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摘　要：针对语音情感的动态特性，利用动态递归Ｅｌｍａｎ神经网络实现语音情感识别系统。通过连接记忆上时
刻状态与当前网络一并输入，实现Ｅｌｍａｎ网络模型的状态反馈。基于此设计了语音情感识别系统，该系统能在
后台修改网络类型，并实现单语句与批量语句识别模式。针对系统进行语音情感识别实验表明，基于 Ｅｌｍａｎ神
经网络的语音情感识别在同等参数模型设置前提下优于ＢＰ神经网络识别效果，且ＢＰ神经网络参数设置较Ｅｌ
ｍａｎ网络敏感。
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　引言

近年来，语音情感识别已成为人工智能领域的研究热点，

受到国内外研究者的广泛关注，目前已涌现了众多的国内外研

究机构，著名的有ＭＩＴ的ＡｆｆｅｃｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ研究小组、慕尼黑
工业大学的ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｆｏｒＨｕｍａｎＭａｃｈｉｎｅＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，在国内
有模式识别国家重点实验室、清华大学人机交互与媒体集成研

究所［１］、中国科学院语言研究所和浙江大学人工智能研究所

等。根据语音识别系统提取的客户情感，服务机器可以了解到

客户的精神状态，进而作出相应的友好反应；自动语音翻译系

统可以让翻译更恰当地表达说话者的实际情感；电话客户服务

中心语音识别系统可以更准确地掌握客户的心理和需

求等［２］。

有效的语音特征集合是保证语音情感识别率的先决条件。

人的语音含有丰富的信息量，能表征语音情感特征的参数也很

多样化。目前并没有统一的标准认定哪种语音特征更适合语

音情感识别［３］，受国内外广大语音情感识别研究者欢迎的语

音特征有韵律特征［４］（代表性特征有基音周期、短时能量、语

速、持续时间等及其统计特征值）和音质特征［５］（代表性特征

有共振峰、ＭＦＣＣ、ＬＰＣ等及其统计特征值）等。
分类器的设计是语音情感识别系统中非常关键的一环，由

于研究的条件和背景不同，目前也没有一致认可的最好的分类

器，国内外研究者常用的分类器各有各的优缺点。具体而言，

主成分分析法（ＰＣＡ）［６］简单易行，但是识别效果不是很理想；
隐马尔科夫模型（ＨＭＭ）［７，８］虽有坚实的数学基础，且能捕获
瞬时状态，记录状态转移，但在建立和训练时间上较长，实际应

用时还需要解决计算复杂度过高的问题；高斯混合模型

（ＧＭＭ）［９］具有很强的数据分布表示能力，可得到原始观测特
征参数的概率密度函数的最大似然估计，但是不能对数据作变

换，而且需要足够多的训练样本；而神经网络（ＡＮＮ）［１０，１１］以训
练误差作为优化问题的约束条件，具有非线性和极强的分类能

力，其推广能力明显优于一些传统的学习方法。近年来常用静

态前向工作模式的神经网络对语音情感进行识别，网络的自学
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习、自适应能力使之总能达到可接受的识别结果，但其缺乏处

理时序特征能力。为了能更生动、直接地反映语音情感的动态

特性，本文提出利用Ｅｌｍａｎ反馈神经网络进行情感分类。

"

　普通话情感分类

情感可以分为主要情感（原始情感）和次要情感（派生情

感）［１２］。大部分研究人员认为主要情感包括害怕（ｆｅａｒ）、愤怒
（ａｎｇｅｒ）、高兴（ｊｏｙ）、悲伤（ｓａｄｎｅｓｓ）和厌恶（ｄｉｓｇｕｓｔ）。次要情
感由主要情感变化或混合得到。这类情感的生成理论也叫情

感的调色板理论［１３］。次要情感包括自豪（高兴的一种变化形

式）、感激（高兴的一种派生形式）、惊奇等。除此情感分类外

还有其他分类方法，如Ｆｏｘ提出的三级情感模型［１３］，它是按照

情感中表现的主动和被动的程度将情感分成不同的等级，如表

１所示，等级越低，分类越粗糙，等级越高，分类越精细。
表１　Ｆｏｘ的情感三级分类模型

ｒａｔｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈｄｒａｗａｌ
１ｓｔ ｊｏｙ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ａｎｇｅｒ ｄｉｓｔｒｅｓｓ ｄｉｓｇｕｓｔ ｆｅａｒ
２ｎｄ
３ｒｄ

ｐｒｉｄｅ ｃｏｎｃｅｒｎ ｈｏｓｔｉｌｉｔｙ ｍｉｓｅｒｙ ｃｏｎｔｅｍｐｔ ｈｏｒｒｏｒ
ｂｌｉｓｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ ｊｅａｌｏｕｓｙ ａｇｏｎｙ ｒｅｓｅｎｔｍｅｎｔ ａｎｘｉｅｔｙ

　　除了以上将情感在离散类别上的表示外，连续空间表示情
感类别的方式———维度论逐渐受到广大语音情感学者的青睐。

维度论把不同的情感看做是逐渐的、平滑的转变，不同情感间

的相似性和差异性根据彼此在维度空间中的距离来显示。最

广为接受的维度模式是激活度或唤醒度（ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｏｒａｒｏｕｓａｌ）
与评估度或愉悦度（ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｒｐｌｅａｓｕｒｅ）组成的 Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ二维空间［１４］，其理论基础是正负情感的分离激活。

本文研究人类语音中的情感分类方法，根据主要情感分类，分

别对生气（ａｎｇｅｒ）、高兴（ｊｏｙ）、悲伤（ｓａｄｎｅｓｓ）、中性（ｎｏｒｍａｌ）语
句进行识别分类。

#

　语音信号预处理及情感特征提取

声音是声波通过空气的传播而产生的，是模拟信号，要进

行计算机处理，就必须转换为数字信号，通过采样使输入的声

音变为数字信号。语音信号前端处理流程如图１所示。

#


"

　语音信号的幅度归一化

幅度归一化主要是为了方便数据处理而在预加重之前把

数据映射到［－１，１］范围之内处理。本文以ｆｓ＝１６ｋｂｉｔ的采样
频率、以ｂｉｔ占１６位字节，对模拟信号文件进行采样，将采样转
换为双精度数存入数组而后归一化处理。

#


#

　预加重

由于语音信号的平均功率频谱受声门激励和口鼻辐射的

影响，高频端大约在８００Ｈｚ以上，按６ｄＢ／倍频程跌落。为了
消除声带和嘴唇的效应，以提升高频共振峰的振幅部分，提高

高频分辨率，使信号的频谱变得平坦，以便频谱分析或声道参

数分析，为此，在预处理中先进行预加重。预加重数字滤波器

如式（１）所示。提取语音信号特征前通过预加重滤波器，可达
到消除滞留漂移、抑制随机噪声和提升清音部分能量的效果。

Ｈ（ｚ）＝１－μｚ－１ （１）
其中：μ是预加重系数，在０．９～１之间。本文中的所有实验均

采用０．９３７５。

#


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　分帧

浊音的基音周期、清浊音信号幅度和声道参数等均随时间

而缓慢变化。为了减少语音帧的截断效应，对语音进行加窗分

帧处理。由于发声器官的惯性运动，在小段时间内（如１０～３０
ｍｓ）语音信号近似不变，即语音信号具有短时平稳性。短时语
音片段的分帧采用移动有限长度窗口进行加权的方法来实现，

一般每秒帧数为３３～１００帧。分帧一般采用如图２所示的交
叠分段法，目的是使帧与帧之间过渡平滑，保证其连续性。本

文实验取帧长ＦｒａｍｅＬｅｎ＝２５６，帧移ＦｒａｍｅＩｎｃ＝８０。

当窗口较宽时，平滑作用大，能量变化不大，故反映不出能

量的变化；当窗口较窄时，没有平滑作用，反映了能量的快变细

节，而看不出包络的变化。语音信号的分帧处理，实际上就是

对各帧进行某种变换或运算。设这种变换用 Ｔ［］表示，ｘ（ｎ）
为输入语音信号，ｗ（ｎ）为窗序列，ｈ（ｎ）是与 ｗ（ｎ）有关的滤波
器，则各帧经处理后输出表示为式（２）。

Ｑｎ＝ ∑
∞

ｍ＝－∞
Ｔ［ｘ（ｍ）］ｈ（ｎ－ｍ） （２）

#


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　端点检测算法

语音端点检测是指从包含语音的信号中判断语音的起始

点和结束点。判别语音段的起始点和终止点的问题主要归结

为区别语音和噪声的问题［１５］。如果能保证系统的输入信噪比

很高，通过计算短时能量就基本能把语音片段和背景噪声区分

开。但实际应用中很难保证高信噪比，为此仅根据能量来判断

较为粗糙，需进一步利用短时平均过零率判断，因为清音和噪

声的短时平均过零率比背景噪声的平均过零率高。

短时能量代表音量高低，为每帧采样点的加权平方和。短

时能量Ｅｎ的表达式如式（３）所示。其中，汉明窗函数式（４）平
方的物理含义是一个冲激响应为 ｗ（ｎ）２的滤波器；ｘ（ｎ）为离
散语音信号时间序列，Ｎ为窗长。ｗ（ｎ）的选择与短时能量计
算直接相关。如果窗长Ｎ过长，对信号的平滑作用太强，使短
时能量几乎没有什么变化，无法反映语音信号的时变特性；反

之，如果窗长Ｎ过小，不能达到足够的平滑作用，语音振幅瞬
间变化的细节被保留，难以分辨振幅包络的变化规律。本文采

用的窗长，在满足对语音振幅瞬间变化的有效平滑前提下，保

证了短时能量的明显变化。

Ｅｎ＝ ∑
∞

ｍ＝－∞
［ｘ（ｍ）ｗ（ｎ－ｍ）］２＝ ∑

ｎ

ｍ＝ｎ－ｎ＋１
［ｘ（ｍ）ｗ（ｎ－ｍ）］２ （３）

ｗ（ｎ）＝
０．５－０．５ｃｏｓ（２πｎ／（Ｎ－１））　０≤ｎ≤Ｎ－１
０{ 其他

（４）

相邻的两个离散信号取样值具有不同符号时，便会出现

“过零”现象，单位时间内轨迹经过零的次数叫做过零率。语

音信号不仅是宽带信号，而且还是时变信号，频谱特性随时间

变化。对一帧语音信号而言，只要前一个采样点的值与后一个

采样点的值符号相反，便可视为一次过零。遍历整个帧，总的

过零次数就是这帧语音信号的过零率。整个语音信号的平均

过零率可由每帧的过零率相加再除以总帧数得到。语音信号

的短时过零率定义为

ｚｃｒ＝ ∑
＋∞

ｍ＝－∞
ｓｇｎ［ｘ（ｍ）］－ｓｇｎ［ｘ（ｍ－１）］ｗ（ｎ－ｍ）＝

ｓｇｎ［ｘ（ｎ）］－ｓｇｎ［ｘ（ｎ－１）］ ×ｗ（ｎ） （５）
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其中：ｓｉ（ｎ）为第ｉ帧语音信号；Ｎ为帧长；ｓｇｎ（ｘ）为ｓｇｎ［ｘ（ｎ）］＝
１　 ｘ（ｎ）≥０
－１　ｘ（ｎ）{ ＜０

。

利用短时能量与短时平均过零率相结合的判定方式改进

端点检测算法，具体步骤如下：

ａ）将输入的情感语音信号加窗分帧，帧长选为２１．７７ｍｓ
（２４０点），帧移为７．２５ｍｓ（８０点），窗函数选为汉明窗。

ｂ）设定较高能量门限 ａｍｐ１＝１０，较低能量门限 ａｍｐ２＝２，
以及过零率较高门限 ｚｃｒ１＝１０，较低门限ｚｃｒ２＝５；根据采用的
语音片段设置最大静音段 ｍａｘｓｉｌｅｎｃｅ＝８（８０ｍｓ），最小语音长度
ｍｉｎｌｅｎ＝１５（５０ｍｓ）；设置初始参数状态ｓｔａｔｕｓ＝０，计数器ｃｏｕｎｔ＝
０，静音片段ｓｉｌｅｎｃｅ＝０，ｘ１＝０，ｘ２＝０。

ｃ）计算短时过零率、短时能量。
ｄ）根据短时过零率与短时能量中计算得到的ａｍｐ重新调

整ａｍｐ１和ａｍｐ２。
ｅ）进入循环。设定ｎ的范围是从１到短时过零率采集到

的数组总维数。如果ｓｔａｔｕｓ＝０或１，进入ｆ）；否则进入ｉ）。
ｆ）如果 ａｍｐ（ｎ）＞ａｍｐ１，则证明进入了语音段，ｘ１＝ｍａｘ

（ｎ－ｃｏｕｎｔ－１，１），并令状态 ｓｔａｔｕｓ＝２，ｓｉｌｅｎｃｅ＝０，计数器每次
自动加１，进入ｉ）。

ｇ）如果ａｍｐ（ｎ）＞ａｍｐ２或者 ｚｃｒ（ｎ）＞ｚｃｒ２，则可能进入了
语音段，令状态ｓｔａｔｕｓ＝１，计数器每次自动加１。

ｈ）如果不能满足 ｇ）的条件，则一定处于静音段，令状态
ｓｔａｔｕｓ＝０，计数器为０。

ｉ）ｓｔａｔｕｓ＝２，证明已经进入有声段。如果 ａｍｐ（ｎ）＞ａｍｐ２
或者ｚｃｒ（ｎ）＞ｚｃｒ２，表明有音段继续，进入ｌ），否则进入ｊ）。

ｊ）进入无音段，语音可能会结束。如果无音段 ｓｉｌｅｎｃｅ小
于设定的门限 ｍａｘｓｉｌｅｎｃｅ，则可能是有音段中出现的短暂无音，
不用处理，进入ｌ）；否则进入ｋ）。

ｋ）无音段长度大于门限，则判断有音段是否足够长。如
果足够长，则有音段结束ｓｔａｔｕｓ＝３，由ｃｏｕｎｔ向前找到最后一个
满足ａｍｐ（ｎ）＞ａｍｐ２或者ｚｃｒ（ｎ）＞ｚｃｒ２的帧，作为有音段的终
止帧；如果有音段不够长，则认为该段有音段为噪声干扰，不予

记录，此前确定的起始帧也无效，令 ｓｔａｔｕｓ＝０，ｓｉｌｅｎｃｅ＝０，
ｃｏｕｎｔ＝０，进入ｌ）。

ｌ）如果待处理信号的所有帧已经处理完，则算法结束ｃｏｕｎｔ＝
ｃｏｕｎｔ－ｓｉｌｅｎｃｅ／２，ｘ２＝ｘ１＋ｃｏｕｎｔ－１，有效语音起点帧ｎ１＝（（ｘ１＋
２）／３）×２４０，有效语音结束帧ｎ２＝（（ｘ２＋２）／３）×２４０；否则退回到
ｅ）。

图３是利用本文端点检测算法对“台球很有意思”这句不
同情感的语音样本进行端点检测的结果，其中竖直线表示语音

帧开始和结束的位置。

同一语句在不同的情感状态下，生气时，短时能量的最大

值最大；平静时，短时能量的最大值最小；难过时，短时过零率

的最大值最小。在四种情感状态下，短时能量和短时过零率的

变化曲线有差别。

#


/

　基于
@$FF

的情感特征提取

ＭＦＣＣ参数具有良好的识别性能和抗噪声能力，但计算量
较大、计算精度要求较高。ＭＦＣＣ计算过程如图４所示。

采用ＭＦＣＣ作为情感特征的情感识别参数，其提取过程如
下：

ａ）预滤波。前端带宽为３００～３４００Ｈｚ的抗混叠滤波器；
Ａ／Ｄ变换并归一化倒频提升窗口，１６ｋＨｚ的采样频率，１６ｂｉｔ
的线性量化精度；预加重，通过一阶有限激励响应高通滤波器，

使信号的频谱变得平坦，不易受到有限字长效应的影响；分帧，

根据语音的短时平稳特性，以帧为单位进行处理。

ｂ）加窗ｈａｍｍｉｎｇ（２５６）。采用汉明窗对一帧语音加窗，以
减小吉布斯效应的影响，增加音框左端和右端的连续性。假设

分帧后的语音信号为Ｓ（ｎ），ｎ＝０，１，２，…，Ｎ－１，那么乘上汉明
窗后为Ｓ′（ｎ）＝Ｓ（ｎ）×ｗ（ｎ），ｗ（ｎ）形式为

ｗ（ｎ，α）＝（１－α）－αｃｏｓ（２πｎ／（Ｎ－１））　０≤ｎ≤Ｎ－１ （６）

ｃ）快速傅里叶变换（ｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＦＴ）。将
时域信号变换成为信号的功率谱。

ｄ）三角窗滤波。用一组Ｍｅｌ频率上线性分布的三角窗滤
波器（共２４个三角窗滤波器），对信号的功率谱滤波，每个三
角窗滤波器覆盖的范围都近似于人耳的一个临界带宽，以此来

模拟人耳的掩蔽效应。

ｅ）求对数能量。对三角窗滤波器组的输出求对数，可得
近似于同态变换结果。

ｆ）离散余弦变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＤＣＴ）。去
除各维信号之间的相关性，将信号映射到低维空间。

-
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神经网络

Ｅｌｍａｎ网络是具有局部记忆单元和局部反馈连接的前向
神经网络。反馈连接由一组结构单元构成，用来记忆前一时刻

的输出值，其连接权值是固定的。在这种网络中，除了普通的

隐含层外，还有一个特别的隐含层，称为关联层（或联系单元

层）。该层从隐含层接收反馈信号，每一个隐含层节点都有一

个对应的关联层节点与之连接。通过连接记忆上个时刻的隐

层状态同当前时刻网络输入一起，作为隐层输入，相当于状态

反馈。隐层的传递函数仍为某种非线性函数，输出层为线性函

数，关联层也为线性函数，如图５所示。
设反馈层的输出为ｙｃ（ｔ），网络在外部输入时间序列 ｕ（ｔ）

作用下的输出序列为ｙ（ｔ），则网络输出ｙ（ｔ）如式（７）～（９）所
示。其中：１Ｗ、２Ｗ和ＨＷ 为输入层至隐含层、隐含层至输出层
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和隐含层节点之间的连接权矩阵；ｆ１（·）和ｆ２（·）为非线性作
用函数。

ｘｏ（ｔ＋１）＝ＨＷｙｃ（ｔ＋１）＋１Ｗｕ（ｔ＋１）－１θ （７）

ｙｃ（ｔ）＝ｏ（ｔ－１）＝ｆ１（ｘ０（ｔ－１）） （８）

ｙ（ｔ）＝ｆ２（２Ｗｏ（ｔ）－２θ） （９）

网络采用动态ＢＰ学习算法，步骤如下：
ａ）设网络的目标函数为式（１０），其中 ｙｄ和 ｙ分别为样本

输出与网络输出。

Ｊ（ｔ）＝ ∑
ｔ

τ＝ｔ０＋１
Ｅ（τ）＝１２∑（ｙｄ（τ）－ｙ（τ））

２＝１２∑ｅ
２（ｔ） （１０）

ｂ）在 Ｅｌｍａｎ网络中采用动态 ＢＰ算法对权值进行调整。
由于１Ｗ与２Ｗ的调整不受反馈回路的影响，故采用动态ＢＰ算
法与采用标准ＢＰ算法相似，其主要区别在连接层到隐含层的
权矩阵ＨＷ的调整上。由式（７）～（１０）可得

Ｅ（τ）
Ｈωｉｊ

＝Ｅ（τ）
ｏｉ（τ）

·
ｏｉ（τ）
ｘｏ，ｉ（τ）

·
ｘｏ，ｉ（τ）
Ｈωｉｊ

（１１）

其中：

Ｅ（τ）
ｏｉ（τ）

＝Ｅ（τ）
ｘ（τ）

·
ｘ（τ）
ｏｉ（τ）

＝δ（τ） 
ｏｉ（τ）

［Σ
ｉ
２ωｉｏｉ（τ）］＝δ（τ）２ωｉ（τ）

ｏｉ（τ）
ｘｏ，ｉ（τ）

＝ｆ′１（ｘｏ，ｉ（τ））

ｏｉ（τ）
Ｈωｉｊ

＝
ｏｉ（τ）
ｘｏ，ｉ（τ）

·
ｘｏ，ｉ（τ）
Ｈωｉｊ

＝

ｆ′ｉ（ｘｏ，ｉ（τ））

Ｈωｉｊ

［Σ
ｊ
Ｈωｉｊｏｊ（τ－１）＋Σｑ１ωｉｑｕｑ（τ－１）］＝

ｆ′１（ｘｏ，ｉ（τ）） ｏｊ（τ－１）＋Σｊ
Ｈωｉｊ
ｏｊ（τ－１）
Ｈω[ ]

ｉｊ
（１２）

式（１２）表示动态递推过程，即动态ＢＰ学习算法。

-
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　输入层、输出层的设计

利用Ｅｌｍａｎ神经网络模型作为识别分类器时，其输入节点
数为特征向量的维数。本文对语音进行预处理后，提取了包括

短时能量最大值、短时过零率最大值与 ＭＦＣＣ参数在内的１２
个语音情感的特征值，组成了１２维特征向量。神经元网络的
输出层节点数目由类别数确定。本文对四种语音情感进行识

别，所以Ｅｌｍａｎ神经网络输出层节点数为４。对网络进行训练
时，如果网络的输入特征向量属于第 Ｋ类语音，则在网络输出
单元的第Ｋ个节点输出１，其余节点输出０。

-


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　隐含层、连接层的设计

隐含层节点数的确定是神经网络设计中非常重要的一个

环节。隐含层单元数太少，不能准确提取样本特征，容错性差；

隐含层单元数太多，会导致网络规模过于庞大，结构复杂，有时

甚至不收敛；另外会使特征空间划分过细，网络的判决曲面将

只包含训练样本，导致网络没有判断能力，可能降低训练样本

以外样本的识别率，导致过训练。本文根据经验公式 ｎ１＝

ｎ＋槡 ｍ＋α（ｎ为输入层节点数，ｍ为输出层节点数，α为１～
１０的常数）来确定隐含层中节点数目的范围，通过误差对比，
确定隐含层神经元的个数为１５。隐含层的输出在重新反馈到

隐含层之前，在连接层被延时，隐含层节点与连接层节点一一

对应，连接权值固定为单位矩阵，其中连接层的节点数等于隐

层节点数。

-


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　初始权值的选取

Ｅｌｍａｎ网络在学习之前，必须进行网络初始化的工作。由
于系统是非线性的，初始值对于学习是否达到局部最小、训练

时间的长短以及是否能够收敛的关系很大，一个重要的条件是

希望初始加权后的每个神经元的输出值都接近于零，这样可以

保证每个神经元的权值都能够在它们的 Ｓ型激活函数变化最
大处进行调节。初始化主要是将 Ｅｌｍａｎ网络模型中所有神经
元之间的连接权值均赋予绝对值小于１的随机值。本文将网
络的初始权值设置在［－１，１］之间，这样避免了权值过大使训
练难以收敛。

-


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　学习速率

学习速率决定了每一次循环训练中所产生的权值变化量。

学习速率如果设置过大，会导致系统不稳定；如果设置过小，又

会导致网络收敛速度很慢，训练时间大大增加。但学习速率偏

小点能保证网络的误差值不跳出误差表面低谷，最终趋于误差

最小值。因此，通常在应用中倾向于选取较小的学习速率以保

证系统的稳定性。

-
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　期望误差的选择

期望误差设定过小，网络收敛速度慢，甚至无法收敛；期望

误差设定过大，网络收敛速度快，但是错判率会增加。在神经

网络的训练过程中，期望误差值通常可同时选择几个不同的期

望误差进行训练，最后对比这些网络的效果，以确定实际应该

采用的期望误差。

-
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　语音情感识别系统设计

语音情感识别系统分为训练阶段和识别阶段。在训练阶

段，首先对训练样本的情感语音进行预处理操作，主要是对语

音进行预加重、加窗、分帧等；然后提取语音情感特征参数，并

对Ｅｌｍａｎ神经网络进行目标训练。在识别阶段，测试语音通过
预处理、特征提取和特征分析后，输入到训练好的网络中进行

识别判决。情感语音识别系统如图６所示。

.

　语音情感识别系统实验分析

.


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　情感识别系统功能模块设计

识别系统可在后台更改网络类型，并设计了两种识别模

式：批处理模式和单个处理模式。其中批处理模式针对统计识

别率设计，将对保存在文件夹路径下的所有同一情感样本文件

进行识别，输出识别情感状态、总识别率、误识别数、识别率等

相关数据用于验证系统性能状态。先选择“批处理”复选框，

然后在“请输入测试样本路径”地址栏输入批处理语音文件

夹，单击“识别”按钮开始识别，如图７所示。
单个处理模式给出单个文件的波形谱、平均短时能量、过

零率、识别结果等相关数据。先选择“单个处理”复选框，然后

单击“选择待测试语音”按钮，通过打开的路径选择器选择要

测试的文件，点击“识别”按钮开始识别。文件路径将在“单个

测试样本路径”框内显示，如图８所示。
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　实验结果分析

对每种情感的７５句不同文本语音文件进行识别测试，其
中前２５句用于训练，后５０句用于测试，统计 ａｎｇｒｙ、ｈａｐｐｙ、ｎｏｒ
ｍａｌ、ｓａｄ情感的识别率。为了与 ＢＰ神经网络模型进行比较，
文中构建了一个与Ｅｌｍａｎ神经网络具有相同输入／输出的 ＢＰ
神经网络识别模型，并使用相同的语音情感特征参数训练ＢＰ
神经网络，利用训练后的Ｅｌｍａｎ神经网络和 ＢＰ神经网络模型
对测试情感语音进行识别率分析。Ｅｌｍａｎ网络中分别设置训
练目标为０．０００１、学习率为０．０１，训练目标为０．００１、学习率
为０．０１，训练目标为０．０００１、学习率为０．１三种不同参数进行
实验分析对比，如表２所示。

表２　语音情感识别实验分析与对比

Ｅｌｍａｎ
网
络
语
音
情
感
识
别
结
果

识别情感
实际情感（训练目标为０．０００１、学习率为０．０１）
ａｎｇｒｙ ｈａｐｐｙ ｎｏｒｍａｌ ｓａｄ

ａｎｇｒｙ ０．７６（３８） ０．１（５） ０．１２（６） ０．０２（１）
ｈａｐｐｙ ０．０８（４） ０．８６（４３） ０．０２（１） ０．０４（２）
ｎｏｒｍａｌ ０．０８（４） ０．０６（３） ０．７８（３９） ０．０８（４）
ｓａｄ ０．０４（２） ０．１２（６） ０．０８（４） ０．７６（３８）

识别情感
实际情感（训练目标为０．００１、学习率为０．０１）
ａｎｇｒｙ ｈａｐｐｙ ｎｏｒｍａｌ ｓａｄ

ａｎｇｒｙ ０．７４（３７） ０．１（５） ０．１２（６） ０．０４（２）
ｈａｐｐｙ ０．１０（５） ０．８４（４２） ０．０２（１） ０．０４（２）
ｎｏｒｍａｌ ０．０８（４） ０．０６（３） ０．７８（３９） ０．０８（４）
ｓａｄ ０．０４（２） ０．１６（８） ０．０８（４） ０．７２（３６）

识别情感
实际情感（训练目标为０．０００１、学习率为０．１）
ａｎｇｒｙ ｈａｐｐｙ ｎｏｒｍａｌ ｓａｄ

ａｎｇｒｙ ０．７０（３５） ０．１４（７） ０．１４（７） ０．０２（１）
ｈａｐｐｙ ０．０６（３） ０．８０（４０） ０．０８（４） ０．０６（３）
ｎｏｒｍａｌ ０．０２（１） ０．１０（５） ０．７８（３９） ０．１０（５）
ｓａｄ ０．０８（４） ０．０４（２） ０．１８（９） ０．７０（３５）

ＢＰ
网
络
语
音
情
感
识
别
结
果

识别情感
实际情感（训练目标为０．０００１、学习率为０．０１）
ａｎｇｒｙ ｈａｐｐｙ ｎｏｒｍａｌ ｓａｄ

ａｎｇｒｙ ０．７８（３９） ０．０８（４） ０．１０（５） ０．０４（２）
ｈａｐｐｙ ０．０８（４） ０．７６（３８） ０．０６（３） ０．１０（５）
ｎｏｒｍａｌ ０．０６（３） ０．１０（５） ０．７６（３８） ０．０８（４）
ｓａｄ ０．０８（４） ０．０８（４） ０．１０（５） ０．７４（３７）

识别情感
实际情感（训练目标为０．００１、学习率为０．０１）
ａｎｇｒｙ ｈａｐｐｙ ｎｏｒｍａｌ ｓａｄ

ａｎｇｒｙ ０．７４（３７） ０．０８（４） ０．１６（８） ０．０２（１）
ｈａｐｐｙ ０．０６（３） ０．８４（４２） ０．０６（３） ０．０４（２）
ｎｏｒｍａｌ ０．０２（１） ０．１６（８） ０．７６（３８） ０．０６（３）
ｓａｄ ０．１０（５） ０．０６（３） ０．１４（７） ０．７０（３５）

　　从横向对比表２可得，对于 ａｎｇｒｙ情感误识别为 ｈａｐｐｙ和
ｎｏｒｍａｌ的概率达到一定比例；对于 ｈａｐｐｙ情感误识别而言，Ｅｌ
ｍａｎ识别率达到８６％；而对于ｎｏｒｍａｌ情感整体上与ｓａｄ的相似
度误判程度较高，同时 ｓａｄ情感被误判成 ｎｏｒｍａｌ的概率更高。
Ｈａｐｐｙ和ａｎｇｒｙ虽然是对立的情感，但是都属于激烈的语气，在
发音及各种生理特征上有着很多相似之处，两者在振幅、时间

和基音构造上的差异也较小。纵向对比实验结果，选定不同的

训练目标会对实验结果产生不同影响，对于ＢＰ网络而言，ｈａｐ
ｐｙ情感降低了训练目标反而识别率上升，且对被误判为ｓａｄ情
感的概念缩小；但对于ａｎｇｒｙ和ｓａｄ情感，随着训练目标值的降
低而识别率降低，且识别成 ｎｏｒｍａｌ的概率上升。其原因可能
是随着训练目标设定值的降低，训练精度的下降，导致 ＢＰ神
经网络训练过程变得相对粗糙，而 ｎｏｒｍａｌ情感是一种相对中
性的情感，于是导致各种情感和 ｎｏｒｍａｌ情感的相似度变大。
对于动态Ｅｌｍａｎ网络而言，训练目标降低，对识别情感的影响
不大，但增大学习率后，导致系统动态变化略大，影响Ｅｌｍａｎ网
络的识别效果。但总体而言，动态 Ｅｌｍａｎ较 ＢＰ网络更适合于
语音情感识别系统。图９为训练收敛曲线。

.


-

　其他相关方法比较

高斯混合模型ＧＭＭ（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ）可以平滑地
逼近任意形状的概率度函数，具有容易处理的特点。ＧＭＭ通
过最大似然度估算来建立说话人概率模型，该模型能较好地反

映说话人语音特征在特征空间上的分布，从而获得语音情感识

别的能力。该方法对平静、高兴、难过、生气的识别率［１６］分别

为５８％、７３％、７２％、７２％，各种情感识别率有较大波动，如表３
所示。总体而言，情感识别效果不如Ｅｌｍａｎ神经网络模型。

表３　ＧＭＭ语音情感识别方法识别率

识别情感
实际情感

ａｎｇｒｙ ｈａｐｐｙ ｎｏｒｍａｌ ｓａｄ
ａｎｇｒｙ ０．７２ ０．１２ ０．０８ ０．０５
ｈａｐｐｙ ０．１３ ０．７３ ０．１２ ０．０３
ｎｏｒｍａｌ ０．１２ ０．１２ ０．５８ ０．２０
ｓａｄ ０．０３ ０．０３ ０．２２ ０．７２

/

　结束语

本文以普通话语音情感为研究对象，学习并理解了各类语

音情感的特征，在 ＭＡＴＬＡＢ平台上构建了一个完整的语音情

·３１８１·第５期 余伶俐，等：基于Ｅｌｍａｎ神经网络的语音情感识别应用研究 　　　



感识别系统，实现了语音情感识别。本文设计了语音情感识别

操作界面，可直观使用该系统来进行语音识别。本文采用了短

时能量、短时过零率与 ＭＦＣＣ情感特征，实现了基于 Ｅｌｍａｎ神
经网络的情感识别交互系统。

实践证明，语音情感识别仍然面临着巨大的挑战：ａ）语音
特征对于各种复杂情感识别的甄别效力问题的研究有待进一

步深入，同时需要保持一定特征维数，降低计算复杂度；ｂ）同
一句语音中可能包含多种情感成分，对于复杂情感的分离并不

存在很明显的界限，即使由人来判断也可能是不准确的；ｃ）说
话人的情感受环境与文化背景影响而呈现出地域特性，存在差

异。因此，目前国内外语音情感识别研究之路依旧任重而

道远。
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由表２可知，与标准单元库相比，使用扩展单元库实现的
乘法器速度提升１０．８７％，面积增大１３．７９％。将标准单元库
进行扩展，可以得到驱动能力更大且更完备的单元，从而提升

乘法器的速度。但是将标准单元进行拼接得到扩展单元的设

计方法没有对面积进行优化，因此增加了面积开销。

/

　结束语

对于１７×１７ｂｉｔ乘法器，将标准单元库扩展，并使用扩展
单元对关键路径进行优化，这种设计方法一方面可以显著提升

乘法器的速度，另一方面，与全定制关键路径上关键单元的设

计方法相比，它又便于实现设计自动化，缩短设计周期。该设

计方法消耗了一定的面积资源，因此，通过改进乘法器结

构［１０］，并采用精确的晶体管级版图设计方案以实现面积优化，

这成为进一步研究的方向。对于更高位数的乘法器，由于含有

更大的负载，这种方法能够更好地体现速度优势。对标准单元

库进行扩展，实现驱动能力更大、更完备的单元集合，以更好地

优化关键路径，这种方法对于高性能数据通路设计具有积极的

指导意义。
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