
1 引 言

语音是人类相互交流的最重要工具之一 , 也是

传递情感信息的一种重要媒介。传统的语音信号处

理技术仅仅着眼于语音词汇传达的准确性 , 而大多

忽视了其中的情感信息。因此 , 如何让计算机从语

音中自动地识别出说话者的情感状态 , 是当前国内

外倍受关注的一个新的热点研究课题。该研究在人

工智能 [ 1] 、机器人技术 [ 2] 、新型人机交互技术 [ 3] 等领

域具有重要的应用价值。

目前, 研究者识别语音情感类型普遍采用的方法

有主成分分析 [ 4] ( Principal Component Analysis ,

PCA) 、高斯混合模型[ 5] ( Gaussian Mixtures Model,

GMM) 、K 最近邻法 [ 6] ( K-Nearest Neighborhood,

KNN) 等。这些方法应用于语音情感识别取得的情

感识别率还不太令人满意 , 有待进一步提高。

本 文 提 出 利 用 支 持 向 量 机 ( Support Vector

Machine, SVM) 分类技术 , 实现对汉语普通话生气、

高兴、悲伤和惊奇四种主要情感类型的语音情感识

别。计算机仿真实验结果表明 , SVM 应用于语音情

感识别, 与上述方法相比较能取得更高的识别率。

2 支持向量机分类器

支 持 向 量 机 是 建 立 在 统 计 学 习 理 论 基 础 上

的 , 在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中

表现出许多特有的优势。

对于两类分类问题 , 假定二类训练样本集 :

( x1, y1) , ( x2, y2) , ⋯ , ( xn, yn)
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考 虑 到 有 些 样 本 不 能 被 超 平 面 正 确 分 类 , 引

入松弛变量 !i≥0。此时超平面约束变成

yi( w·xi+b) - 1+!i≥0, i =1, ⋯ , n ( 1)

对于线性可分和线性不可分情况 , 最优分类

超平面是当且仅当是( w, b) 下述优化问题的解

min( 1
2

||w||2+C
n

i =1
"!i )

st.#yi( w·xi+b) - 1+!i≥0 ( 2)

式中 C>0 为权值系数 , 它控制对错分样本惩

罚的程度 , 又称惩罚系数。

相应的决策函数为

Di( x) =sgn[
n

i =1
"a iyi( xi, x) +b] ( 3)

为 了 优 化 问 题 ( 2) 可 转 化 为 一 个 二 次 规 划 问

题 , 如下式所示 :

maxW( a ) =
n

i =1
"a i-

1
2

n

i, j=1
"a ia jyiyj( xi·xj)

st.#
n

i =1
"yia i=0, i =1, ⋯ , n ; 0≤a i≤C ( 4)

对 于 非 线 性 问 题 , SVM 通 过 非 线 性 变 换 将 原

始的数据映射到一个高维特征空间 , 并在此空间

实现最优分类。此时的目标函数为

W( a ) =
n

i =1
%a i-

1
2

n

i, j=1
"a ia jyiyjK( xi·xj) ( 5)

相应的决策函数为

Di( x) =sgn[
n

i =1
"a iyiK( xi, x) +b] ( 6)

式中 K( xi﹒xj) 称为核函数。目前较常用的核函

数有线性核函数、多项式核函数、径向基核函数。

对 于 多 类 分 类 问 题 , 常 用 的 方 法 有 “一 对 多 ”

和“一对一”方法。“一对多”方法是对于 k 类问题

构造 k 个支持向量机子分类器 , 其中的每一个子

分类器都把其中的一类同余下的各类分划开。而

“一 对 一 ”方 法 , 是 分 别 选 取 2 个 不 同 类 别 构 成 一

个 SVM 子 分 类 器 , 这 样 共 有 k( k-1) /2 个 SVM 子

分类器。当对一个未知样本进行分类时 , 每个分类

器都对其类别进行判断 , 为相应的类别 “投上一

票”, 最后得票最多的类即作为该未知样木所属的

类。“一对一”方法训练速度较“一对多”快。

3 情感语音数据库

本文选用了如表 1 所示的 5 个语句作为情感分

析语音料, 并请 10 名测试者分别用生气、高兴、悲伤

和惊奇 4 种情感对每个句子发音 5 遍 , 在安静的环

境里录制 , 采集到采样率为 11 025Hz, 16bit 的 wav

格式的实验用情感语音 1000 句, 建立实验数据库。

4 情感特征参数提取

提取何种有效的语音情感特征是语音情感识别

研究最重要的问题之一 , 情感特征的优劣直接影响

到 情 感 最 终 识 别 结 果 的 好 坏 。 目 前 , Petrushin [7]、

Ang[8]等人已经证明语音信号中情感信息, 主要是通

过语音信号中的韵律特征参数 , 如基音频率、振幅、

发音持续时间、语速等来表现的。因此, 本文提取韵

律情感特征参数用于语音情感识别。

4.1 基音频率

基音频率 ( pitch) , 简称基频 , 是声带的振动频

率 , 是反映情感信息的重要特征之一。本文采用自

相关算法提取情感语句的基频轨迹曲线 , 如图 1 所

示, 列出了同一说话人在不同情感下说同一语句( 学

校就要开学了) 时的基频轨迹曲线。由图 1 可知: 愤

怒、高兴和惊奇时的基频的动态变化范围都比较大,

而在悲伤时的变化范围比较小; 愤怒、高兴和惊奇时

基频的平均值都明显高于悲伤时基频的平均值 ; 惊

奇时的基频曲线在末端结束时通常上翘。可见 , 基

频特征能很好地把悲伤、惊奇和其它情感区分开来。

基于基频特征 , 本文提取出整个基音频率轨迹曲线

的最大值 Pmax、最小值 Pmin、极差 Pd=Pmax- Pmin、上四

分位数 P0.75、中位数 P0.5、下四分位数 P0.25、内四分极

值 Pi= P0.75- P0.25、基频平均值 m p、基频标准差 σp、平

均 绝 对 斜 度 Ms ( mean absolute slope) 、以 及 基 频

抖动值 Pj( pitch jitter) 等共 11 个参数。

4.2 振 幅

语音信号的振幅特征与各种情感信息具有较强

的相关性。在实际生活中我们可以发现 , 当人们愤

怒或惊奇时, 发音的音量往往变大; 而当沮丧或悲伤

时, 讲话声音往往很低。因此, 振幅特征是情感分析

研究中不可或缺的重要特征。如图 2 所示 , 列出了

同一说话人在不同情感下说同一语句( 外边下雨了)

时的振幅曲线。从图 2 显然得知 , 悲伤与其它三种

情感相比 , 一个明显的差别是悲伤的振幅曲线在语

表 1 实验所用情感语句

Table 1 Emot ional sen t ences in t est

语句

内容

1

学校就要

开学了

2

外边下

雨了

3

你真伟

大呀

4

这件事是

他干的

5

这下子

全完了
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句发音快结束时的一小段时间间隔内的幅值是最

小的。因此 , 使用振幅特征很容易区分悲伤和另外

三种情感。

本文对每条语句基于振幅提取其平均值 m a、标

准差 σa、最大值 Amax、最小值 Amin、极差Ad=Amax- Amin、

上四分位数 A0.75、中位数 A0.5、下四分位数 A0.25 和内

四分极值 Ai, 共 9 个参数作为情感识别用的与振幅

有关特征。

4.3 发音持续时间

发音持续时间特征参数着眼于不同情感语音

的发话时间构造的差别。设每条情感语句的整句发

音总帧数为 FS、有声语音总帧数为 FV、无声语音总

帧数为 FU, 帧长取 10ms。作为情感识别用的与发音

持续时间有关的 5 个特征参数为:

( 1) 发音持续总时间 TS=语句发音总帧数 Fs×帧长;

( 2) 有声发音持续时间 TV=有声语音总帧数FV×

帧长;

( 3) 无声发音持续时间 TU=无声语音总帧数 FU×

帧长;

( 4) 有声发音持续时间与发音持续总时间的比

值 TVR=TV/TS;

( 5) 无声发音持续时间与发音持续总时间的比

值TUR=TU/TS。

对于同一语句( 外边下雨了) , 同一说话人在不

同情感下发音, 其时间特征参数比较如表 2 所示。

从表 2 可知, 悲伤情感的发音持续总时间最长,

有声发音持续时间最长, 无声发音持续时间也最长;

而生气情感的发音持续总时间最短 , 有声发音持续

时间也最短 , 无声发音持续时间与发音持续总时间

的比值最大。可见 , 使用发音持续时间参数能较好

地区分悲伤和生气两种情感。

4.4 语 速

语速即一个人说话的快慢 , 它反映了一个人在

说话时的心情的急切程度 , 这显然会随着情感状态

的不同而不同。本文所提到的语速( SY) 定义为:

SY=
语句所含文字个数

发音持续总时间

一般在愤怒和惊奇的情况下, 人说话的语速比

较快, 而在高兴和悲伤的情况下, 人说话的语速比较

慢。本文取平均语速( MSy) 作为情感识别用的语速特

征参数。

5 情感识别实验及结果分析

本文的情感识别问题 , 属于多类分类 , 采用“一

对一”方法, 实验用的核函数为径向基函数, 即:

K( xi·xj) =exp( - "||xi- xj||2) , ">0 ( 7)

本 文 选 用 第 3 节 介 绍 的 情 感 语 音 数 据 库 中

1000 句, 250 句作为训练样本 , 750 句用于情感识别

样本。首先计算提取出上述第 4 节介绍的 26 个韵律

情感特征参数, 并将特征参数数据归一化; 然后采用

10 次交互验证方法训练样本数据, 搜索到最优的惩

罚系数 C 和径向基函数参数 "; 接着用最优的 C 和

" 训练建立 SVM 模型 ; 最后 , 进行 SVM 情感识别 ,

识别结果如表 3 所示。

由表 3 可知 , 生气和悲伤的识别率较为令人

表 2 不同情感下说同一语句的时间特征比较

Tab2 Time feat ures of speaking t he same sent ence

under differen t emot ions

生气

高兴

悲伤

惊奇

TS/ms

650

810

1090

710

TV/ms

590

770

1020

660

TU/ms

60

40

70

50

TVR

0.91

0.95

0.94

0.93

TUR

0.09

0.05

0.064

0.07

图 2 不同情感下说同一语句的振幅曲线比较

Fig.2 Intensity curves of speaking the same sentence

under different emotions
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满意 , 分别达到了 85.8%和 84.8%, 总体平均识别率

为 79.4%。但是高兴和惊奇的识别率略低 , 主要原

因是这两种情感在发音时 , 许多生理特征相似 , 较

易混淆。

为检验本文提出方法的有效性 , 分别用 PCA、

GMM、KNN 三种不同的方法对同样的情感特征数

据进行识别实验。其中, PCA 利用识别语句的特征参

数向量到主成分的投影来计算该识别语句相对于某

种情感的综合概率, 选取概率最大的情感作为识别结

果。GMM 利用对于某个识别语句的情感主元素特征

矢量来求取它相对于每个情感类别的概率值, 概率最

大的即为识别情感, 试验中采用一个高斯分量即 M=

1 时效果最好。KNN 作为传统的无参数分类器, 试验

中采用一个最近邻训练模式即 K=1 时效果最好。三

种方法的实验结果与 SVM 相比, 如表 4 所示。

从表 4 可以看出 , 与其它三种方法相比 , SVM

对生气、高兴、悲伤、惊奇四种情感类型的识别率都

是最高的。其中平均识别率比 PCA 提高了 11%, 比

GMM 提高了 6.5%, 比 KNN 提高了 4.1%, 这说明

SVM 的识别性能是最好的。

6 结 论

本文提出了利用 SVM 的语音情感识别方法, 实

验结果表明, 采用径向基函数的 SVM 对汉语普通话

生气、高兴、悲伤、惊奇四种情感类型的识别率都要

高于 PCA、GMM 和 KNN, 可见 SVM 应用于语音情

感识别取得了很好的识别率。
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表 3 基于 SVM 的情感识别结果

Tab3 Emot ion recognit ion resu lt s based on SVM

生气

高兴

悲伤

惊奇

生气

0.858

0.044

0.047

0.058

高兴

0.031

0.741

0.032

0.176

悲伤

0.022

0.035

0.848

0.037

惊奇

0.089

0.18

0.073

0.729

表 4 不同识别方法的识别结果比较( %)

Tab4 Emot ion recognit ion resu lt s based on differen t

classifica t ion ways

SVM

PCA

GMM

KNN

生气

85.8

74.5

79.4

80.2

高兴

74.1

68.3

71.3

72.8

悲伤

84.8

70.2

76.5

78.9

惊奇

72.9

60.6

64.7

69.3

平均识别率

79.4

68.4

72.9

75.3
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