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摘?要?情感识别在人机交互领域具有广阔前景# 由于情感表达在时间上具有一定的持续
性!统计特征更能体现不同情绪语音的差异和动态变化!大多数语音情感识别研究都使用全局
特征&如最大值"最小值等’!并没有充分挖掘局部特征&如单帧的短时能量"过零率等’中的信
息# 提出一种基于局部特征优化的方法!对每个情感语音样本做进一步提纯!通过聚类分析对
情感特征相对不显著的帧进行过滤!在此基础上进行统计计算和分类!以提高预测的准确率#
实验结果表明!基于优化后的样本进行情感分类!! 个语料库的平均准确率提高 A! ]%&!#
进一步的研究发现这种优化方法可能更适合于语音长度较长的情感识别场景#
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??语音情感识别研究的开展距今已有 !$ 余年
的历史# 自动语音情感识别是计算机对人类上述
情感感知和理解过程的模拟#它的任务就是从采
集到的语音信号中提取表达情感的声学特征#并
找出这些声学特征与人类情感的映射关系&%’ )
情感识别在人机交互领域具有广阔的前景#比如
设计能够识别人类情感(具有社交功能的机器人%
或者通过统计客户来电的情绪状态#分析并改善
客服人员的服务质量&#’ %在以电话方式进行的产
品市场调查中#情绪数据也可以帮助调查人员对
客户的满意度或购买倾向进行判断)

语音特征可以分为以统计函数计量的全局特
征和以时间为自变量的局部特征&!’ #全局特征是
对整个语音文件的统计描述#如基频均值(方差
等%而局部特征是对一个很短的时间!一般为一
帧"内语音特征的测量#比如短时能量(短时过零
率等) 由于情感的表达在时间上具有一定的持续
性#单帧的局部特征对于情感分析意义不大&"’ #
全局特征更能够体现情感的变化#大多数研究也
证实基于全局特征的情感分类速度更快(准确率
更高&!#A’ ) 但这不代表局部特征对情感的识别没
有用处#隐马尔可夫模型就常用在基于短时特征
的语音识别&J’ #以及根据频谱短时特征将原始数
据按清音和浊音进行的分段建模&&’ )

一般来说#情绪的酝酿是一个逐渐的过程#因
此即便在同一句带有情感色彩的语音中#不同时
间段的语音特征也存在差异) 有研究发现中间位
置的语音片段识别准确率最高&A’ #也有研究发现
句尾的单词或音节的情感区分度比其他位置的更
高&C’ ) 基于这种思路#本文提出每个情感语音样
本中应该都存在少数情感特征不明显或者说与大
多数帧特征不一致的帧!以下简称少数类"#而根
据局部特征进行聚类分析#可以把这些占少数的
帧过滤掉#用剩下的情感特征更明显的帧!以下
简称多数类"组成新的样本#再计算全局特征训
练模型#即通过对局部特征的优化提高情感识别
的准确率)

为了验证这种方法的适用性#本文采用 ! 种
不同语言( 相互独立的语料库$ EeTFlU&B’ #
a8=lE<<&%$’ #以及在一次语音识别的预研究中
采集的汉语普通话情感语音) 其中前 # 个数据库

自带的情感类别不完全相同#本文选取最典型的
高兴(生气(悲伤(中性来简化实验设计) 汉语的
语音由于受预研究实验设计的限制#只有中性(负
性 # 个类别#但语音文件长度较长#范围$&$ ]
%A& 3#因此本文进一步研究这种优化方法在不同
语音长度时的效果)

DJ语料库
EeTFlU是由 %$ 位演员!A 位男性#A 位女

性"阅读 %$ 个内容完全中性的句子#德语发音#&
种情感类别$中性(生气(恐惧(高兴(悲伤(厌恶(
厌倦) 数据经过情感感知实验的校验) 本文选取
" 种情感类型!高兴(生气(悲伤(中性"的语音文
件共 !!B 个) 文件时长范围$% ]C 3)

a8=lE<<是由 #" 位演员!%# 位男性#%# 位
女性"以不同情感阅读 # 个中性的句子#北美洲
英语口音#包括 C 种情感$中性(冷静(高兴(悲伤(
生气(害怕(惊讶(厌恶) 每个句子以 # 种情感强
度阅读 # 次$自然和强烈) 并由 #B& 位参与者通
过情感感知实验对该数据库的语音进行了校验)
本文选取 " 种情感类型!高兴(生气(悲伤(中性"
的语音文件共 !C" 个) 文件时长范围$! ]" 3)

汉语普通话语料库是在预研究中#通过让被
试阅读有情感内涵的文章段落来诱发情绪#分为
中性阅读和负性阅读 # 个任务) 我们邀请 "" 位
年龄在 %C ]#" 岁的在校大学生!男生 %J 人# 女
生 #C 人"参与录制) 语音文件共 CC 个) 数据经
过人为校验确认) 中性阅读任务由被试阅读一段
对交通堵塞的模型研究的科技文章段落# 文件时
长范围$&! ]%#A 3) 负性阅读任务由被试阅读一
段余华的小说7活着8中主人公孙子死亡时的场
景段落#文件时长范围$ &$ ]%A& 3)

! 个语料库均为实验室安静环境下采集的高
质量语音#目的是排除无关变量对研究结论的
影响)

对EeTFlU和a8=lE<<选择 " 种情绪类别
主要是出于以下考虑$

%"情感分得越细#情感特征越加模糊#识别
率将会大大地降低) 所以现阶段的情感识别中#
多采用 " ]J 种情感分类&%%’ %

#"各种语料库对情绪的定义缺乏客观标

#!"
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准&%#’ #EeTFlU和 a8=lE<< 中的情绪类别也不
完全相同#不方便实验对照#因此选取最典型的高
兴(生气(悲伤(中性来简化实验设计%

!"由于基频(能量或语速等特征的变化上存
在着一定的相似性#在一些情绪之间存在着较高
的混淆度#如高兴+惊讶#害怕+愤怒等&%!’ ) 解
决方法通常是长短时特征融合&%!F%"’ #而本文研究
的重点是通过局部特征对样本数据的优化#所以
没有选取更多的情绪类别)

BJ研究方法

BKDJ特征提取
本文使用 (W2+<ePOE&%A’ 工具对上述语音数

据进行预处理和特征提取#该工具的特点是可定
制化(灵活(高效) 预处理包括以帧长 #A ;3(帧移
%$ ;3的汉明窗为参数进行加窗分帧#经过快速
傅里叶变换#再对语音的高频部分进行加重#去除
口唇辐射的影响#增加语音的高频分辨率#并辅以
平滑处理以提高语音质量)

在特征的选取上#参考以往的研究&!#A#%JF%C’ #
并结合自身实践#确定 & 类语音特征$ 基频(均方
根能量(前 ! 个共振峰(过零率(谐噪比(浊音概
率(e\66!e2-.*2k)2+9592W34*,-9(2..0902+4#梅尔
频率倒谱系数") 基频和能量被诸多研究证实与

情绪的激活强度相关&!’ #e\66是语音识别领域
使用最广泛的特征之一#由于其在高频区域对噪
音更加敏感#而在低频区域具有很好的频率分辨
率#因此大多数研究只使用低阶 e\66系数&%B’ #
本文选用传统的 %# 阶系数序列)

根据以上特征分类#对每一个特征计算其一
阶导数!*"#以便比较特征的动态变化) 局部特
征维度为 "$)

全局特征则是在这 "$ 个维度上对同一个文
件的所有帧的取值进行统计运算#包括最大值(最
小值(均值(标准差(动态范围(峰度(偏度(斜率(
截距(均方误差等 %# 个统计函数#最终每一个样
本文件对应一个 % o"C$ 的特征向量#即构成分类
算法的输入)
BKBJ数据优化

数据的优化是针对每一个语音样本#以帧为
单位#剔除情感特征不明显的帧#剩余帧组成新的
样本) 比如一个语音长度为 A 3的样本文件#当
帧长为 #A ;3时#共可以提取出 "BC 帧的局部特
征数据#局部特征维度为 "$) 这样一个 "BC o"$
的特征向量即原始样本#在 "$ 个局部特征中选取
一个进行 cF;2,+3!cF平均算法"聚类#F‘#!即
两类$情感特征明显和不明显"#5不明显6类别的
特征值所在的帧就会被剔除#具体过程见图 %)

图 DJ单样本聚类优化示意图
X’S+DJ$5;#021’5*69’-S3#92043#*41’0’Z21’*-.’2 53"91#/2-23?9’9

J

??图 # 为 EeTFlU训练集中某个悲伤语音样
本的均方根能量频次分布#可以看出同一特征在

不同帧的取值的确存在不平衡的现象)
可见大多数帧处于相对一致的能量值#而其

!!"
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图 BJ悲伤语音样本均方根能量频次分布
X’S+BJX/#R"#-5? :’91/’7"1’*-*6QO$#-#/S? ’-*-#

92043#<’1;92:-#99#0*1’*-
J

他帧的能量各异#它们可能是背景噪音或者情绪
特征不明显的语音片段#因此是需要被剔除的部
分) 按照图 % 的优化方式实际操作该样本#cF
;2,+3算法在所有帧的均方根能量特征值中寻找
两个中心点#围绕着两个中心点形成两类数据#每
一类的数据到该类中心点位置最近) 使用 j2Y,
聚类&#$’后有 !%# 个帧被归为多数类构成这段悲
伤语音的新样本#而剩下的 !! 个帧被归为少数类
应当被筛除掉)
BKFJ实验流程

实验最初的设计是选择一个区分能力最好的
??

!即优化后的数据识别准确率最高"特征进行聚
类#剔除情感特征不明显的帧) 在实验过程中
发现#对于不同的语料库#最优的特征并不一
致#EeTFlU中 e\66*的区分能力最好#分类
准确率为 C$!%a8=lE<< 中则为浊音概率 *$
C&LA!%而汉语语料库中的最优特征则是 f6a
!X2*(F9*(330+G*,42#过零率"$%$$!) 这也证实
了以往研究的说法$由于说话人(语音内容(发
音风格(语速等因素上的变异会直接影响提取
的特征值#因此确定情感识别的最优特征充满
挑战&!’ )

为了保证在不同场景下自动情感识别的最佳
效果#实验设计被修改为用 #L% 中列举的 & 类特
征及它们的*特征分别优化数据#共 %" 种优化方
式#为每种优化方式建立一个 <=e!3)WW(*41294(*
;,970+2#支持向量机"的分类器#再加上基于原始
样本建立的分类器#共 %A 个分类器$ <=e@!8‘
%#0#%A"#以各自分类结果的准确率为权重#进
行投票#得到最终!6-,330.02*%J"的分类结果) 流
程如图 !)

图 FJ实验流程
X’S+FJX3*<5;2/1*61;##84#/’0#-1

J

"!"
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FJ结果与分析

FKDJ聚类效果验证
本文的实验假设是每一个语音样本文件的所

有帧都可以基于某种局部特征聚为两类$情感特
征明显和不明显的类) 并假设帧数较多的类!多
数类"应该为情感特征更明显的类) 多数类样本
的分类效果应该比少数类样本更好#因此仅选择
多数类数据产生新样本)

为了验证对两类的取舍是否合理#本文比较了
#L!中的 %"种特征!优化方式"得到的多数类样本
和少数类样本的分类效果#如图 " 所示) 在 ! 个语
料库中#多数类样本的分类效果均有明显优势#说
明两类的聚类原则是可行的) 但是二者之间的差
距并不如实验前预期的那么大#而且个别特征的少
数类样本分类效果更佳#说明剔除的样本数据中仍
然存在着可以利用的特征#在未来的研究中可以施
加更加精细的聚类对其加以甄别)

图 GJ少数类与多数类样本分类效果对比
X’S+GJA55"/25? 5*042/’9*-7#1<##-0’-*/’1? 2-:02‘*/’1? 92043#9

J

FKBJ分类结果
分类算法采用支持向量机即 <=e算法#这种

算法在解决小样本(非线性(高维模式识别中表现
出许多特有的优势# 因此在语音情感识别领域被
广泛应用) <=e算法的目的是在多维!本文为
"C$ 维"空间中寻找一个超平面#能够把各种类别
区分开来#并且最大化这个超平面到各类数据的
距离#以降低分类器的泛化误差) 本文使用
OPU<=e&#%’软件进行分类#并使用网格搜索的交
叉验证方法选取最优的分类)

! 个语料库的训练集和测试集的比例均为
C$�#$) 同时所有的数据是按照非特定说话人的
方式分配#即同一个被试的语音不会同时出现在
训练集和测试集中) 这样确保了识别的效果不依
赖于说话人的影响&%&’ #也更符合现实中语音识别
的应用场景$训练数据和模型基于有限的样本建
立#但可以用来识别范围更广泛的人群)

从表 % 可以看出#基于优化后的样本进行情
感分类#准确率普遍高于未优化时#! 个语料库的
平均准确率提高 A!]%&!)

表 DJ情感识别准确率百分比优化前后对比
L273#DJA55"/25’#97#6*/#2-:261#/92043#*41’0’Z21’*- !

情绪
EeTFlU a8=lE<< 汉语语料库

高兴 生气 伤心 中性 平均 高兴 生气 伤心 中性 平均 负性 中性 平均
原始样本 #!LA BJL! %$$ JCLC &!LB C!L! C!L! JJL& &BL# &CL% %$$ &%L" CAL&
优化后样本 #!LA %$$ %$$ C%L! &CL% B%L& B%L& &A C!L! CAL" %$$ %$$ %$$

A!"
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??需要注意的是 EeTFlU中5高兴6的语音识
别准确率在优化前后都非常低#这可能与样本本
身的问题有关#因为当以相同的算法#以随机分配
!同一个被试的语音在训练集和测试集中都可能
出现"的方式分配训练集和测试集时#这一类别
的准确率可以达到 &CLJ!#说明这一类别的语音
数据在不同说话人之间特征差异性较大#这种差
异可能来源于不同演员演绎高兴情绪的表现偏
差#因此基于这种数据建立的模型缺乏通用性)
FKFJ结果对比

情感分类结果受算法(样本数量(特定说话
人&%&’ (情绪类别个数&%%’等因素影响#而且以往的
大多数研究都没有注明是否特定说话人#或者只
有平均值的报告#缺少各类情绪的详细结果) 为
了客观比较本文方法与其他研究的结果#本文选
择几个基础算法相同!均为 <=e"(情绪分类相同
!EeTFlU$"# a8=lE<<$J"的研究进行对比#而
本文也对EeTFlU和a8=lE<<数据集重新执行
了情绪识别#在测试中放弃了5非特定说话人6的
严格设定#训练集和测试集随机分配产生)

从表 # 可以看出#使用随机分配的数据集#对
比表 % 使用非特定说话人的数据集#准确率明显
上升#验证了文献&%&’中特定说话人对实验结果
的影响) 使用EeTFlU测试#本文方法比其他两
篇研究的结果总体更好)

表 BJ本文与其他研究在,O_HP)数据集上的
准确率比较

L273#BJA55"/25? 5*042/’9*-<’1;*1;#//#9#2/5;#9
729#:*-,O_HP):2129#1 !

高兴 生气 伤心 中性 平均

本文方法 &CLJ BJ %$$ BAL! B#LA*

普通 <=e方法&##’ CCLCB% B$L# %$$ B"L&" CJL!J#

基于多重分形的 <=e方法&#!’ B$ &$ B! &JLJ C#L"

??注$% 为该研究中 %$ 次测试识别5高兴6情绪的最高准确率#其他 ! 种

情绪类别的结果同理%# 为该研究中 %$ 次测试的平均准确率)

??表 ! 中由于加入了5冷静6( 5害怕6两个类
别#与表 % 的结果相比#大多数指标都有下降#其
中5高兴6和5害怕6尤其偏低) 但总体均值仍然
比文献&#"’结果略高)

文献&##F#"’均使用基于 <=e算法的更复杂
的模型#训练集和测试集的样本个数也与本文不
完全相同#但从比较的结果来看#本文的方法至少
不亚于其他优化方式) 而且下一步改进的空间也
很大#比如 5高兴6类别的准确率始终偏低#可

??表 FJ本文与其他研究在QA[P,$$数据集上的
准确率比较

L273#FJA55"/25? 5*042/’9*-<’1;*1;#//#9#2/5;#9
729#:*-QA[P,$$:2129#1 !

高兴 生气 伤心 中性 冷静 害怕 平均
本文方法 &%LB C&LA B%L& &BL# C!L! JJL& C$L%*
<0;W-2e(:2-&#"’ BJ C# AC &$ C" CC &BL&

能需要对这种情绪的局部特征进一步分析#改进
聚类算法)
FKGJ语音长度分析

汉语语料库的语音文件长度较长!&$ ]%A& 3"#
因此本文进一步分析了数据优化在不同语音长度
时的效果) 将每个语音文件截取固定长度$A#%$#
#$#!$#"$#A$ 3#对每一种长度#对图 ! 中前 %" 种
分类器!基于优化过的样本#<=e8#8‘%#0#
%""分别计算其与第 %A 种分类器!基于原始样
本#<=e%A"的准确率差异#取均值#即 8=S!<=e
8F<=e%A"#结果以图 A 中的虚线表示) 在语音
较短时#只有少数特征有优化效果#随着语音长度
增加#更多特征表现优异#因此平均差异由负值到
正值#并逐渐增加) 表明本文的优化方式在较长
的样本上识别效果更好#在表 % 中汉语语料库优
化后的分类准确率也的确是 ! 个语料库中增幅最
大的) 图 A 的实线为使用本文方法分类!即图 !
中的6-,330.02*%J"后的结果与 <=e%A 的准确率差
值#也可以看出本文方法在多数情况下分类结果
优于未优化时的结果#并且随语音长度增加#优势
更加明显)

图 MJ分类准确率差异均值与语音长度关系
X’S+MJQ#321’*-7#1<##-0#2-255"/25? :’66#/#-5#

2-:"11#/2-5#3#-S1;
J

GJ总结
本文在文献&A#C’的基础上#充分利用情感

J!"
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语音原始样本中的局部特性#提出一种新的基于
局部特征优化的方法#以 cF;2,+3算法将原始数
据的每一个样本聚为两类#剔除帧数较少的一类#
再以新的样本数据#进行统计运算得到全局特征#
运行 <=e分类) 在此过程中#也引入多个分类器
以准确率为权重投票的机制#提高了分类方法的
健壮性和适用性)

在 ! 个语料库上的分类结果均比未优化时有
明显提高#表明该方法的有效性) 本文也分析了
不同语音长度时优化效果的变化#发现随着语音
长度的增加#各种特征优化数据的效果都得到了
改善#最终的分类准确率也随之提高#说明本文的
优化方法更适合于持续时间较长的语音情感
识别)

该方法虽然简单易行#但由于使用全部的特
征产生多个分类器进行投票#程序运行的时间成
本也相应增加#下一步的研究中可以深入探讨最
优特征的选择#通过减少分类器提高分类效率)
优化数据时的聚类原则也比较笼统#在 !L% 的分
析中可以看出#用少数类数据组成的样本#最终的
分类效果虽然不如多数类样本#但差距并不是很
大#这说明被剔除的少数类数据中依然存在着数
量相当可以利用的情绪特征#在接下来的研究中
可以尝试更精细的聚类分析和数据优化方式) 对
于易混淆的情绪类别如5高兴6(5害怕6等也需要
进一步探索其局部特征的特殊之处来改进聚类算
法#提高准确率) 对于自然场景中的语音识别#即
背景噪声的影响更大时#也有待进一步验证该方
法的健壮性)
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