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基于多特征向量的语音情感识别 
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摘 要 同一组特征向量对不同的情感，其识另 能力不同。以 HMM 作为语音情感分类器模型，对不同情感状态选 

择不同的特征向量进行识别。系统分两个阶段完成 ：首先基于漏识率和误识率最小的决策原则，采用优先选择(PFs) 

算法分别为每种情感状态选择最优的特征向量，然后用这些特征向量分别建立对应情感状态的 HMM 模型。利用北 

航情感语音库(BHImES)对算法进行验证，将所有实验样本分为训练样本集、特征选择样本集和测试样本集 3组，采 

用交叉实验的方法对本算法进行验证 ，结果表明，与单特征向量 HMM 相比，多特征向量 HMM 可达到更高的识别精 

度 。 
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Abstract Same feature vector from speech may recognize different emotion state in different reliability．HMM was used 

as basic classifier and different feature vectors were chose as the input of H for different emotion．Firstly。based on 

the decision principle of the least miss—recognition rate and error-recognition rate，promising first selection(PFS)was fl— 

dopted to choose the optimal feature vector for each emotion．Then。HMM for each emotion was set up using the selec- 

ted feature vector．Cross experiments were implemented using Beihang University Database of emotion speech 

(BH1厄lES)．All samples were divided into three groups：training sample set，feature selection sam ple set and test sam— 

ple set．The experimental results show that H删 with multiple feature vectors can achieve better recognition precise 

than that with single feature vector． 
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语音中的情感之所 以能够被识别与表达，是因为语音特 

征在不同情感状态下的表现具有差异，因此很多研究者对特 

征与情感类别之间的对应关系进行了深入探讨。如 Murray 

和 Amott完成的实验给出了基音包络、强度、音质等语音特 

征在不同情感状态下的定性描述[1 ；Cowie等人在其文献E23 

中详细地列出了前人对 14种情感状态下语音特征的研究结 

果；对于汉语情感语音，文献[3]研究了喜、怒、惊、悲4种情感 

的时间、振幅、基频和共振峰构造特征和分布规律，并列 出 9 

个语音特征的变化情况。然而，因为语音信号的复杂性，对语 

音特征情感表现的研究受到各种干扰因素的影响，学者们对 

于各种语音特征与情感表达的关联程度还未达成普遍的共 

识 。 

尽管各种模式识别算法都可用到语音情感识别领域，但 

HMM 由于善于处理动态时序信号，在语音情感识别领域的 

研究一直受到广泛 的重视。Schullerc4]等人在其情感识别试 

验中采用连续的 HMM 对 7种情感状态进行识别，用德语语 

音库实验，识别率达到77．8 。Nwe等人在文献[5]中使用 

离散 HMM 模型进行情感分类 ，通过试验表明具有 4个状态 

的遍 历 型 HIYIM 性 能 优 于 Left-Right结 构 的 HMM。 

Nogueiras等人在文献1-6]中采用了基音和能量特征以及一个 

半连续的 HMM 模型对 7种情感状态进行分类，结果表明当 

HIVIIYI状态数为 64时系统的识别性能最优。文献[7]利用 

Mel频率倒谱系数(MFCC)作为情感特征矢量 ，针对情感语 

音中不同类别的音素训练不同的 HMM，试验结果表明这种 

方法优于一种情感对应单一 HMM 模型的方法，作者还对基 

于韵律特征的 HMM和 SVM分别做了识别试验，结果表明 

基于韵律特征的 HMM 方法优于 SVM 方法。此外，研究结 

果表明[8]，对应于每组特征向量 ，同一种情感分类算法对不同 
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情感状态识别的可靠性具有差异。 

考虑到计算代价等问题 ，本文选择 6状态的 Left-Right 

DHMM作为基本分类器模型，研究汉语语音的情感识别问 

题，提出基于多语音特征向量的 HMM 分类方法，对不同情 

感状态采用不同的特征向量 ，并用汉语情感语音数据库进行 

实验。结果表明：与采用单一特征向量(包括特征搜索得到的 

最优特征组合)对所有情感状态识别的 HMM 分类器相比， 

本文算法可以得到更好的情感识别效果，该方法可为改善各 

类孤立 HMM 以及 HMM混合模型的识别性能提供参考。 

1 情感特征选择 

有效情感特征的选择是语音情感计算领域的重要课题。 

目前公认的重要情感特征，如基频、能量以及倒谱系数等，都 

能在一定程度上区分某些情感状态。然而，由于不同情感状 

态的语音特征之间可能具有相似性，因此使用单一或少数几 

个特征难以区分出所有情感状态，如利用基频和平均振幅，可 

以很容易地将愤怒、喜悦、惊奇 3种情感与悲伤、厌恶、恐惧区 

分开，但难以对愤怒、喜悦、惊奇 3者之间进行区分。此外，由 

于语音特征的表现不仅仅受情感 的影响，还与语音文本及说 

话人有关，因此，有效情感特征的选择始终是个难题。 

HMM语音情感识别是基于有监督的模式识别方法，即 

利用给定的训练样本集合进行分类模型的训练，然后用得到 

的分类模型对测试样本进行分类。样本在模式识别中以特征 

向量的形式出现 ，特征向量的选择对分类器性能有很大影响， 

如果不同情感类别的语音特征差异很大，就比较容易设计出 

具有较好性能的分类器。为此，研究者们一方面继续寻找有 

效表达情感的语音特征；另一方面则致力于在众多候选特征 

中搜索最有效的特征组合，比较常用的启发式搜索算法有序 

列前向选择 (SIS)、序列后 向选择 (SBs)、优 先选择算 法 

(PFS)和逐步判别分析(SDA)法等[8]，每种算法都有各 自的 

优缺点和适用范围。然而，由于特征对各种情感的分类性能 

不同，所选择的最优特征子集并不能保证对所有情感状态都 

取得最好识别率 。 

2 多特征向量的IIMM识别 

2．1 基本 ItMM分类模型 

HMM是一种利用特征矢量序列作为输入训练得到的统 

计信号模型，可用五元组 一(N，M， ，A，B)来描述，其中，N 

表示状态数 目；M 表示每个状态可能的观察值数 目；A为与 

时间无关的状态转移概率矩阵；B是给定状态下 ，观察值的概 

率分布； 为初始状态空间的概率分布。 

HMM 分类器的建立过程，实际上就是为不同类别情感 

语音建立其对应 HMM 的过程。对于K种情感状态，可得到 

K个 HMM模型。设观察值序列用 0—0 ，O ，⋯，O 表示(T 

为观察值序列的长度)，由此模型产生此观察值序列的概率表 

示为 P(O／I)。 

融P(o／ 无)／ 比 
一  p(o／a．) 
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图 1 HMM语音情感识别过程 

图 1所示为 HMM语音情感识别过程。对每条情感语 

音，首先通过分帧和特征参数提取等步骤，得到观察值序列 

0，并将 。作为离散 HMM 的输入；然后用 Viterbi算法 。 求 

出各个模型的 P(O／2 )值，丸为对情感状态 i的建模；最后选 

择最大 P(O／2 )值对应的情感状态作为识别结果。 

2．2 多特征向量的l 咖 识别 

2．2．1 基于线性加权法的多指标决策模型 

选择不同的特征组合进行训练；然后用测试集中的部分 

待测语音进行实验，考察每一组特征向量的识别性能。我们 

发现，各组特征向量对不同情感状态识别的能力不一致，例 

如，有的向量对愤怒的识别率最高，而对其他情感的识别率则 

可能较低。因此，综合考虑各组特征向量的情感识别优势 ，可 

以得到性能更好的新的 HMM分类器。 

用 表示特征向量的序号，假设特征向量的个数为 ．，，则 

的取值范围是 1～．，；用 i表示情感状态的序号，i的取值范 

围是 1～K，K是情感状态的个数。第 组特征向量对第 i种 

情感状态的识别性能的优劣可从两个方面来权衡，一是模型 

能对该情感正确识别；二是模型不易对其它情感误识 。因此， 

为了合理选择子 HMM，有两类错误需要考虑： 

(1)I类错误概率 ￡m 

￡ ． 也叫漏识率，表示第 i种情感没被正确识别的概率。 

设第 J组特征向量对第 i种情感的正确识别率为 P ，则： 

e ．1—1--Pi (1) 

(2)II类错误概率 2 

e加也叫误识率，表示其它情感被误识为第 i种情感的概 

率。 

只有对应于每种情感的分类器模型发生上述两类错误的 

概率都很低 ，整个分类系统才有可能获得较高的平均识别率。 

因此，利用线性加权的方法构造决策函数如下： 

(G，f)一1一(EI，I+e ，2) (2) 

其中 G， 表示第J组特征向量对第 i种情感的识别性能。用 

表示能最佳识别第i种情感状态的子 HMM，则应满足： 

F(C )一 max( (G，，)) (3) 

对每种情感状态重复以上决策，就得到对应每种情感的 

最优特征向量。 

2．2．2 多特征向量 HMM 识男q 

多特征向量的 HMM分类器用 C表示，则 

C一{C ，C ，⋯， ) (4) 

其中，G 是由式(1)到式(3)计算得到的子 HMM，它以能最 

佳识别第 i种情感状态的特征向量作为输入。 

整个 HMM 分类系统中，每个子 HMM所用特征向量不 
一 致，其识别模型如图 2所示。对每条情感语音，通过分帧和 

特征参数提取等得到 K个观察值序列0 ，02，⋯，Ox，分别作 

为 HMM1到 HMMK的输入，用 Viterbi算法求出各个模型的 

P((]l／ )值，然后选择最大P((]l／1 )值对应的情感状态作为 

识别结果。 

l壁型 I 

-'tl 2 HMM2 1 1 序列卜_+l l： 
I 煮 I 百 ，( ／ ) I＆ I W 一I⋯ 

图 2 多特征向量 HMM语音情感识别过程 



3 实验与实验结果 

3．1 数据库说明 

本文采用北京航空航天大学情感语音工作组录制的诱发 

语音库(BHUDES)。该语料库采用了 Ekman等建立的情感 

分类标准_1 ，包括悲伤、愤怒、惊奇、恐惧、喜悦、厌恶 6种情 

感语句，说话人为 4名男性和 3名女性 ，采用了诱导型录音方 

式，说话人年龄在 20~30岁之间，文化程度在本科以上。录 

音设备统一采用配备 sigmaTel C-major声卡的华硕 M2413N- 

DR笔记本电脑；头戴式麦克风；使用 GOLDWAVE完成录音 

工作；采样率为 l1025Hz，双通道、16Bit量化，格式为 PCM。 

2O句录音脚本集合基本覆盖汉语语音的主要元音和辅 

音，脚本长度控制在短句的范围内，在 3～12字之间；采用口 

语化的陈述句，每句录音脚本均适于用各种情感进行表达，每 

条语句的每种情感被录制 3次。录制工作完成后，利用专门 

的语音情感评价系统对所录语音进行评价，综合多人评价的 

结果得出每个语句的情感可信度，将可信度大于 0．7的挑选 

出来作为本文所用的实验数据，共 714条。 

将所有实验数据分为 3组，对应语句的第一次录音(254 

句)、第二次录音(286句)和第 3次录音(174句)，分别作为训 

练样本，特征选择样本和测试样。 

3．2 基于最优特征组合的 HMM 识别实验 

首先提取常用情感特征，韵律特征包括 ：瞬时能量、过零 

率、能频积__1 、基频以及它们的一、二阶差分；声学特征包括： 

1O阶线性预测系数(LPC)、10阶线性预测倒谱系数(LPcc)、 

1O阶Mel倒谱系数(IVIFCC)和第一共振峰频率及其一、二阶 

差分等，共 45维。 

基于分类器正确率判据对所选特征进行评估是最直接的 

方法，本文用优先选择(PFS)算法对数据集中提取的 45维动 

态特征进行选择，评估模块选择离散 HMM 交叉验证正确率 

判别准则，由于 HM／vl运算量较大 ，即使采用 PFS算法仍然 

非常耗时，考虑到 45维动态特征中 LPC，LP( 和 MFCC可 

分别视为一个整体，因此将其分别与其余 15维特征中的每一 

维组合进行可分性判别，从而大大减少运算量。实验表明，对 

所有情感平均识别最优的特征组合为：基频的一、二阶差分+ 

能量的一、二阶差分+10阶 MFCC 当采用该组特征向量时， 

平均识别率达到 71．9％。 

3．3 基于最优特征组合的 HMM 识别实验 

用上述方法，以 HMM 对每种情感 的识别性能作为依 

据 ，得到分别对应 6种情感状态最佳识别性能的特征向量，如 

表 1所列。其中，悲伤和惊奇对应同一组特征向量。 

表 1 各分类器特征矢量 

情感 

悲伤 

愤怒 

惊奇 

恐惧 

喜悦 

厌恶 

特征向量 

第一共振峰及其一、二阶差分+ 1o阶MFCC 

过零率的一阶差分+1O阶LPCC 

第一共振峰及其一、二阶差分+ 1O阶MFCc 

基音频率的一、二阶差分+l0阶u)CC 

能频积及其一、二阶差分+ 10阶LPCC 

瞬时能量的一、二阶差分 

分别以这 6组特征向量作为输入得到 6个 HMM 分类 

器，然后对第 2组样本(特征选择样本)进行识别 ，结果如表 2 

所列。其中，第一列标号 1～6分别表示悲伤、愤怒、惊奇、恐 

惧、喜悦和厌恶 6种情感状态，7表示平均识别率。 

表 2 各单特征向量 HMM 对第 2次录音语句的识别( ) 

坌 墨 ： 坌耋墨 坌耋墨 坌茎墨 坌茎墨! 
识别率误失率识别率误失率识别率误失率识别率误失率识别率误失率 

从表 2的实验数据可以看出，6个分类器对不同情感的 

识别性能有差异 ，如分类器 6的平均识别率很低，但对厌恶的 

识别率却远高于其它 7个分类器，因此可通过采用多特征向 

量 HMM 来提高系统整体识别性能。 

对每种情感，选择对应其最优识别性能的特征向量进行 

建模，利用图2所示模型对第2次录音语句进行识别，其结果 

如表 3所列，表中数值表示百分比。 

表 3 

悲伤 

100 

3．4 识别实验 

将第 3次录音语句作为测试样本 ，分别用单特征向量分 

类器和多特征向量 HMM进行情感状态的识别，得到结果如 

表 4所列，表中数值表示百分比。 

表4 各单特征向量分类器对第 3次录音语句的识别( ) 

分类器 悲伤 

94．4 

55．6 

83．3 

77．8 

88．9 

100 

愤怒 

45．9 

68．2 

38．5 

23．7 

34．8 

76．5 

惊奇 

64．4 

57．0 

53．3 

68．2 

42．2 

71．5 

恐惧 

32．5 

32．5 

45．0 

32．5 

32．5 

59．3 

喜悦 

45．0 

20．O 

80．0 

70．0 

30．0 

63．8 

厌恶 

77．1 

28．6 

48．6 

91．4 

91．4 

91．4 

平均 

60．0 

47．4 

58．7 

57．8 

48．3 

75．1 

1．3 

本文算法 

采用交叉实验的方法 ，从 3组语音样本中分别选择原始 

训练集、重组训练识别集和测试集 ，共有 6种方案进行实验， 

得到单分类器识别平均率和多特征向量 HMM 分类系统的 

平均识别率，如图 3所示。其中，X坐标的序号 1—6表示第 1 

到第 6个分类器，序号 7表示新分类器。Y坐标代表各分类 

器的平均识别率。从图3可以看到，新分类器的识别率高于 

基于单一特征向量分类器。 

∞  

^ ∞  

墓 
7o 

丹 
磊 ∞  

缮 

5o 

帕  

3o 

多特征向量HMM-~单特征向量HMM识别结果比较 

f删 
1—6代表特征 向量HMM，7代表 多特征 向量Ht4M 

图3 单特征向量 HMM和多特征向量 HIVIIVI的识别率比较 

结束语 HMM在情感计算领域具有重要地位。本文利 

用语音特征矢量对不同情感状态辨识可靠性的差异，基于漏 

识率和误识率最小的决策原则，为每种情感状态选择最优的 

特征向量，然后用这些特征 向量建立对应情感状态的 HMM 

模型。实验表明，在仅仅采用几种常用情感特征的条件下，新 
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分类系统仍可获得较高的识别精度。 

实验中还发现：原始训练样本及重组训练用测试样本越 

多，得到对应每种情感的最优子 HMM的可靠性越高，重组 

模型也越稳定；否则 ，当训练样本数量不是很多但达到一定数 

量时，分类系统中可能用到某些情感的次优特征向量，识别效 

果不是最理想，但相对于单特征向量分类器来说，整体性能仍 

得到提高。 
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{5}，{6}，{7}。 

(4)数据处理 

首先分别按 3种推理方式对 DBNs模型分别执行 BK推 

理算法和 1．5片联合树算法(JT)12次，记录下各自的运行时 

间；去掉运行时间的最大值及最小值，将剩下的 1O组数据取 

其平均值 ，如表 1所列。由表 1可知，BK算法在滤波、平滑和 

固定步长平滑的推理中的时间性能要明显好于 1．5片联合树 

算法。由图 3可知，1．5片联合树算法可以看成是 BK算法的 

特殊情况 ，即当 BK算法 中将所有接 口结点分为一个团时即 

成为 1．5片联合树算法；且随着分团个数增加，误差逐步增 

加。 

表 1 BK算法与 1．5片联合树算法时间性能比较表(时间单位：秒) 

时间片 10 20 30 4o 5o 6o 70 8o 90 lOO 

， JT n187 n 397 n 591 n 803 o．952 1．196 1．398 1．547 1．908 1．962 

～ 啊 Ⅸ(n 129 n 25o n 382 n 528 n 645 n 788 o．924 1
．
063 1．211 1．289 

．．
JT 旺156 n 329 n 496 n 664 n 822 1．008 1．146 1．336 1．510 1．695 

。“ E暨(旺 122 n 24O n 350 n 474 n 586 n 710 n 841 n 965 1．077 1．218 

固定步 JT n 215 n469 n 685 n 963 1．183 1．426 1．659 1．908 &156 &373 

长平滑 H(n170 n 363 n 557 n 736 o．940 1．134 1．317 1．519 1．707 1．914 

图3 BK算法精度分析 

时间性能分析 ： 

① 1．5片联合树算法的时间复杂度0( T)。其中，M 

表示状态变量最多能取到的值的个数 ，I表示接口中所含的 

结点的个数 ，T表示时间步骤。 

② 引入分割团的 BK推理算法的时间复杂度最少为 0 

(丁(M) ‘cf” ～‘FciH )。其中，M表示状态变量最多能取 

到的值的个数 ， 是团C 中变量的父结点数，S(G)表示 G 
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中所含结点数，T表示时间步骤。 

结束语 由于 DBNs的推理是一个 NP问题[1 ，因而近 

似推理是主要的推理方式，BK算法是 DBNs的一种主要近似 

推理算法。BK算法人工地在弱交互的子系统之间强加独立 

性，生成相对独立的团，并将其转换成联合树，进而通过联合 

树上结点之间的信息传播进行推理。为了减小BK算法的推 

理误差，本文给出一种 引入分 割团的新 BK算法，并针对 

Roboeup中的两个球员配合射门问题构建 DBNs，分别利用引 

入分割团的BK算法和 1．5片联合树算法对 DBNs进行推 

理，结果表明引入分割团使 BK算法在精度损失较小的情况 

下，时间性能有显著提高。 
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