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基于复数帧段特征的语音情感识别方法∗
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摘　 要:提出了一种基于复数帧段特征的语音情感识别方法ꎬ采用相继的复数帧组成的特征参数矢量作为语音情感识别

ＧＭＭ 的输入ꎬ能有效地在语音情感识别 ＧＭＭ 中引入帧间相关动态信息ꎬ同时为了改善复数帧段输入 ＧＭＭ 的输出概率密度

函数性能ꎬ在 ＧＭＭ 的前端增加语音帧段参数压缩的主分量分析神经网络(ＰＣＡＮＮ)ꎮ 语音情感识别实验证实了引入帧间相

关动态信息方法的有效性ꎬ新方法在识别率上较状态输出独立 ＧＭＭ 方法有一定程度的提升ꎮ
关键词:语音情感识别ꎻ高斯混合模型ꎻ主分量分析神经网络ꎻ复数帧段特征
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　 　 在日常生活中ꎬ语音是人类进行交流的重要媒

介ꎬ语音信号在传达语句含义信息的同时ꎬ也传递了

情感信息ꎮ 同样一句话由于说话人表达的情感不

同ꎬ听话者感知时就会有较大的语义差别ꎮ 要想进

一步提高人机交互能力ꎬ实现真正意义的人工智能ꎬ
就需要赋予计算机像人一样地观察、理解和生成各

种情感特征的能力ꎬ使计算机能够更加自动适应操

作者[１]ꎮ 过去的研究者在进行语音信号处理时ꎬ把
语音中这部分信息作为噪声通过规则化处理给去掉

了ꎮ 随着近年来对情感识别研究的深入ꎬ研究者逐

渐意识到这些情感信息的重要性ꎬ开始进行专门研

究分析ꎬ并将研究成果应用到了各个领域ꎬ获得了很

好的经济和社会效益ꎮ
语音情感识别中最重要的是分类算法ꎬ应用最广

泛的模式分类器有:隐马尔可夫模型(Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ
ＭｏｄｅｌꎬＨＭＭ)、高 斯 混 合 模 型(Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ
ＭｏｄｅｌꎬＧＭＭ)、支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍｅｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)及人工神经网络 (Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＡＮＮ)等[２]ꎮ 作为初期计算性能较好的算法ꎬＨＭＭ 以

一阶 Ｍａｒｋｏｖ 链为基础发展起来ꎬ有不可见状态和可

见状态两种常规状态ꎬ是双重随机过程[３]ꎮ Ｎｗｅ 等[４]

通过 ＨＭＭ 对六种情感进行判断、预测ꎬ最终在缅甸
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语料库的识别率达到 ７８％ꎮ ＧＭＭ[５]是一种单状态的

隐性马尔可夫模型ꎬ由于它结构简单所以被广泛用于

各种语音信号分类中ꎮ ＧＭＭ 作为统计模型能吸收不

同语音信号的声学特性的变动[６]ꎬ但由于该模型采用

状态输出独立假设ꎬ影响了其描述语音信号时间上的

帧间相关动态特性的能力ꎮ 本文提出了一种采用相

继的复数帧组成的特征参数矢量作为输入特征量的

方法来弥补传统 ＧＭＭ 语音帧间相关动态信息利用

不足的问题ꎮ 然而要很好地利用复数帧段输入 ＧＭＭ
的关键是要解决当输入特征参数矢量的维数增加时ꎬ
ＧＭＭ 输出概率密度函数协方差矩阵的估计误差以及

计算量增大的问题ꎮ 对此ꎬ提出一种基于主分量分析

神经网络(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬＰＣＡＮＮ) [７]和 ＧＭＭ 混合结构的语音情感识别

方法ꎬ在 ＧＭＭ 的前端增加了一个用于语音参数压缩

的主分量分析神经网络ꎬ既改善了状态输出独立

ＧＭＭ 的缺陷ꎬ又解决了上述问题ꎮ

１　 高斯混合模型 ＧＭＭ
一个具有Ｍ个成员的ＧＭＭ 的概率密度可由Ｍ个

高斯概率密度函数的加权求和得到ꎬ由下式表示[８－９]:

ｐ(ｘ ｜λ)＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｂｉ(ｘ)ꎻ　 ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ ＝ １ (１)

这里 ｘ 是 Ｄ维的输入随机向量ꎻｂｉ(ｘ)( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬＭ)是第 ｉ个成员的高斯概率密度函数ꎻｗ ｉ( ｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＭ)是 ｉ 个成员权值系数ꎮ 完整的 ＧＭＭ 可表

示为:λ＝{ｗ ｉꎬμ ｉꎬΣ ｉ} ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ)ꎬ其中 μｉ 表示

第 ｉ个成员的平均值向量ꎬΣ ｉ 表示第 ｉ 个成员的协

方差矩阵ꎮ 每个成员密度函数是一个 Ｄ 维的高斯

分布函数ꎬ可由如下表示:

ｂｉ(ｘ)＝
１

(２π) Ｄ/ ２ ｜Σ ｉ ｜ １ / ２
×

ｅｘｐ － １
２
(ｘ－μ ｉ) ＴΣ －１

ｉ (ｘ－μ ｉ){ } (２)

对于一个长度为 Ｔ 的测试输入时间序列 Ｘ ＝
(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＴ)ꎬ它的 ＧＭＭ 似然概率可以表示为:

Ｐ(Ｘ ｜λ ｊ)＝ ∏
Ｔ

ｔ ＝ １
ｐ(ｘｔ ｜λ ｊ) (３)

或用对数域表示为:

Ｌ(Ｘ ｜λ ｊ)＝ ｌｇ Ｐ(Ｘ ｜λ ｊ)＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｌｇ ｐ(ｘｔ ｜λ ｊ) (４)

假设有 Ｎ 个未知类别ꎬ分类时运用贝叶斯定

理ꎬ在 Ｎ个未知类别的模型中ꎬ得到似然概率最大

的模型对应的类别即为识别结果:
ｊ∗ ＝ａｒｇ ｍａｘ

１≤ｊ≤Ｎ
Ｌ(Ｘ ｜λ ｊ) (５)

２　 主分量分析神经网络的原理和算法

主分量分析(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)
是一种机器学习算法[１０]ꎮ 主要是通过协方差矩阵将

原来维数较高的具有一定相关性的数据ꎬ线性组合成

维数较少的互不相关的数据[１１－１２]ꎮ 利用复数帧段输

入 ＧＭＭ 的关键是要解决当输入特征参数矢量的维

数增加时ꎬ输出概率密度函数协方差矩阵的估计误差

以及计算量增大的问题ꎬ在 ＧＭＭ 的前端增加了一个

语音参数压缩的 ＰＣＡＮＮꎮ 图 １ 所示是能够提取前 ｍ
个主分量的 ＰＣＡＮＮ 结构图[７]ꎮ

图 １　 提取 ｍ 个主分量的神经网络

图中 ｓｉｍ ＝ ∑
ｉ

ｊ ＝ １
ｙ ｊｗ ｉｊꎬｉ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎮ 设有 Ｌ 个

样本的复数帧段输入语音矢量为:Ｘｌ ＝ [ ｘｌｉꎬ􀆺ꎬ
ｘｌ ｎ] Ｔꎬｌ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ)ꎬ输出语音的主分量特征矢量

为:Ｙ ｌ ＝[ｙｌｉꎬ􀆺ꎬｙｌ ｍ] Ｔꎬｌ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ)ꎬ通常 ｎ≫ｍꎻ
权值矩阵为:Ｗ＝[Ｗ１ꎬ􀆺ꎬＷｍ]ꎬ其中ꎬＷｉ ＝ [ｗ ｉ１ꎬ􀆺ꎬ
ｗ ｉｎ] Ｔ 为权值向量ꎮ 则在 ＰＣＡＮＮ 中利用 Ｓｅｎｇａｒ 算

法[１３]ꎬ可得到如下第 ｉ个权值向量修改规则为:

Ｗｉ[ｋ＋１] ＝Ｗｉ[ｋ]＋ η ｙｉｋＸｌ － ｙ２ｉｋＷｉ[ｋ] －∑
ｉ－１

ｊ ＝ １
ｙ２ｊｋＷｊ[ｋ]( )

(６)
式中:η为增益因子ꎬη 的选取决定网络收敛的快

慢ꎮ ｋ为迭代次数ꎮ 可以证明ꎬ按照公式(６)进行权

值迭代更新ꎬ网络收敛后ꎬｍ个输出的权值向量位于

样本协方差矩阵的前 ｍ 个最大特征值对应的特征

矢量方向上ꎮ 利用上述算法提取的多个主分量ꎬ在
理论上已经能保证各权向量的正交性ꎬ但实际应用

中发现算法收敛太慢ꎬ迭代次数太多ꎮ 因此实验中

我们在训练一定次数以后强制进行一次正交化ꎬ从
而既可使训练时间大大减少ꎬ又能保证得到较好的

识别效果ꎮ 权值的正交化采用格兰姆－施密特规

则ꎬ设第 ｉ＋１ 个权向量经去冗余法提取后为:

Ｗｉ＋１ ＝Ｗｉ＋１－ ∑
ｉ

ｊ ＝ １

‹Ｗｉ＋１ꎬＷｊ›
‖Ｗｊ‖

Ｗｊ (７)

利用‖Ｗｊ‖＝１ꎬ可得:

０８４
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Ｗｉ＋１ ＝Ｗｉ＋１－ ∑
ｉ

ｊ ＝ １
‹Ｗｉ＋１ꎬＷｊ›Ｗｊ (８)

对其进行归一化可得:

Ｗｉ＋１ ＝
Ｗｉ＋１

‖Ｗｉ＋１‖
(９)

有了第 ｉ 个权向量ꎬ即可得第 ｉ 个主分量:ｙｉ ＝
ＷＴ
ｉ Ｘｌꎮ 　

复数帧段 ＧＭＭ 的输入是由相继的复数帧特征

参数矢量按顺序组合成的一个复合特征参数矢量ꎬ
每个复数帧段特征参数的段移为一帧ꎮ 这些复数帧

段特征参数作为语音输入特征数据在模型训练和识

别时使用ꎮ

３　 实验和结果

本文使用的语音情感数据库是免费的柏林情感

语音库ꎬ其采样频率为 １６ ｋＨｚꎬ１６ ｂｉｔ 量化[１４]ꎮ 该语

音库分别由十名专业演员(５ 男ꎬ５ 女)在不同情感

状态下(高兴、无聊、中性、悲伤、恐惧、厌恶、生气)
朗读十句不同文本的德语组成ꎮ 本实验选取其中的

高兴、中性、悲伤、恐惧、厌恶、生气六种情感的语句

各 ６０ 条ꎮ 其中每种情感选 ３０ 条作为训练样本ꎬ另
外 ３０ 条作为待识别样本ꎬ而且训练样本和待识别样

本中ꎬ男女声音样本比例基本为 １ ∶１ꎬ来验证复数帧

段输入 ＧＭＭ 在语音情感识别中的识别效果ꎮ
语音情感识别特征选取部分语音韵律特征和音

质特征及其衍生参数共 ２３ 个特征参数ꎬ构成用于识

别的情感特征向量:特征 １ ~ ５ 维:短时幅度的均值、
最大值、最小值、中值、方差ꎻ特征 ６~１０ 维:短时能量

的均值、最大值、最小值、中值、方差ꎻ特征 １１~１４ 维:
短时过零率的均值、最大值、中值、方差ꎻ特征 １５~ １８
维:短时基音频率的均值、最大值、中值、方差ꎻ特征

１９~２３ 维:短时共振峰频率的均值、最大值、最小值、
中值、方差ꎮ

评价上述 ＰＣＡＮＮ / ＧＭＭ 混合结构语音情感识

别方法的识别实验主要是把传统的状态输出独立

ＧＭＭ 和 ＰＣＡＮＮ / ＧＭＭ 混合结构模型进行识别准确

率比较ꎮ ＰＣＡＮＮ / ＧＭＭ 模型的输入分别采用 ２ 帧、
４ 帧和 ６ 帧长度的复数帧ꎮ 识别结果如表 １ ~ 表 ４
所示ꎬ识别率采用四舍五入法取整数ꎮ

由表 １ ~ 表 ４ 的识别测试结果可以看出ꎬ
ＰＣＡＮＮ / ＧＭＭ 的识别效果比状态输出独立 ＧＭＭ
好ꎬ识别率均有所提高ꎮ ２ 帧、 ４ 帧和 ６ 帧宽度

ＰＣＡＮＮ / ＧＭＭ 的平均识别率分别为 ７６.３％、８４.２％
和 ８１.２％ꎬ几种情况中ꎬ对“生气”的情感识别率普

遍较高ꎮ 另外ꎬ４ 帧宽度 ＰＣＡＮＮ / ＧＭＭ 的识别率最

高ꎬ４ 帧的语音长度能较好地描述帧之间的动态特

性ꎬ帧数太少ꎬ不能较全面完整地利用帧间的特性ꎬ
随着帧数的增加ꎬ帧之间的情感相关性随之减弱ꎬ有
时甚至会发生情感的转变ꎬ从而影响识别率ꎮ

表 １　 状态独立输出 ＧＭＭ 情感识别结果

测试样本
识别结果

高兴 生气 厌恶 悲伤 恐惧 中性

高兴 ７７％ ６％ ７％ ２％ ３％ ５％
生气 ４％ ８０％ ７％ ２％ ５％ ２％
厌恶 ７％ ６％ ７１％ ４％ １１％ １％
悲伤 １％ ３％ ４％ ７２％ ９％ １１％
恐惧 ３％ ５％ １０％ ８％ ７１％ ３％
中性 ５％ ５％ ２％ １２％ ３％ ７３％

表 ２　 ２ 帧宽度 ＧＭＭ 情感识别结果

测试样本
识别结果

高兴 生气 厌恶 悲伤 恐惧 中性

高兴 ７９％ ６％ ７％ ２％ ３％ ３％
生气 ３％ ８１％ ５％ ３％ ５％ ３％
厌恶 ７％ ６％ ７３％ ３％ １０％ １％
悲伤 ２％ ２％ ４％ ７７％ ９％ ６％
恐惧 ４％ ６％ １０％ ６％ ７３％ １％
中性 ５％ ４％ ３％ １０％ ３％ ７５％

表 ３　 ４ 帧宽度 ＧＭＭ 情感识别结果

测试样本
识别结果

高兴 生气 厌恶 悲伤 恐惧 中性

高兴 ８４％ ４％ ５％ ２％ ２％ ３％
生气 ２％ ８９％ ３％ ３％ ２％ １％
厌恶 ５％ ４％ ８５％ ３％ １％ ２％
悲伤 ０％ １％ ４％ ８６％ ３％ ６％
恐惧 ４％ ５％ ２％ ３％ ８０％ ６％
中性 ４％ ３％ ３％ ７％ ２％ ８１％

表 ４　 ６ 帧宽度 ＧＭＭ 情感识别结果

测试样本
识别结果

高兴 生气 厌恶 悲伤 恐惧 中性

高兴 ８４％ ３％ ５％ ３％ ２％ ３％
生气 ３％ ８３％ ６％ ４％ ２％ ２％
厌恶 ５％ ５％ ８０％ ４％ ３％ ３％
悲伤 ３％ １％ ４％ ８３％ ３％ ６％
恐惧 ４％ ３％ ２％ ７％ ７９％ ５％
中性 ５％ ３％ ４％ ７％ ３％ ７８％

４　 结论

语音情感识别作为情感计算中的一个重要方

面ꎬ目的是要让计算机能够理解人类语音中所传递

１８４
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的情感信息ꎮ 而由于情感信息的社会性、文化性ꎬ以
及语音信号自身的复杂性ꎬ语音情感识别中尚有许

多问题需要解决ꎬ特别是符合人脑认知结构与认知

心理学机理的情感信息处理算法ꎮ 本文将主分量分

析神经网络与高斯混合模型相结合ꎬ研究了其在语

音情感识别中的学习能力和识别效果ꎮ 针对高兴、
生气、厌恶、悲伤、恐惧和中性六种基本情感ꎬ提取了

包括韵律特征与音质特征在内的 ２３ 个情感特征ꎮ
语音情感识别实验证实了引入帧间相关动态信息方

法的有效性ꎮ 建立一个高效合理的语言情感识别模

型仍是研究重点ꎬ今后需要进一步探讨主分量分析

神经网络与高斯混合模型的结合ꎬ特别是优化神经

网络的拓扑结构方面还存在许多尚未解决的问题ꎮ
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