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[摘要 ]  语音情感识别作为一个新的研究热点,因其能解决教育中情感缺失的问题, 而越来越受到研究者的重视.选取符合

人类听觉系统感知的 M el频率倒谱系数 (MFCC )与各态历经型的连续隐马尔可夫模型 ( CHMM )进行语音情感特征的分析,并

对大量的语音信号进行情感识别实验,识别正确率达到 8617% ,为教育中的情感补偿提供了切实可行的依据.
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Abstrac t: A s a new research ho tspo t, speech emo tion recogn ition attractsm ore and atten tions from researchers fo r its so-

lu tion o f the em otion lo ss in d istance education. Based on the perception o f the hum an auditory system, theM e l F re-

quency C epstral Coe fficients (M FCC) and the ContinuousH idden M arkovM ode l ( CHMM ) techn iques are used in this

paper fo r speech charac teristic ana lyses and em otion identifica tion. The recogn ition accuracy o f 871 6% is ach ieved in

the expe rim ent for large num bers of speech s igna ls and the potentia l application for em otion com pensation is prov ided in

education.
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  情感计算 [ 1]
是指与情感有关的、由情感引发或者能够影响情感的因素的计算.相应的智能系统能够

通过各种传感器获取由人的情感引起的生理及行为特征信号,创建相应的情感模型, 实现对人类情感的理

解,并对此做出合适的反馈.目前情感计算采用图像、声音、姿态和动作等多种信息进行综合的分析, 已取

得了良好的效果.由于信息量和计算量巨大,情感计算的速度较慢,不能进行实时处理.

语言是人类最重要的信息交流工具, 它自然方便、准确高效,不仅是社会交际的工具, 也是人类思维的

工具. 在思维过程中, 人们所用的语言是语言的内部形态,而语音则是这种内部形态的外部实现.对语音进

行情感计算,来实现对情感的感知,具有重要的意义.

在教育过程中,语音同样具有不可替代的作用.教师主要通过语音传递教学内容,实现知识的传输.教

师的语速、语调、情感、姿态等这种 /非言语行为 0必不可少 [ 2]
.人们在接收语音所包含信息的同时,也接收

了包含在语音中的语调及情感信息这类很重要的 /非言语行为0.

随着计算机及网络技术的发展,借助多媒体技术、网络技术来实现教育最优化的网络教育在资源共享、

强交互性等方面有很大的优势,但网络教育存在着明显的忽视情感的教育倾向,最突出的表现就是网络教学

中师生交互的情感缺失.在人机交互的学习环境中,可以开发出语音情感识别系统,对学生的情感信号进行

)89)

第 9卷第 2期

2009年 6月
 南京师范大学学报 (工程技术版 )

JOURNAL OF NAN JING NORMAL UN IVERS ITY ( ENG INEERING AND TECHNOLOGY EDIT ION )
 

Vo.l 9 No. 2

Jun, 2009



捕捉和识别,并判定学生的学习状态和对所学知识的接受情况,来有效地解决情感交流匮乏的问题.

本文针对远程教育对情感识别需要实时性的要求, 通过对语音情感的特征进行分析, 实现了对情感的

识别, 达到了良好的效果. 语音情感分析的结果可以被应用到远程教育教学过程中,在一定程度上弥补情

感缺失的缺点.

1 语音情感分析及识别方法选择

不同人的语音具有不同的特征, 通过语音就能够感知说话者不同的情感,因此通过语音特征分析可以

有效地进行语音的情感分析.如何让计算机能够从语音中自动识别出讲话者的情感状态, 近年来越来越多

的研究者进行了语音情感方面的研究,实现了对语音信息的情感识别
[ 3, 4 ]

.

语音的特征可以从两个方面考虑:从语音信号的产生过程来看,对发音器官的声学模型分析, 可以得

到语音的韵律特征;从人类的听觉感知方面,可以构建听觉模型来获取情感信息.语音的韵律特征是说话

者情感状态的一个重要指示.研究表明,时间构造、振幅构造、基频构造和共振峰构造等这些韵律特征都能

反映出情感的变化
[ 5, 6]

,可以通过获取语音信号的基频、共振峰等参数的平均值、差分、最大值、最小值等

作为情感识别的特征.另一方面,人的听觉系统是一个特殊的非线性系统,它响应不同频率信号的灵敏度

是不同的. 在 1 000H z以下,人类听觉的感知能力与频率成线性关系; 而在 1 000H z以上, 感知能力则与频

率成对数关系.为了模拟人耳对不同频率感知特性,人们提出了 M el频率倒谱系数 (MFCC ), 其与线性频

率的转换关系是 fme l = 2 595 log10 ( 1 + f /700),其中 f为频率.在语音信号处理中 MFCC参数以帧为单位来

计算, 首先要通过快速傅里叶变换 ( FFT)得到该帧信号的功率谱 S ( n ),然后将 S ( n )通过 M el频率滤波器

组得到 M el频率下的功率谱,并通过对数能量的处理,得到对数功率谱 S (m ). M el滤波器组是在语音的频

谱范围 (大约为 20 ~ 20 kH z)内设置若干个带通滤波器Hm ( k ) ( 0 [ m < M ), M为滤波器的个数,最后将

对数功率谱 S (m )经过离散余弦变换, 得到式 (1)所表示的 M el频率倒谱系数 c( n):

c( n ) = E
M - 1

m = 1
S (m ) co s Pn(m + 1 /2)

M
 ( 0 [ m < M ) . ( 1)

在实际应用中,标准的 MFCC参数只反映了语音参数的静态特性, 而人耳对语音的动态特性更为敏

感,通常用 M FCC的差分倒谱参数来描述这种动态特性:

d ( n ) = E
k

i= -k

i# c( n + i) / E
k

i= - k

i
2
. ( 2)

式中, c表示每一帧语音参数; k为常数,表示计算某一帧的前后 k帧参数的差分,此处 k取值为 2. 通过式

( 2)可以得到一阶 M FCC差分参数,用同样公式对一阶差分参数进行计算可得二阶 MFCC差分参数.

本文选择与语言的双重随机过程相吻合的连续隐含马尔科夫模型 ( CHMM )来进行情感识别. CHMM

一方面用隐含的状态对应于声学层各相对稳定的发音单位,并通过状态转移和状态驻留来描述发音的变

化;另一方面它引入了概率统计模型,使用概率密度函数计算语音参数对 CHMM模型的输出概率,通过搜

索最佳状态序列,以最大后验概率为准则找到识别结果.人的语言过程可以看作是一个双重随机过程,语

音信号本身是一个可观测的时变序列,是由大脑根据语法知识和语言需要 (不可观测的状态 )发出的音素

的参数流,能描述语音信号的整体非平稳性和局部平稳性. 本文结合高斯混合模型 ( GMM ), 用 CHMM来

对语音情感进行识别,避免了对特征参数进行矢量量化引入的量化误差. 在各态历经型结构 CHMM的参

数重估 B aum-W e lch算法
[ 7 ]
中,状态转移概率 aij的重估过程为其它所有状态转移到该状态的概率之和,可

以表示为:

aij =
状态 S i向状态 S j转移的概率

状态 S i的概率
=

E
T

t= 1
Nt ( i, j)

E
T

t= 1

Ct ( i)
. ( 3)

式中, Nt ( i, j )为利用前向概率和后向概率计算得到的过渡概率; Ct ( i ) 在 t时刻为状态 i的概率. B jÊ rn

S chu lle r
[ 8]
等人通过实验证明, 随着采用状态数的增加,通过训练得到模型的识别率逐渐提高, 但同时运

算也增大. 在远程教学过程中实现语音情感识别需要达到实时识别的要求.本文选择 12维特征数的M FCC
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以及一阶差分作为训练和识别的情感特征.

2 实验研究

211 情感语音库

  本文采用柏林语言情感库 ( Berlin em otional speech database)
[ 9]
作为实验用语音库,该情感语音库共包含

5男 5女录制的 494个语句,共区分为 6种情感:生气 ( anger)、厌烦 ( boredom )、恐惧 ( fear)、高兴 ( happiness)、

悲伤 ( sadness)和中性 ( neutral).语音为采样率 16 kH z的单声道波形文件.在 6种情感中,本文选择生气、厌

烦、悲伤和高兴 4种情感共 260句,其中每种随机抽取 30个语句作来识别,其它作为训练语句.

212 实验过程
在实验研究中,首先对语言进行特征分析, 获得 MF-

CC的不同频段的分布情况.图 1显示了同一人不同情感

表达的同一句话获得的 M FCC分布图. 悲伤语句 MFCC

在 12阶的频率中分布较平稳, 其它情感的分布较离散,

其中生气在低音处语音包括最多, 说明人在生气时声音

低沉, 相反在高兴时声音欢快.

将每种情感语句提取 MFCC特征后, 在 CHMM模型

中进行训练. CHMM计算流程如图 2所示. 把提取特征参

数按情感依次输入每个 CHMM 模型, 通过 Baum-W e lch

算法进行训练, 通过设定最大迭代次数和输出概率的最

小相对变化来结束每个模型的训练, 最后得到每种情感

的 CHMM模型.

在获得待识别语音的特征向量后, 将该特征向量对

先前计算得到的每类 CHMM 模型计算

相应的概率, 最后进行判断决策, 概率

最大的即识别为该语音的情感状态.

213 实验结果

( 1)提取 M FCC作为特征参数, 进

行语音识别,结果如表 1所示.

可以看到, 使用 M FCC作为特征参

数,只使用从左到右型的 CHMM能够达

到 8215%的识别率, 说明只使用模拟听

觉系统的特征来进行情感识别能够达

到较好的效果.

( 2)以 M FCC和一阶差分作为特征参数, 实验结果如表 2所示.

实验结果表明,使用 M FCC及表示各帧之间关系的一阶差分作为特征向量能够达到 8313%的识别正

确率, 而各态历经型 CHMM的识别结果达到了 8617%,识别正确率有了显著提高.

表 1 使用 MFCC作为特征参数的识别结果

Table 1 Identifica tion resultsw ith the fea ture

param eter ofM FCC

从左到右型 生气 厌烦 悲伤 高兴 统计

生气 83 0 0 17 83

厌烦 0 80 10 10 80

悲伤 0 3 97 0 97

高兴 20 0 0 80 70

表 2 使用 MFCC及一阶差分作为特征参数的识别结果

Table 2 Identification resultsw ith the fea ture parameters

ofM FCC and its first-order difference

从左到右型 /

各态历经型
生气 厌烦 悲伤 高兴 统计

生气 83 /100 0 /0 0 /0 17 /0 83 /100

厌烦 0 /0 83 /90 13 /3 4 /7 83 /90

悲伤 0 /0 7 /7 93 /93 0 /0 93 /93

高兴 30 /36 0 /0 0 /0 70 /64 70 /64
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  ( 3)时间测量.

在 M FCC计算过程中,在每帧为 256时计算 FFT需要 1 024次乘法计算, 最后的复杂度大约为 E
M

k= 1

1 024* 5, 其中M为滤波器个数. 在 V iterb i算法的递推过程中,如果T为语音信号的帧的数量,N为 CHMM

的状态数,需要的时间复杂度为 E
T

t= 2
E
N

j= 1
E
N

i= 1
1 + E

N

i= 1
(1 + 2) . 假定该语音的分帧为 300帧, CHMM的状态

数为 16,需要计算次数的量级为 10
8
,而一台普通的 P4 310的机器每秒种计算次数达到 10

9
,每计算一次

情感所需要的时间大约为 011 s.在语音识别实验中,由于使用 MATLAB编程和语音的长短问题,利用本算

法进行一次语音情感识别时间大约为 014~ 016 s,证明本算法基本能符合实时情感分析的要求.

3 结  语

针对教育中的情感缺失问题,提出了基于 M FCC和 CHMM技术的语音情感分析技术. 在以往的研究

中, A lbino Nogueiras
[ 10 ]
使用 HMM对语音情感分析达到了高于 80%的识别率, B jÊrn Schuler

[ 6]
等人也达到

了 8113%的识别正确率, 但是他们都是将基频、能量等多维特征考虑进去, 这样需要很多的计算量. 本文

选择了符合人类听觉的 MFCC及其一阶差分作为情感特征, 对语音情感的特征进行分析.在 CHMM的状

态转移方面,使用各态历经型实验得到的结果除高兴有些降低外,总识别率达到 8617% ,其中生气达到了

100%的识别,说明了对 MFCC及 CHMM的分析的有效性.本文只选择一种语音特征, 忽略了基频等其它

韵律特征,缩减了特征提取所需的时间,保证较快的识别速度.在以后的研究当中,可以开发语音情感识别

模块, 嵌入到教学系统中, 在教育过程中发挥情感分析和情感补偿的作用.
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