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摘　要　客服热线的情感分析对企业核心业务的发展具有决策作用,能提升用户的忠诚度.传统的热线情感分析方

法采用的是人工记录或随机采样方式,这样不仅耗费人力,而且无法保障准确率,关键在于其不能客观反映客户的情

感,从而最终影响企业的业务质量.结合项目背景,针对燃气公司现有的离线音频文件,提出了声学特征和领域情感

词典混合算法,并将其应用于客服热线数据的情感分析以及客户情感(负向、非负向)的识别中;最后,通过召回率、准

确率和精确率衡量了算法性能.实验选取１５００个音频文件作为数据集,其中负向和非负向数据集均为７５０个.实验

结果表明,该算法在项目实践中具有较好的识别效果,尤其是与领域情感词典的结合.
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Abstract　SentimentanalysisofcustomerservicehotlineplaysadecisiveroleinthedevelopmentofenterprisecorebusiＧ
nesses,andcanenhancecustomers’loyalty．TraditionalhotlineemotionalanalysismethodsusethewaysofmanualreＧ
cordingorrandomsampling,whichnotonlyconsumemanpowerbutalsocan’tguaranteeaccuracy,andthemainprobＧ
lemisitcannotreflectcustomer’semotionobjectively,andultimatelyaffectsthequalityofserviceenterprises．AccorＧ
dingtothebackgroundoftheprojectandtheexistingofflineaudiofilesofGasCompany,hybridalgorithmofacoustic
featuresanddomainsentimentlexiconwasproposed,whichisusedinthedataanalysisofcustomerservicehotlineandiＧ
dentifyingcustomersentiment(negative,nonＧnegative)．TheexperimentalresultsshowthatthealgorithmhasaneffiＧ
cientrecognitioneffectontheprojectpractice,especiallythecombinationoffieldofthesentimentlexicon．
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１　引言

近年来,互联网技术迅猛发展,尤其是人工智能领域的相

关技术不断崛起,如虚拟现实、AlphaGo及情感识别.这些技

术的兴起给人们的生活带来了诸多便利,同时也将人类社会

逐步推入人工智能时代.在此之前,人类经历了工业革命和

信息革命,每一次重大革命的发生都会影响各行各业的生存

模式.如今,人工智能革命的意义更加重大,带来了前所未有

的智能化发展[１Ｇ２].与此同时,互联网数据每天呈指数级增

长,数据的形式更是呈现多元化态势,涵盖了非结构化数据、
半结构化数据以及结构化数据.对于音频和文本这类海量非

结构化数据,如何挖掘有价值的信息,如何进行信息互联共

享,例如自动识别主体的情感倾向,给工业界和学术界带来了

挑战.
情感识别作为人工智能领域的主流技术,在情绪检测和

人机交互等实际项目中具有重要的运用价值.它主要包括语

音情感识别和文本情感识别,其中语音情感识别一般用于客

服热线、人机交互、在线学习等交互性很强的项目中,用于实

时发现目标对象的情绪波动;文本情感识别,又称文本倾向分

析,一般用于舆情监控、产品评论以及信息预测方面,主要分

析舆论导向和产品的反馈情况.针对语音情感识别,主要使

用概率生成模型的方法,如高斯混合模型(GMM)[３]、隐马尔

可夫模型(HMM)[４]和深度神经网络方法[５Ｇ６];而针对文本情

感识别,主要使用情感词典和机器学习的方法[１１Ｇ１２],情感词

典方法一般统计文本中正向和负向词汇出现的次数,机器学

习方法则分为无监督、半监督和有监督情感识别.半监督和

有监督机器学习需要人工标注样本,然后进行训练,但是标注

成本巨大,并且复杂;而无监督机器学习方法无需人工标注,
很大程度上提高了效率.

本文通过自动提取３个重要的音频声学特征,并结合领

域情感词典方法,通过决策树分类器进行情感分析.本文的

主要贡献如下:



１)基于情感词典和声学特征混合方法进行情感分析,避
免音频存在较多的噪声数据,从而给识别结果带来误差.

２)提出决策树算法,对情感词典预估分值和声学特征值

进行多重决策,提高情感倾向识别准确率.

３)基于项目真实数据的实验表明,相比于基础情感词典

方法,本文方法明显提高了识别准确率,具有实际意义.

本文第２节简明介绍相关工作,并叙述从中获得的一些

方法和思想;第３节详解介绍文中提出的混合模型算法;第４
节描述数据集并设计实验,以评估算法性能;最后进行总结并

介绍未来研究的工作.

２　相关工作

目前,情感分析领域受到了越来越多学者的关注,相关论

文不计其 数,并 且 每 年 都 有 相 关 的 国 际 比 赛,例 如 ACM
EmotiW.情感识别主要分为语音情感识别和文本情感识别,

目前视频情感识别也受到了广泛关注.文献[５Ｇ６]通过深度

神经网络进行语音情感识别.韩文静等[７]综述了近年来语音

情感分析的发展以及常见的情感识别方法,对本文理论具有

重要的指导作用.黄发良等[８]提出了针对微博文本的多特征

融合方法,主要结合文本中的表情符号对用户情绪进行映射,

在一定程度上提升了用户情绪的检测性能;但是在应对较长

文本的微博时,模型建立会消耗大量时间,从而影响性能.

Milagros[９]提出了一种新颖的文本依赖解析树规则和传播算

法,该算法基于情感词典方法,即将文本构造成一棵解析树,

通过自然语言技术解析词汇的极性以及词汇间的极性关联,

然后使用传播算法更新之前的词汇极性分数,最终计算整个

文本的极性分数.若极性分数在[－５,０)之间,则为负向(消
极情绪);若极性分数在(０,５]之间,则为正向(积极情绪);若
为０,则为中立(中立情绪).该方法的优点在于无需人工标

注样本,减少了人力和时间消耗.然而,其也存在以下不足:

１)将文本构造为依赖解析树的方法,只适用于篇幅较短的文

本,如果文本较长,解析耗时将过长,从而导致效率低下;２)如
果极性分数为０,则识别为中立,实践表明这样会存在较大误

差,应该将取值扩展为区间较为合适,如(０－γ,０＋γ).

有学者在文献[１０]中提出了基于机器学习使用词嵌入的

方法,该方法使用向量表示一组已标注文本文档的特征,这些

文档的极性相同,用它来进行训练以得到情感极性分类模型,

最后预测识别新的文档极性.Supriya等[１１]提出了二分类算

法对推特进行极性判断,该算法分为３步实现:首先,对数据

进行预处理,获得标准数据;然后,对数据进行实体识别;最
后,进行极性判断,若极性值大于或等于０,则为正向,否则为

负向.该算法的不足之处在于预处理过程过于简单,并且仅

考虑了实体识别,事实上,文本中还有修饰实体的修饰符,出
现这种情况的比重往往很大,因此存在较大误差.Samuel
等[１２]提出了一种新颖的方法,该方法基于语言学的情感分析

引擎对金融文本进行情感分析,该引擎依赖于块的解析器,从
一系列字符串与一组上下文特征开始.使用机器学习方法,

基于上下文特征构建两个训练分类器.第一个分类器用于预

测两个相邻短语之间的正确分块点,第二个分类器用于找出

块的适当句法结构,如名词短语.最后,根据引擎对每个词的

标注结果进行极性判断.文献[１３Ｇ１６]都使用了声学特征进

行语音识别,文献[１３Ｇ１４]主要将能量、基频、共振峰、谱倾斜

等声学特征用于沮丧情感的识别;文献[１５Ｇ１６]通过对 MFCC
特征进行研究发现,该特征对噪声环境下的语音识别具有重

要作用,结合该特征能够提高识别率.

３　情感分析方法

３．１　声学特征和领域情感词典混合算法

受文献[１３Ｇ１６]的启发,本文结合基频、能量和振幅这３
个声学特征,混合领域情感词典进行情感分析,因为这３个声

学特征能够很好地反映说话人的情绪.其中,基频,即声音的

基本频率,是韵律的重要组成部分,同时也是语音识别中重要

的声学特征,反映了音调的高低;能量,随时间变化较为明显,

可以用来区分清音和浊音,还可以用来识别静音帧;振幅,声
音振动的幅度,能够反映声音的响度,通常在识别消极情绪时

具有显著意义.本文采用中国知网提供的基本情感词典,并
结合燃气特定领域的情感词典对其进行扩展.最终的情感词

典包括积极词、消极词、否定词、程度词,用于文本极性预打

分,分值小于０为负向情绪,大于或等于０为非负向情绪.

本文研究的目标是识别离线音频的客户情感,根据项目

的实际需求,每个音频反映的问题可能不一样,有的是投诉问

题,有的是问题反馈,因此需要结合特定的文本内容和音频声

学特征进行混合情感分析,如此才能精确定位问题类别下的

情感.在衡量音频特征的重要程度时,本文使用基频、能量、

振幅３个声学特征作为研究对象,将从音频中提取的这３个

特征的平均值作为参数,并结合特定领域的情感词典方法,最
终通过决策树算法进行情感判定.因为相比于贝叶斯分类

器、SVM 等算法,决策树算法的可解释性更强,可以清晰地理

解各个字段的重要性,且速度更快.

图１给出了情感分析框架.该框架共分为３个模块,即
预处理模块、极性分数计算模块和结合声学特征的混合算法

模块.预处理模块主要提取声学特征并将音频文件转为文本

数据.极性分数计算模块主要通过领域扩展情感词典进行分

数预计算,并将结果作为训练集和测试集的输入特征,用于后

续的混合模型,该模型通过决策树算法训练声学特征和极性

分数得到,最终使用测试集样例预测得到分类结果.

图１　情感分析框架

Fig．１　Frameworkofsentimentanalysis

３．２　算法的实现

本节主要描述扩展情感词典结合声学特征的算法的具体

实现,框架如图１所示.图１中圆形框标注的序号１表示声

学特征标准化处理过程,因为各个特征使用的单位不一样,所
以需要使用归一化方法将其处理为[０,１]区间的数据;圆形框
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标注的序号２表示预先计算文本数据的极性值,这样做是因

为离线音频数据包含大量的业务极性词,能够决定客户的情

感倾向;圆形框标注的序号３表示利用分类器训练数据得到

模型.算法１、算法２和算法３分别对应以上３个模块的伪代

码实现.
算法１　音频特征提取算法

Input:Awavformataudiofile,X
Output:Theacousticfeaturesoftheaudio
１．functiongetAmplitude(){

２．　whileframe_index＜samplesdo//振幅参数

３．　　　frame_index←frame_index＋hop_length
４．　　sum_amplitude←sum_amplitude＋X．amplitude
５．　　　if(min_amplitude＜ min(X．amplitude)then
６．　　min_amplitude← min(X．amplitude)

７．　　　endif//最小振幅

８．　　　if(max_amplitude＜ max(X．amplitude)then
９．　　min_amplitude← max(X．amplitude)

１０．　　 endif//最大振幅

１１．　 endwhile
１２．　 }

１３．functiongetPich(){

１４．whileframe_index＜samplesdo//基频参数

１５．　　 frame_index←frame_index＋hop_length
１６．　　 ifmax_amplitude＝Rn(t)then
１７．　 pich．append(frame_rate/t)//基频公式

１８．　　 endif
１９．　 endwhile
２０．　　 }

２１．functiongetEnergy(){//能量参数

２２．　　 power＝librosa．feature．rmse(x)

２３．}

算法１描述的是音频特征提取模块的伪代码实现,第１－
１２行为振幅参数值提取函数,第３行的frame_index变量为

帧的索引,音频的采样频率统一为８０００Hz,每帧长度为５１２.

语音信号是非稳态信号,它的特征是随时间变化的,但在

一个很短的时间段内可以认为其具有相对稳定的特征,即
短时平 稳 性,这 个 时 间 段 为５~５０ms.算法１中的hop_

length为分帧加窗的长度,共有５１２个样本,时长为３２ms.

遍历整个样本数,步长为５１２,每次获得最大振幅、最小振幅

和总振幅,时间复杂度为 O(n).第１３－２０行为基频参数提

取函数,第１６行中的Rn(t)为自相关函数,用于计算基因周

期,其公式为Rn(t)∑
n→＋∞

n→－∞
xn(x(n＋t)).获取振幅最大值的时

间,最后用采样率除以时间下标得出基因频率.第２１－２３行

为能量参数提取函数,通过开源的librosa模块自动提取音频

的每帧能量.

算法２　文本极性分析算法

Input:Atextformataudiofile,T

Output:Thepolarityscoreoftext

１．polarity←０

２．poscount←０,negcount←０

３．functionPretreatment(){

４．　　sentences＝T．split(‘.’);//句子划分

５．　　whilesentenceinsentencesdo

６．　word＝jieba．cut(sentence)

７．ifwordisstopWordthen
８．　　　sentence．remove(word)

９．　endif

１０．　　ifwordispositivethen
１１．　　　poscount← poscount＋１//积极词语

１２．　polarity← polarity＋getScore(sentence,word,poscount)

１３．　endif　
１４．　ifwordisnegativethen//消极词语

１５．　　　negcount← negcount＋１

１６．　　　getScore(sentence,word,poscount)

１７．　polarity← polarity＋getScore(sentence,word,poscount)

１８．　endif
１９．　endwhile
２０．}

２１．functiongetScore(args[]){//极性分数

２２．　words←sentence[０．index(args[１])]

２３．　whilewinwordsdo//判断修饰词

２４．　　　　ifwin[‘mos’,‘very’,‘more’,‘deny’]do
２５．　　　postcount∗(２．０‖１．８‖１．５‖－１)

２６．　endif
２７．　returnposcount
２８．}　

算法２描述的是音频文本极性分数预计算的伪代码实现

第３－１７行为文本预处理函数,通过jieba分词开源工具包对

文本断句,以句号为分隔符,统计每句的极性分数,然后求和,
从而得到最后的极性分数.第７行和１１行为极性词判断,第

１８行为分数计算函数,逐个判断极性词前置的修饰词,根据

规则,更新极性分数,时间复杂度为 O(n).
算法３　混合模型算法

Input:traindatasTrain,testdatasTest,resultRes

Output:Theclassificationresultsofaudio
１．trainDatas＝load_train(Train)//决策树分类器

２．testDatas＝load_test(Test)

３．clf＝tree．DecisionTreeClassifier()//训练模型

４．model＝clf．fit(trainDatas．features,trainDatas．targets)

５．Res＝model．predict(pre)//训练结果

算法３描述的是用决策树机器学习预测文本极性的伪代

码实现.实验基于scikitＧlearn开源机器学习包,scikitＧlearn

使用最佳的CART算法进行分类决策,Gini(S)＝１－∑
C

i＝１
pi２,

即基尼纯度,Gini(S)越小则分错概率越小,然后每次选取极

性分数和音频特征参数值最小的Gini(S)值进行决策,最终

得到决策树.第１行和第２行分别为训练集和测试集,第４
行是训练得到的模型,第５行是每次的实验结果.实验特征

融合了音频声学特征和文本极性分数,二者的结合既考虑了

音频特征,又兼顾了文本语义特征,使得结果更加精确.实验

中,训练集为１０００条音频特征和经过情感词典计算的文本极

性分数,测试集为５００条数据.为了防止出现过拟合的情况,
采用交叉验证方法反复实验,最后取平均结果来衡量实验

性能.

４　实验评估

４．１　实验环境

实验的操作系统环境为Intel(R)Core(TM)７Ｇ４７２０HQ
CPU ＠２．６０GHz,８GBRAM,i１TB,实验基于python２．７实
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现,使用librosa开源库进行声学特征提取,同时使用 PycＧ
harm集成开发环境进行开发测试.

４．２　数据集

数据集包括基本情感词典、领域扩展情感词典和停用词

库.基本情感词典涵盖中国知网和台湾大学 NTUSD的情感

极性词典库;领域扩展情感词典库是通过上海燃气集团客服

热线９６２７７７音频库中的音频文件提取并建立的;停用词库是

基于哈工大停用词词库和四川大学机器学习智能实验室停用

词库的,共计１５９８个.表１给出了实验数据集,由表１可知,
基本情感词典涵盖的极性词数量多,范围广,正向词和负向词

的个数分别为７３７６和１２６４６,但没有包括否定词.基本情感

词典作为一种通用情感词典库,在本文中具有辅助作用.领

域情感词典在行业情感分析中有重大作用,不同的行业可能

具有相同的情感词汇,但情感极性可能会截然相反.

表１　情感词典库

Table１　Emotionaldictionarylibrary
(单位:个)

极性词

源
正向词 负向词 程度词 否定词

基础情感词典 ７３７６ １２６４６ ２１９ ０
领域情感词典 １７０ ３２０ ３２ １２０

４．３　性能评估

本文通过召回率、准确率和精确率来评价实验结果.对

于二分类问题,可根据样本实例的实际类别与模型预测类别

的组合将样本实例划分为真正例(TP)、假正例(FP)、假反例

(FN)、真反例(TN)４种.令 TP,FN,FP,TN 分别表示其

对应的预测分类样例数,显然,总样例数＝TP＋FN＋FP＋

TN.分类结果的混淆矩阵如表２所列.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

真实情况
预测结果

非负向 负向

负向实例 TP FN
非负向实例 FP TN

为了验证方法的有效性,设计了两组实验.第一组实验

为在不同方法下对比各项评价指标,这３种方法分别为基本

情感词典分析、领域扩展情感词典分析和混合声学特征与情

感词典的机器学习情感分析.第二组实验用于分析领域情感

词典中消极词汇对消极情感分析的影响.最终的实验结果如

表３和表４所列.式(１)－式(３)分别为召回率、准确率和精

确率的计算公式.

表３　音频特征结合情感词典算法的性能对比

Table３　Performancecomparisonofaudiofeaturescombinedwithemotionaldictionaryalgorithm

极性
基本情感词典

准确率 精确率 召回率

领域扩展情感词典

准确率 精确率 召回率

领域情感词典＋音频特征

准确率 精确率 召回率

负向

非负向
０．７６

０．７４
０．８４

０．８１
０．８０

０．８８
０．８５
０．８９

０．９２
０．８１

０．９０
０．８６
０．９５

０．９６
０．８４

表４　情感词典算法的性能对比

Table４　Performancecomparisonofemotiondictionaryalgorithm

Count Polarity Accuracy Precision Recall

０

１００

１５０

２００

２５０

３２０

Neg
Non_Neg

Neg
Non_Neg

Neg
Non_Neg

Neg
Non_Neg

Neg
Non_Neg

Neg
Non_Neg

０．７５

０．７７

０．８１

０．８３

０．８６

０．９０

０．７３ ０．６６
０．７１ ０．８０
０．８１ ０．７０
０．７３ ０．８４
０．８３ ０．７８
０．７９ ０．８４
０．８３ ０．８２
０．８２ ０．８４
０．８５ ０．８８
０．８７ ０．８４
０．８６ ０．９６
０．９５ ０．８４

Recall＝ TP
TP＋FN

(１)

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋TP＋TN

(２)

Precision＝ TP
TP＋FP

(３)

４．４　结果分析

如图２所示的实验结果表明,声学特征结合情感词典的

混合方法的准确率、精确率和召回率都优于基于情感词典和

领域扩展情感词典方法.在准确性指标上,混合情感词典方

法相比文献[１７]中使用的基本情感词典方法的准确率提高了

１７％;在精确度和召回率指标上,混合算法同样有所提高.当

使用了振幅、能量和基频３个声学特征参数时,尽管混合算法

较领域扩展情感词典方法提高的幅度不大,原因可能是音频

背景噪声较大,影响了声学特征参数的提取,但声学特征确实

起到了辅佐作用.第一组实验结果中,领域扩展词典相比基

本情感词典方法性能提升明显,准确性提高了１２％,在负向

情感识别中,精确率提高了１１％,召回率提高了１１％,由此可

见领域情感词典对行业的情感分析至关重要.第二组实验结

果验证了领域情感词典对情感分析的重要性,尤其是领域的

负向情感词典.由图３可知,随着情感词典中的负向词汇个

数的增多,准确率逐渐提高,当负向词为３２０个时,识别率为

９０％,负向召回率为９６％.当领域的负向词汇个数为零时,

即使用的是基本情感词典库,正确率仅为７５％,精确率和召

回率都较低,精确率平均为７２％,召回率平均为７３％.造成

该现象的原因为:１)基本情感词典为通用的情感库,不同领域

的情感词典极性可能相反;２)文本中可能存在大量冗余和格

式不正确的词汇,影响了实验结果.

图２　音频特征与情感词典的对比

Fig．２　Comparisonofaudiofeatureandemotiondictionary
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图３　负向词汇数对情感分析影响

Fig．３　Influenceofnegativewordnumberonsentimentanalysis

结束语　本文提出的领域情感词典结合音频声学特征的

机器学习方法有效地解决了情感分析问题,尤其是消极情感

分析问题;同时,针对燃气领域扩展相应的领域情感词典,并

且验证了领域情感词典在情感分析中的重要性.本文的亮点

之一是结合了声学特征,因为声学特征反映了说话者音调和

能量的变化,在本文中起到了辅助作用.更重要的是,语音文

本数据客观地反映了说话者的内容以及涉及的主题,主要针

对文本进行情感分析,不仅能够准确地获取客户情绪,而且能

够得出某个主题的情绪状况.当然,本文还存在较大的提升

空间,例如对于文本预处理工作,需要对文本的特殊字符和冗

余信息进行过滤筛选,以及识别出特定主题下的情感.针对

以上不足,未来工作中将不断研究扩展,完善本文的混合算法

框架.
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