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摘要 

為慶祝登月計劃五十週年，德州大學達拉斯分校（UTDallas）將登月任務中，所有太空

人與任務中心間的通訊對話錄音進行數位化，發行 Fearless Steps Corpus 語料，並舉辦 

Fearless Steps Challenge 競賽，希望能增進各種語音處理相關技術發展。本論文即針對

其中的語音情緒偵測任務，進行初步探討。主要想法是同時考慮語音訊號中包含的聲學

與語意資訊，提出基於深度類神經網路之多模式語音情緒偵測模型，用以偵測語音訊號

中傳達的情緒狀態。實際做法包括（1）利用捲積神經網絡（Convolutional Neural Network, 

CNN），從聲學頻譜自動求取情緒特徵參數，與（2）以雙向編碼變換器（Bidirectional 

Encoder Representation from Transformers, BERT），求取語音逐字稿的文字語意特徵參數。

再將此兩類特徵參數向量融合，以強化系統的情緒狀態偵測效能。最後由正式比賽結果

發現，我們的系統的情緒狀態偵測正確率達到 73.11%，在所有隊伍提交中的 20 個結果

中，排第三名，不但超越主辦單位提供的基準參考系統（49.75%），並只差第一名（74.07）

不到 1%。 
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關鍵詞：情感檢測，CNN，BERT, 多模式情感檢測 

一、簡介 

本論文針對 Fearless Steps Challenge 競賽中的 sentiment detection 任務，進行語音情

感偵測初步探討。Fearless Steps Challenge 比賽，是為了慶祝登月計劃 50 週年所舉辦的

大規模競賽。由德州賽拉達分校將登月任務中所有通訊對話數位化，並發行 Fearless 

Steps Corpus 語料，支援各個競賽項目，提供大量的訓練資料及測試資料，因為此項比

賽主要是希望可以使用自然環境當中所錄製的資料庫進行比賽，所以 Fearless Steps 

Corpus 的語音資料，是真實太空任務中，太空人與任務中心的通訊對話錄音。 

我們會選擇參加此項競賽，主要是因為目前大部分可取得的情緒相關語料庫，大都

是由演員表演的，且語料都過於完美或是過於乾淨，導致在這些語料庫上所獲得的結果，

不見得可以反應實際運用時的情境。而 Fearless Steps Challenge 的語音資料，是真實太

空任務中，太空人與任務中心的通訊對話錄音，因此會有許多自然的雜訊和對話。最重

要的是，此 Fearless Steps Corpus 語料庫總共包含 100 小時的語料，而且情緒標籤都是

經由人工標註驗證，因此研究獲得的結果會更加有公信力。 

傳統上針對語音情緒偵測，通常專注於先提取情緒的低階聲學特徵[3-14]。一些廣

泛使用的頻譜特徵是 Mel-Frequency Cepstral Coefficients（MFCC）[1]、線性預測倒譜係

數或是音高軌跡。然後再用高斯混合模型、支持向量機或是馬爾可夫模型進行情緒辨認。

而若想從語意來求取情緒特徵參數，則需要先有語音辨認器，將語音轉成逐字稿，再以

自然語言處理方式，例如以 word-to-vector 求取特徵向量，再以類神經網路進行情緒辨

認。然而，人類情感與聲學低階特徵的表現，實際上不見得一致。而若用逐字稿，則通

常會有語音辨認錯誤，影響最終判斷的情形。 

針對 Fearless Steps Challenge 比賽，我們在進行初步實驗測試時，發現若單獨只用

聲音製作模型，或是單獨使用文字訓練模型，所得到效果都有所不足。主要是語音中的

情緒特徵，可能同時表現在音色、語氣或是文字用語上。因此在比賽當中，我們除了分

別嚐試對於聲音和逐字稿抽取其隱含的情緒相關特徵，並希望以多模式神經網路，將兩

者的特徵參數進行結合，同時以聲音中與逐字稿中的情緒特徵來建立模型，以提升情緒

偵測的正確率。 
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因此，本論文提出如圖一的多模式情緒偵測模型。主要想法是同時考慮語音訊號中

包含的聲學與語意資訊，提出基於深度類神經網路之多模式語音情緒偵測模型，用以偵

測語音訊號中傳達的情緒狀態。實際做法包括（1）利用捲積神經網絡（Convolutional 

Neural Network, CNN），從聲學頻譜自動求取情緒特徵參數，與（2）以雙向編碼變換器

（Bidirectional Encoder Representation from Transformers, BERT），求取語音逐字稿的語

意特徵參數。再將此兩類特徵參數向量融合，以強化系統的情緒狀態偵測效能。圖一為

我們進行情緒偵測的框架結構： 

圖一、多模式神經網路模型架構圖 

此系統的運作包含三個模組，包括：（1）我們將原始語音信號轉換為類似圖像的頻

譜圖方式，作為 CNN 的輸入[2]。因此，可以使用以大量語音語料預訓練的深度 CNN

模型進行學習，擷取高級聲學情緒特徵。（2）對於逐字稿的多個連續段落，可以用以大

規模文字數據集預訓練的 BERT 模型進行訓練，萃練高階的語意情緒特徵。（3）由 2D-

CNN 和 BERT 學習的聲學和語意情緒特徵參數，被集成在多模式的融合網絡中。最後，

我們採用多模式的最後一個隱藏層的輸出作為分段的情感標籤。 

二、Fearless Steps Challenge 

(一)、數據集 

為了評估本文所提出的模型性能，我們使用 Fearless Steps Challenge 所提供的美國

宇航局阿波羅計劃的全程無線電通訊錄音資料庫，共有 100 個小時，包括火箭升空約佔
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25 小時，登月約 50 小時，月球漫步約 25 小時。此外由於任務的不同，語料庫的語音

活動密度在整個任務中常常變化，且語音數據的質量也常在 0 到 20dB (Signal-to-noise 

ratio , SNR)之間變化。Fearless Steps Challenge 為了確保能將數據公平地分配到的訓練，

評估和開發子集中，根據噪聲水平與活動密度，對數據進行分類。 

Fearless Steps Challenge 所提供的訓練子集，皆經人工轉寫逐字稿與標記情緒標籤。

評估子集則只提供自動產生的逐字稿與情緒標籤。但測試子集則無提供任何情緒標籤也

無逐字稿，因此本論文在測試資料時，需要對音檔先進行文字轉寫處理。由於 Fearless 

Steps Challenge 所提供得是太空中不同場景的語音記錄，總共提供了五個不同部分的頻

道場景，Flight Director (FD)、Mission Operations Control Room (MOCR)、Guidance 

Navigation and Control (GNC)、Network Controller (NTWK)、Electrical, Environmental and 

Consumables Manager (EECOM)，表一提供不同事件的五個場景的時間分布表。 

表一、Total Speech Durations per Channel and Event 

ECOM FD GNC MOCR NTWK Total 

Lift Off 2.1 1.2 1.3 0.8 3.9 9.3 

Lunar Landing 3.7 1.3 4.0 0.9 4.4 14.3 

Lunar Walking 3.9 1.1 3.0 1.4 2.8 12.2 

Total 9.7 3.6 8.3 3.1 11.1 35.8 

為了確保 Fearless Steps Challenge 數據公平性，在訓練資料和測試資料中由 Fearless 

Steps Challenge 來挑選 SNR 較為公平的資料，並根據靜音持續時間和語音持續時間來

進行進一步挑選。表二為分別五個不同場景的 SNR 平均值和 SNR 的標準差。表上有分

別五種不同的錄音場地，分別不同場景有分別不同的 SNR 標準差，其中 Mission 

Operations Control Room (MOCR)的標準差最高，但 Mission Operations Control Room 

(MOCR)在其中 SNR 平均值為最低，在這個錄音場景下的噪音動態範圍較為浮動。 

表二、Signal to Noise Ratio Statistics (dB SNR) per channel for Dev Data 

ECOM FD GNC MOCR NTWK 

SNR (Mean) 13.32 14.67 14.91 5.07 10.68 

SNR (Std. Dev) 7.40 10.51 11.96 12.60 11.17 
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在訓練的過程中，由 Fearless Steps Challenge 來做 SNR 資料分群，Fearless Steps Challenge

在依據各個音檔的 SNR(Std Dev)數值去做消除雜訊的動作。 

三、基於多模式之情緒檢測系統 

(一)、卷積神經網路聲學情緒模型架構

本篇碖文提出的方法的第一階段，先對輸入語音信號執行取音框與求取語音信號的

頻譜。其中我們使用 2 秒的窗口大小與 10ms 的音框位移，來獲得足夠可訓練資料。然

後將訊號轉換至頻域，在此處以 Mel-frequency 三角形濾波器組過濾頻譜，轉成 Mel-

frequency filterbank 參數，再獲得最終的 MFCCs。在本文中，我們還使用 20 個濾波器

組和 40-MFCC 進行特徵提取，再將 MFCCs 矩陣輸入 CNN 中。 

圖二、Sliding Windows for Sentiment Detection 示意圖 

在我們的例子中，CNN 扮演一個從語音訊號頻譜中，提取聲學情緒特徵參數的重要

作用。由圖三中可以看出，本論文將 MFCCs 作為 2D 放是作爲輸入，輸入緊接六層 CNN

的基本層數，如圖三所示，CNN 具有[INPUT-CONV-RELU-POOL-CONV-RELUPOOL]

的基本架構。CNN 輸入的大小為 40 * 32，為了盡可能保留 Fearless Steps Challenge 提

供的信息，我們為每個情緒資料利用 Sliding Windows 窗口採樣訓練數據。最後，將完

整的 CNN 架構音頻識別的部分加入混合神經網路模型架構。 
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圖三、CNN Architecture for Sentiment Detection 

(二)、BERT 神經網路語意情緒模型架構 

我們使用 Google 的 BERT 模型。輸入的部分是情緒句子的句向量[𝑣1, 𝑣2, 𝑣3 … ]，

BERT 與其他模型不同的是，採用了一種簡單的方法，即隨機屏蔽（masking）部分輸入

token，然後只預測那些被屏蔽的 token。將這個過程稱為(masked LM, MLM），他在訓練

雙向語言模型時把少量的詞彙替換成 Mask。 

本論文為了輸入較多跟情緒相依性的特徵，一樣採用 Sliding Windows 的方式對文

字進行每幀的數據採樣，作法如圖四所示，在當前單字往前取 12 個單詞往後曲 12 個單

詞總共 25 個單詞作為 BERT 句子的輸入，對句子做單一個詞的位移來取得下一句，得

到句子之後對句子做 Word Embedding 輸入進 BERT Model 如圖四，最後串接 Dens 層連

接 Softmax 進行分類。 

圖四、BERT 輸入文字採樣示意圖及 BERT 串接 LSTM 示意圖  
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(三)、混合神經網路情緒模型架構

在長時訓練及辨識的文字和語音由 Fearless Steps Challenge 所提供的美國宇航局阿

波羅計劃的全程無線電資料庫裡，我們使用混合模型將語音及文字進行同步訓練。 

特徵級融合是最常見和直接的方式，其中所有提取的特徵直接連接成單個高維特徵

向量。然後，可以用這種高維特徵向量訓練單個分類器用於情緒識別。大量先前的作品

[15-19]證明了情感識別任務中特徵級融合的表現。但是，因為它以直接的方式合併音頻

和文字特徵，所以特徵級融合不能模擬複雜的關係。 具體地，每個輸入模態用情緒分

類器獨立建模，然後將這些識別結果與某些代數規則組合，例如：”Max”、”Min”、”Sum”

等。因此，在情感識別中採用了決策融合。然而，決策層融合無法捕捉不同模態之間的

相互關聯，因為這些模態被認為是獨立的。因此，決策級融合不符合人類情緒特徵的特

性。 

模型級融合作為特徵級融合和決策級融之間的折衷，也被用於情感識別最佳解決方

法。該方法旨在獲得音頻和文字模態的聯合特徵表示。其實現主要取決於所使用的融合

模型。例如，[4]採用(Hidden Markov Model , MFHMM)來實現模型級融合。 [8]採用誤

差半耦合馬爾可夫模型融合以進行情感識別。對於神經網絡，通過首先連接對應於多個

輸入模態的神經網絡的不同隱藏層的特徵表示來執行模型級融合。然後，添加額外的隱

藏層以從連接的特徵學習聯合特徵表示。現有的模型級融合方法仍然不能有效地模擬音

頻和文字模態之間的高度非線性相關性。 

四、情緒偵測分類實驗 

(一)訓練與測試語料

長時訓練及辨識的文字和語音由 Fearless Steps Challenge 所提供的美國宇航局阿波

羅計劃的全程無線電資料庫，包括 100 個小時。選擇的阿波羅 11 號任務主要分為三個

階段：（i）升空、（ii）登月、（iii）月球行走。為任務系統開發提供了 80 小時的音頻。

在這 80 個小時內，提供了 20 小時的經過人工驗證的答案。對於剩餘的 60 小時音頻，

提供 Baseline 系統生成的輸出答案，另外一組 20 小時將發布用於開放測試。 
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表三、 Fearless Steps Challenge 資料統計與比較 

(二) 評估指標

Fearless Steps Challenge 比賽規則如下，音檔實際判斷正確時間長度單位為 10ms，

在參考答案當中只有偵測到和參考答案範圍內一樣才給予得分如圖五，若判斷超出參考

得分範圍則不扣分也不予計分只計算真實得分數，每個得分區域將計算每 10ms 幀的真

實相同答案的數值（標籤上的最低分辨率）。 

圖五、得分範圍參考圖 

評分公式如下， 𝑡𝑎𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑃 𝑡𝑖𝑚𝑒為 System Detected 的真實得分的總時間和，

𝑎𝑛𝑛𝑜𝑡𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑐ℎ 𝑡𝑖𝑚𝑒 為 Reference annotation 的 參 考 答 案 時 間 總 和 ，

𝑡𝑎𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑃 𝑡𝑖𝑚𝑒 除以 𝑎𝑛𝑛𝑜𝑡𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑐ℎ 𝑡𝑖𝑚𝑒再乘以百分比為最後，Fearless Steps 

Challenge 比賽排名的參考依據。 

Ａ𝑐𝑐𝑠𝑒𝑛𝑡  ＝ 
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑃 𝑡𝑖𝑚𝑒

𝑎𝑛𝑛𝑜𝑡𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑐ℎ 𝑡𝑖𝑚𝑒
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五、實驗語競賽結果 

本實驗使用 Fearless Steps Challenge 資料庫行訓練，Fearless Steps Challenge 資料庫

分成了 Train data。本實驗將 Train data 資料庫的每份音檔利用 Sliding Windows 的方式

切出訓練資料，窗口大小為 2s 每次位移 10ms 進行 Train data 的資料採樣。以下先單獨

對各個部分進行實驗，分為 CNN 架構的音頻部分和 BERT 文字部分別進行討論，再討

論多模式情緒偵測模型。 

此外，圖六為我們提交至 Fearless Steps Challenge 官方，經過官方評測後的成績排

名結果，我們總共提交了 10 個不同設定的系統，在以下實驗中會逐步說明。 

圖六、Fearless Steps Challenge 官方排名總表 

實驗一，聲學與文字模式情緒偵測 

1. 聲學 CNN 模型

多模式模型音頻前及處理部分單獨進行討論， Fearless Steps Challenge 的答案共分

為三種 positive、neutral、negative，而在評估指標內還有包含 Non-Sentiment 的部分，因

此在訓練同時將測試集 Non-Sentiment 的部分使用 Sliding Windows 進行數據採集。 

在音頻測試中可以看到，因資料庫音檔雜訊過多且在大部分音檔當中的對話情緒起

伏並不明顯，所以造成 positive、negative 的準確率偏低，但在 neutral、silence 的部分以

圖七混淆矩陣來看 silence 的準確率最高，因此在單音頻測試模型下成效較為顯著，但
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在 neutral 的判斷還是有部分些許不準確。 

本論文將音頻單獨使用 CNN 神經網路模型進行單獨資料庫訓練，模型如圖三，在

Fearless Steps Challenge 官方網站準確率為 44.07%參考排名如表五，因此單音頻測試對

於 silence 和 neutral 偵測有一定的準確度，但離最高準確率還是需要靠文字的輔助下達

成。 

2. 文字 BERT

由於 Fearless Steps Challenge 測試集並無提供音頻的文字，因此在使用測試集辨識

時將音頻使用語音辨識(Automatic Speech Recognition, ASR)進行辨識，但語音辨識只能

獲得單詞起始時間和結束時間，所以在文字預處理本論文使用 Sliding Windows 方式，

在要辨識單詞時間底下往前往後取一定範圍的單詞量組成句向量，輸入如圖四所示

BERT 模型內進行單文字測試。 

在測試文字中發現，文字採樣範圍不同時會有不同準確率，當採樣文字採樣範圍達

到往前往後 14 個字時之後準確率趨近於穩定，如表四所示，在採樣範圍從 2 至 8 個字

時明顯採樣特徵不足因此造成準確率沒有明顯提升，因此將採樣範圍提升從 9 至 22 個

字進行測試，在 8 至 9 個字時準確率有明顯提升，由此實驗可證實當文字採樣範圍會對

於情緒識別準確率有一定的成效。 

表四、BERT 模型各種文字採樣範圍正確率 
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本論文將文字單獨使用 BERT 神經網路模型進行單獨資料庫訓練，模型如圖四，在

Fearless Steps Challenge 官方網站準確率為 44.63%參考排名如表三，因此使用單文字識

別情緒時如果有相關情緒字眼出現時則會對準確率照成一定的影響，但某些場景下無法

純粹依靠單文字測試，因此本論文使用多模式神經網路模型將兩者模型混合。 

實驗二，多模式情緒偵測 

在多模式實驗當中本論文使用音頻模型和文字模型進行情緒識別，交叉測試發現音

頻測試當中發現 positive 和 negative 的情緒類別較為不準確，文字測試部分也發現文字

採樣範圍對於實驗結果有一定影響，音頻無法識別的 positive 和 negative 利用多模式模

型，由文字模型來識別 positive 和 negative 的相關情緒字眼，以利於提升模型準確率，

音頻測試當中 silence 和 neutral 的準確度也有一定成效，因此也可輔助多模型識別 Non- 

Sentiment 的切割位置準確度和 neutral 的正確率，所以本論文使用混合神經網路模型架

構來提升模型準確度。 

資料庫分為三類 negative，neutral，positive，進行這三類的辨別。因情緒變化動態

較慢而我們所使用的 Sliding Windows 的辨識方式讓結果輸出的變化太大，所以在連續

辨認時設置了 state machine 的輸出機制，在連續輸出一定數量的答案才會確定輸出否則

會繼續輸出前一個答案。例如：圖八在未使用 state machine 時輸出答案不穩定會一直跳

動，但在加上 state machine 後可以看到答案輸出趨近於穩定。 

state machine 狀態圖如圖七，預設輸出為 0 當 D 連續輸出三次轉態為 1 時 VAD 才

會判斷輸出為 1，當Ｄ轉態出現中斷或是小於 3 次時回道原始狀態的 VAD 值，反之則

將狀態轉為轉態數值。也就是說，當輸出第二次出現不一樣的數值時先放入暫存器，然

而繼續輸出相同數值，直到連續得到相同轉態數值，才確定轉態。這可以使本論文模型

輸出趨近於穩定。 
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圖七、state machine 狀態圖 

圖八、state machine 前後比較 

在 state machine 的幫助下，本實驗使用圖五的多模式神經網路架構，將文字以及聲

音使用 Sliding Windows 的方式切出訓練資料，窗口大小為 2s 每次位移 10ms 進行訓練。

在 128 訓練次數後，正確率達到 60.51%，  

在第二次實驗下，修改 state machine 的暫存器個數來讓情緒浮動的範圍不會變化的

太快，將 state machine 暫存器修改為 15 個最本論文最高正確率，正確率來到了 73.11%

為 Fearless Steps Challenge 比賽中 Sentiment Detection 項目的 Rank 3 排名， 
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實驗三：提交至 Fearless Steps Challenge 官方之系統差異說明 

以下分別說明在 Fearless Steps Challenge 官方網站總排名中，不同 NTUT_sys 系統

的做法與設定差異： 

1. NTUT_sys1 使用 google 語音辨識將音檔切割為 15 秒一個單位音檔不重疊，進行單

音頻測試神經網路模型如圖三，Fearless Steps Challenge 官方正確率為 39.49%

2. NTUT_sys2 使用 google 語音辨識將音檔切割為 15 秒一個單位音檔不重疊，進行多

模試神經網路模型如圖一，Fearless Steps Challenge 官方正確率為 60.51%

3. NTUT_sys3 為 NTUT_sys2 的重複卻認正確率，因此在回傳一次給 Fearless Steps

Challenge 官方卻認正確率為 60.51%

4. NTUT_sys4 使用Sliding Windows的方式進行驗證將音框設為2s位移時間為10ms，

進行單音頻測試神經網路模型如圖三，Fearless Steps Challenge 官方正確率為

44.07%

5. NTUT_sys5 使用 Sliding Windows 的方式進行驗證將文字採樣範圍調整為前後 14

個字，進行單文字測試神經網路模型如圖四，Fearless Steps Challenge 官方正確率

為 44.63%

6. NTUT_sys6 為 NTUT_ sys4 的重複卻認正確率，因此在回傳一次給 Fearless Steps

Challenge 官方卻認正確率為 44.07%

7. NTUT_sys7 為 NTUT_ sys5 的重複卻認正確率，因此在回傳一次給 Fearless Steps

Challenge 官方卻認正確率為 44.63%

8. NTUT_sys8 使用 Fearless Steps Challenge Train data 所算出的答案進行回傳，因此

不列在官方排名中

9. NTUT_sys9 使用 Sliding Windows 的方式進行驗證，多模式神經網路進行識別，

state machine 暫存器設為 3 個，Fearless Steps Challenge 官方正確率為 70.47%

10. NTUT_sys10 使用 Sliding Windows 的方式進行驗證，多模式神經網路進行識別，

state machine 暫存器設為 15 個，Fearless Steps Challenge 官方正確率為 73.11%

六、結論 

在本論文中，我們提出了基於 CNN 與 BERT 的多模式情緒識別神經網路架構，融

合聲學與語意情緒特徵參數，用以偵測語音訊號中傳達的情緒狀態，以強化系統的情緒
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狀態偵測效能。並以 state machine 減緩輸出跳動的情況，有效的解決輸出時產生的不穩

定性，提升準確度。最後，由正式比賽結果發現，我們的系統的情緒狀態偵測正確率達

到 73.11%，在所有隊伍提交中的 20 個結果中，排第三名，不但超越主辦單位提供的基

準參考系統（49.75%），並只差第一名（74.07）不到 1%。 
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