，并从

中引申出26种细化情感类别。英文情感语

音数据集使用最广泛的主要为ESD[72]和

IEMOCAP[67]，其中ESD为双语数据集，

包含了10位英语说话者和10位汉语说话

者，共计29 h的语音。每位说话者分别对

应有愤怒、高兴、悲伤、惊讶以及中性5种

情感类别，在话语数量方面，每个说话者

每种情感都有350句话语。IEMOCAP则

为纯英文 数 据集，该数 据集收录的是 情

感场景的即兴表演，或者是戏剧剧本的表

演，为男女混合的双人情感对话录音，其

中包括音频、文本转录、视频和动作捕捉

记录，是一个多任务的综合数据集，可以提

供情感之外的一些信息。此外，Liu等人[74]

提出了一个情感综合数据集BEAT，该数

据集包含30位说话者以8种不同的情绪和

4种不同的语言对话中捕获的76 h高质量

多模态数据，其丰富的帧级情绪和语音相

关性注释可以用于高质量情感数字人 生

成。综上，可以看出汉语情感语音数据集

目前体量比较小，希望今后会有情感类别

更加丰富、数据量更大的汉语情感语音数

据集，以促进汉语情感语音合成的发展。

2.2  评价指标

为了全面评估合成语音的情感表达效

果，情感语音合成中的评价指标涵盖了自然

度、流畅性、情绪准确性和情绪感染力等方

面。目前广泛使用的评价指标主要分为主观

和客观两个方面，主观评价指标依赖人类

听感进行打分或者排序比较，客观评价指标

从频谱特征等角度对合成语音进行计算打

分，表3中总结了一些主客观评价指标。

表 2　情感语音合成数据集

语言 数据集 情感种类

汉语 CASIA 中性、快乐、伤心、生气、害怕、惊讶

CHEAVD[73] 生气、期盼、尴尬、快乐、伤心、惊讶、担心、紧张、厌恶

Emovie[75] 中性、欢乐、愤怒、厌恶、困倦

CH-SIMS[76] 消极、弱消极、弱积极、积极

汉英双语 ESD[72] 中性、伤心、快乐、生气、惊讶

英汉日西4种语言 BEAT[74] 中性、生气、快乐、害怕、厌恶、伤心、鄙视、惊讶

英语 IEMOCAP[67] 中性、愤怒、快乐、兴奋、悲伤、沮丧、恐惧、惊讶

EmoV-DB[77] 中性、欢乐、愤怒、厌恶、困倦

RAVDESS[78] 中性、平静、快乐、悲伤、愤怒、恐惧、惊讶、厌恶

德语 EMODB[79] 中性、无聊、厌恶、麻烦、恐惧、欢乐、悲伤
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2.2.1  主观评价指标

主观评价通过人类对语音进行打分，

包括平均意见得分（mean opinion score, 

MOS）和ABX测试等方式。MOS评测可

以评估语音的不同方面，如自然度和相似

度。然而，人类给出的评分受到很多因素

的影响。比如，在语音合成评 估中，对于

较长的语音片段，提供的上下文信息会显

著影响参与者的打分结果。目前主流使用

的是由国际电信联 盟提出的绝 对等级评

分（absolute category rating，ACR）方

法，被试者需要对整体语音质量进行打分，

通常为1到5分，见表4。ACR得分高于4表

示大多数被试者认为语音质量较好，低于

3则表示语音存在较大缺陷，大部分被试

者不太满意。此外，为了评估情感迁移方

法中生成语音与参考语音之间的相似性，

从MOS评分标准中引申出了相似度平均意

见得分（similarity mean opinion score, 

SMOS），该分数主要用来衡量生成语音和

参考语音的情感相似度。由于一直以来没

有情感语音合成数据集带有情感强度标

签，针对情感强度的准确性评估，一般采

用主观排序的方法进行，根据参评者的排

序结果和真实情感强度进行对比，生成混

淆矩阵，如图5所示。以从0到1衡量情感强

度为例，混淆矩阵中每个子图的垂直和水

平坐标分别表示实际情感强度的排序和参

评者排序得到的感知情感强度顺序，图中的

颜色代表选择率，选择率越高，颜色越深。

如果参评者做出的排序和实际排序是一致

的，那么混淆矩阵的斜对角线应该都为1，故

在混淆矩阵中，斜对角线的数值越大越好，

其他位置的数值越小越好。对于情感的表

现力，大多数的方法则直接采取不同模型

之间的主观偏好性测试（A/B测试），让参

评者从不同模型生成的情感语音中挑选一

个情感表现力最强的语音，这些情感语音

由相同输入文本或参考语音生成。

2.2.2  客观评价指标

语音合成中的客 观评 价指标是 通 过

表 4　平均意见得分标准

音频级别 意见得分 评价标准

优秀 5 听感很清楚，说话流畅

良好 4 听感清楚，比较流畅，有点杂音

中等 3 听不太清，表达稍有磕绊

较差 2 听不清，表达含糊，杂音很多

极差 1 完全听不清

图 5　情感强度排序混淆矩阵

表 3　情感语音合成评价指标

分类 评价指标

主观 MOS、SMOS、情感强度排序和偏好性测试等

客观 MCD[80]、PESQ[81]、POLQA[82]、ANIQUE+[83]、E-Model[84]、AutoMOS[85]、QualityNet[86]、NISQA[87]和
MOSNet[88]等
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计算机自动评价语音质量的指标，通常用

于量化和评价合成语音的声音质量。目前

大多数将频谱细节、梅尔倒谱失真（Mel 

cepstral distortion，MCD）[80]等指标作为

评价标准。其中MCD为使用最广泛的客观

评价指标，通过提取参考语音和生成语音的

梅尔频谱，根据帧的步长（一般为5 ms），将

帧序列表示为 ( )d tv ，d代表维度，t代表帧

索引，则生成语音用 targv 表示，参考语音用
refv 表示，MCD的计算式如下：

       
( )

targ ref

21 D targ ref

0

M

)

CD ,

α
( ( )

T
d dt d s
t t

T
−

= =
−

′

=

∑ ∑

v v

v v
         (2)

其中， 10 2 6.14185
ln10

α = = ， ( )targ refmin ,T = v v ，

T ′ 为非静默帧数，s为计算的起始维度，取

值0或1，代表是否计算第0维梅尔倒谱，D

为总维度。除了MCD还有语音质量的感知

评估（perceptual evaluation of speech 

quality，PESQ）[81]的方法，PESQ根据主

观听觉测试的结果，利用信号处理和模型

计算的方法，对合成语音与参考语音之间

的差异进行量化评估。

通 过参 考 音 频的有无，客 观评 价指

标可以分为以下两类：①有参考音频，此

时需要一个标准音质的参考信号，上面的

MCD和PESQ就属于有参考的方法，此外

还有ITU-T P.863（POLQA）[82]等；②无

参考音频，此时直接根据待测音频进行评

分，常见的有基于信号（ITU-T P.563和

ANIQUE+[83]）和基于参数ITU-T G.107

（E-Model）[84]的方法，其中E-Model基于

网络的基本参数，如网络的丢包率、延迟、

抖动等参数来计算语音通信的整体质量得

分。近年来，深度学习技术也逐渐应用于

无参考质量评价，如AutoMOS[85]、Quali-

tyNet[86]、NISQA[87]和MOSNet[88]。这些评

价方法在评价语音质量和合成技术的发展

中起着重要作用。

3  总结与展望

本文从情感语音合成的情感准确性、

情感控制灵活性与情感类别扩展性3个研

究方向进行了分析与总结，探究了基于深

度学习的情感语音合成近几年来的发展，

根据以上分析，可以看出情感语音合成目

前仍然存在一些问题，同时也为后续的研

究提出一些方向。

● 情感标记和上下文理解：情感语音

合成系统通常需要从输入的文 本中理解

情感的含义，并相应地调整声音的表达方

式。然而，在某些情况下，系统可能无法准

确地理解情感标记或无法适应复杂的上下

文，导致生成的声音与用户期望的情感不

一致。

● 情感过渡和平滑度：在某些情况下，

情感语音合成系统可能在不同情感之间的

过渡上存在一定程度的不自然，使得在情

感转换时声音的变化不够平滑。

● 长文本的处理：对于较长的文本，

一些情感语音合成系统可能会面临语义理

解的挑战，导致在长篇文本合成时出现不

连贯或不准确的情况。

● 语言和口音的适应性：情感语音合

成系统可能在不同语言和口音的处理上存

在一定的局限性，导致在多语言环境下表

现不尽如人意。

● 数据隐私和安全：随着情感语音合

成技术的发展，涉及大量个人语音数据的

隐私保护和安全问题也变得尤为重要。
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程宁（1981- ），男，博士，平安科技（深圳）有限公司高级人工智能专家、中国科学院自动化所博士。专注于人工

智能算法研究以及其在语音处理和自然语言处理领域的应用。目前在大数据、机器学习、人工智能国际顶会或

期刊上发表学术论文50余篇，发明专利申请100余项。

肖京（1972- ），男，美国卡耐基梅隆大学博士，IEEE Fellow，国家特聘专家。国家新一代普惠金融人工智能开

放创新平台技术负责人、深圳市政协委员、深圳市决策咨询委员会委员，兼中国计算机学会深圳分部副主席、广

东省人工智能与机器人学会副理事长、深圳市人工智能行业协会会长、深圳市人工智能学会副理事长， 清华大

学、上海交通大学、同济大学等客座教授。长期从事人工智能与大数据分析挖掘相关领域研究，先后在爱普生美

国研究院及美国微软公司担任高级研发管理职务，现任平安集团首席科学家，负责人工智能技术研发及其在金

融、医疗、智慧城市等领域的应用，带领团队树立了多项传统行业智能化经营的标杆。己发表学术论文249篇，美

国授权专利101项，中国发明专利155项，参与及承担国家级项目8项。凭借在技术创新及应用的杰出贡献，先后获

得2018年中国专利奖、2019年吴文俊人工智能杰出贡献奖、2020年吴文俊人工智能科技进步一等奖、2020年

上海市科技进步奖一等奖、2020年中国人工智能十大风云人物、2021年深圳市五一劳动奖章、2022年深圳市最

美科技工作者等荣誉。
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