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摘要:针对传统BP神经网络在语音情感识别过程中存在的计算量偏大和容易陷入局部最优解的问题,提出

了一种基于特征降维及参数优化的情感识别改进方法.首先提取情感语料库的高维度联合特征,利用快速主

成份分析法(Fast_PAC)进行特征降维以达到降低问题复杂性的目的;然后引入遗传算法对BP神经网络进行

参数优化以避免限入局部最优问题;最后构建语音情感识别分类器,并利用CASIA汉语语料库及柏林德语语

料库进行情感识别验证.验证结果表明,与传统的支持向量机(SVM)方法、传统的主成份分析法(PCA算法)

结合SVM模型识别方法相比,本文方法能有效地降低语音情感的特征维度,且具有运算量少和识别精度高

的优点.
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Abstract:ThetraditionalBPneuralnetworkhasbeenexistingsomeburningquestionsintheprocessofspeech
emotionrecognition,especiallythehighcomputationalandlocaloptimumtrending.Againsttheseshortcom-
ings,wepresentanovelmethodofemotionrecognitionbasedonfeaturedimensionreductionandparameter
optimization.Therecognitionmethodisdividedintothreestages.Inthefirststage,itextractsthehigh-
dimensionaljointfeaturesofthespeechemotiondatabase.Thisis,infact,aimingtoreducethecomplexityof
theproblemwhichiscarriedoutbythefastprincipalcomponentanalysis(Fast_PAC)method.Inthesecond
stage,geneticalgorithmisusedtooptimizetheparametersofBPneuralnetworktoavoidthelocaloptimum

problem.Finally,weconstructaspeechemotionrecognitionclassifier,andtaketheexperimentsonthe
CASIAChinesecorpusandBerlinGermancorpusforemotionrecognitionverification.Theexperimentsshow
thattheproposedmethodcaneffectivelyreducethefeaturedimensionofspeechemotioncomparingwithother
competitivemethods,suchasthetraditionalsupportvectormachine(SVM)methodandthetraditionalPCA
combinedwithSVMmodelrecognitionmethod.Furthermore,itdemonstratestheadvantagesoflesscomputa-
tionandhigherrecognitionaccuracy.
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0 引言

语音是人际交流的重要媒介.语音信号中不仅包含所要传递的语义信息,还包含丰富的情感信息,

因此如何使计算机从语音信号中自动识别出说话人的情感状态及其变化,是实现自然人机交互技术的

关键前提.目前,语音情感识别存在两大难点:一是如何寻找有效的语音情感特征,二是如何构造合适的

语音情感识别模型[1].研究[2-3]显示,单一特征情感识别的效果并不理想,因此学者们更多的是采用多特

征联合的方法来识别语音情感;但采用多特征联合的方法易使情感特征的维数偏高,进而增加计算的复

杂度.近年来,支持向量机(SVM)和人工神经网络(ANN)模型被广泛应用于语音情感识别.例如:文献

[4]通过构造多个SVM 分类器进行语音感情识别,该方法虽然提高了语音情感识别率,但因所构造的

SVM分类器较多使得识别过程较为复杂;文献[5]提出了一种将传统的主成份分析法(PCA算法)和

SVM分类器相结合的语音情感识别方法,该方法可有效降低语音情感识别的计算量,但传统的PCA算

法在降维过程中需要较高的时间耗费;文献[6]采用改进遗传算法优化BP神经网络来进行语音情感识

别,该方法的语音情感识别率较高,但识别过程中所用的特征维数较高,增加了语音情感识别的计算量.
基于上述研究,本文利用快速主成份分析法(Fast_PCA算法)和优化后的BP神经网络提出一种新的语

音情感识别方法,并通过实验验证本文方法的有效性.

1 语音情感特征提取及Fast_PAC降维

1.1 语音情感特征参数的提取

常用的语音情感特征主要包含韵律学特征、基于谱的特征和音质特征.语音处理的特征参数通常是

以帧为单位提取的,但由于单帧信号所含的信息量较少,因此用于情感识别的特征参数多采用连续多帧

的提取特征值,然后通过计算这些特征值的统计量来组合情感识别的特征参数.基于中文与西方语种在

语音和情感表达上存在的差异[5],本文将中西方语种语音信号中的基音频率、短时能量、短时幅值、短时

平均过零率、共振峰、语音持续时间及梅尔频率倒谱系数(MFCC)作为原始的语音情感特征,并通过计

算这7类原始语音的情感特征值及其一阶差分、二阶差分的统计值(统计值主要包括最大值、最小值、均
值、中值、标准差、方差等)来获取语音信号的高维度联合特征.
1)基音频率.基音频率(简称基频)是指发浊音时声带产生的周期性的振动频率,它能够反映声道

的特征.一般来说,男性的基频较低,女性的基频较高,且不同情感状态下基频的大小不同[7].
2)短时能量.短时能量是指每帧信号的短时平均能量,它反映的是语音的能量或语音振幅随时间

缓慢变化的规律[8].设x(l)为语音时域信号,N 为每帧的长度,w(m)为窗函数,xn(m)为加窗分帧处

理后的第n帧语音信号.定义xn(m)=w(m)x(n+m),则短时能量谱En 的计算公式[5]为

 En =∑
N-1

m=0

[xn(m)]2. (1)

3)短时幅值.短时幅值也是度量语音信号能量大小的一个指标,它与短时能量的区别在于计算时

无论取何采样值,都不会因为对语音信号值取二次方而造成分帧之间的能量值有较大差异.短时幅值

Mn 的计算公式[5]为

 Mn =∑
N-1

m=0
w(m)x(n+m). (2)

4)短时平均过零率.短时平均过零率是指每帧语音信号在零值上下所波动的次数.浊音具有较低

的过零率,清音具有较高的过零率,利用短时平均过零率可以从背景噪声中找出语音信号并判断出语音

的起点和终点[9].
5)共振峰.共振峰是声源通过声道时产生的一组共振频率.当人处在不同的神经紧张程度下,声道

发生形变,共振频率也发生改变[10].本文利用线性预测法提取语音信号中的共振峰频率,并计算第1至
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第3共振峰的相关统计特性.计算所得的相关统计特性作为语音信号的特征参数.
6)语音持续时间.语音持续时间是指情感发音的持续时间.因欢快、愤怒和惊奇的发音长度相对较

短,而悲伤的语音持续时间相对较长,因此可以利用语音的时间构造来进行情感区分.
7)MFCC系数.MFCC系数反映的是人的感知能力与语音信号的频率之间存在的特定关系.

MFCC系数的计算以 Mel频率为基准,其计算表达式[11]为

 mel(f)=2595×log10(1+f/700), (3)

其中f是语音频率.
1.2 Fast_PCA算法的特征参数降维

研究表明,利用PCA算法中的线性变换可将高维空间中的样本数据投影到低维空间中,从而达到

特征降维的目的[12];但传统的PCA算法在特征降维过程中需要对样本的协方差矩阵进行本征值和本

征向量的求解,计算量较大.快速主成份分析法[13]是PCA算法的一种改进方法,该方法在特征降维过

程中能够通过求解低维度的协方差转置矩阵的本征向量值及本征值来代替求解高维度协方差矩阵本征

向量值及本征值,因此可实现语音情感特征的高效降维.
设D是构成语音情感特征向量的样本矩阵,D∈Rn×m,其中n为语音样本数量,m 为语音样本特征

维数.设mA 为样本均值,k为降维的维数.则Fast_PCA算法降维的具体步骤可描述为:

Step1 将D 矩阵中的每个样本减去mA,得到中心化样本矩阵Zn×m.

Step2 计算协方差转置矩阵T,T=Z×ZT.
Step3 计算协方差转置矩阵T的最大k个特征值和特征向量V1.

Step4 对特征向量V1 左乘ZT,得到协方差矩阵的特征向量V,V=ZT×V1.
Step5 对V 进行归一化处理.
Step6 计算Z×V,将特征向量线性降维到k维空间.

2 BP神经网络参数优化

2.1 BP神经网络原理

图1 3层BP神经网络的结构

BP神经网络具有较强的非线性映射能力,其能够通

过学习自适应地更新神经网络的权值来逼近求解问题的

最优解,因而被广泛应用于图像分类、语音识别等领域.
BP神经网络属于多层前馈神经网络,包含1个输入层、多
个隐含层和1个输出层,层与层之间采用全连接方式,其
最大的优点是可以通过训练样本反向传播调节网络的权

值和阀值来实现网络的误差平方和最小的目的[14].3层

BP神经网络结构如图1所示.图1中,x1,x2,…,xn 为BP

神经网络的输入信号值,y1,y2,…,ym 为BP神经网络的输出信号值.尽管BP神经网络具有很强的自学

习和自适应能力,但其仍存在一些不足之处,如网络的权值及阀值是随机初始化的,网络的收敛速度较

慢,当网络中存在多个极小值时问题的解容易陷入局部最优解.

2.2 遗传算法优化BP神经网络

为了克服BP神经网络自身存在的缺陷,本文采用遗传算法对BP神经网络的权值和阀值进行全局

优化搜索,通过训练、搭建语音情感分析BP网络模型来提高语音情感识别的精度.利用遗传算法优化

BP神经网络的具体步骤如下:

Step1 初始化BP神经网络,确定网络的输入层、隐含层及输出层,产生网络的初始权值和阀值.

Step2 设置遗传算法的进化迭代次数、初始化种群规模、选择交叉概率和变异概率等参数.
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Step3 随机产生一个种群,并进行染色体编码;计算BP网络误差,确定染色体的适应度值.
Step4 对种群进行遗传迭代,根据个体适应度选择染色体并进行交叉和变异,由此产生一个新的

种群.
Step5 计算新种群的适应度,并更新该种群的染色体.
Step6 判断是否满足退出条件,如果是则可获得最优BP神经网络的权值和阀值,转Step7;否则

转Step4,继续迭代.
Step7 更新BP神经网络的权值和阈值,生成优化BP神经网络模型.

3 算法流程

图2 改进的语音情感识别方法的流程图

本文提出的语音情感识别改进方法的具体工

作流程如图2所示,具体操作步骤为:

1)对语音情感语料库进行预处理.首先通过

分析语音情感语料库的特征为语料库中的语音数

据添加识别标签,然后对语音数据进行特征提取、

特征联合以及归一化处理.
2)建立训练集 D1 和测试集 D2.首先利用

Fast_PCA算法计算语音特征参数的主成份分量

并分析其对语音特征的贡献度,然后通过确定有

效的特征维数将语音特征集划分为训练集D1 和

测试集D2.

3)建立语音情感识别模型.首先利用训练集D1 对BP神经网络进行训练,并采用遗传算法对网络

模型的参数进行优化;然后利用迭代动态调节神经网络权值(阈值)获得最优的语音情感识别模型.

4)分析语音情感的识别性能.首先利用测试集D2 对建立的最优语音情感识别模型进行验证,然后

计算情感识别精度并进行精度分析.

4 算法的实验验证

4.1 实验环境及数据

算法在MatlabR2014a环境下实现编程,计算机的配置为:Intel(R)i5-4570R,8G内存,Windows7.
为了更好地进行语音情感识别效果对比,分别选择国内具有代表性的中科院自动化所模式识别实验室

提供的CASIA汉语情感语料库[15]和柏林工业大学提供的德语情感语料库[16]进行语音情感识别验证.
这两个情感语料均在无噪声环境下获取,采样率为16kHz,采样精度为16bit.情感语料库的基本信息

如表1所示.
表1 语料库信息表

语料库 情感种类 情感类别名称 情感语料数量

CASIA汉语
情感语料库 6类 angry(愤怒)、fear(恐惧)、happy(快乐)、sad(悲伤)、

surprise(惊讶)、neutral(中立) 1200

柏 林 德 语 情 感
语料库 7类 fear(恐惧)、disgust(厌恶)、happy(快乐)、boredom(无聊)、

neutral(中立)、sadness(悲伤)、anger(愤怒) 535

4.2 实验及结果分析

在CASIA汉语情感语料库、柏林德语情感语料库中提取每句语料的7类原始语音情感特征(基音

频率、短时能量、短时幅值、短时平均过零率、共振峰、语音持续时间及 MFCC),然后计算这7类原始特
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征的特征值及其一阶差分、二阶差分的统计值.根据计算所得结果,将其组合成186维的语音情感联合

特征,用以表示每句语料的情感信息.
为了验证本文所提出的语音情感识别改进方法对语音情感特征的降维效果,采用Fast_PCA算法

分别对2个语料库的特征参数进行降维处理.图3和图4为2个语料库降维后的前10维主成份分量对

原始语料信息的贡献比例,表2为2个语料库在不同降维处理时所耗费的时间及对原始语料信息的贡

献比例.从图3和图4可以看出,第1维到第10维对原始语料信息的贡献比例呈逐渐降低的趋势,其中

第1维对原始语料信息的贡献比例分别为36.87%和28.29%,第2维对原始语料信息的贡献比例均为

15%左右,第10维对原始语料信息的贡献比例均低于5%以下.这表明经过Fast_PCA算法特征降维

后,对原始语料信息的贡献程度起主要作用的主成份分量集中在低维区.从表2可以看出,增加维数时

降维时间虽呈增加趋势,但CASIA汉语情感语料库和柏林德语情感语料库的特征降维时间分别均低

于0.1s和0.2s;当语料情感特征维度降维至35维时,其对原始语料信息的累计贡献比例已经超过

95%.上述结果表明,采用Fast_PCA算法的降维效果较好.

图3 降维后CASIA汉语情感语料库的前10维

主成份分量对原始语料信息的贡献比例

图4 降维后柏林德语情感语料库的前10维主

成份分量对原始语料信息的贡献比例

表2 不同维数的降维处理时间及对原始语料信息的贡献比例

降维维数
CASIA汉语情感语料库

降维时间/s 贡献比例/%

柏林德语情感语料库

降维时间/s 贡献比例/%
1维 0.031 36.87 0.124 28.19
5维 0.046 73.19 0.127 64.24
15维 0.049 87.45 0.132 84.77
25维 0.050 93.72 0.136 92.23
35维 0.062 98.20 0.141 96.31
45维 0.067 98.38 0.141 98.40
55维 0.068 99.01 0.175 98.77
65维 0.076 99.05 0.158 99.89

为了进一步验证本文方法对语音情感识别的有效性,将本文方法与传统的无特征降维的SVM 情

感识别方法(SVM)、文献[4]方法(PCA+多级SVM)及文献[5]方法(PCA+SVM)进行对比.BP神经

网络和遗传算法的相关参数设置如下:BP神经网络的输出层采用二进制进行识别,CASIA汉语情感语

料库识别网络的输出层节点数为6,柏林德语情感语料库识别网络的输出层节点数为7;BP神经网络

的最大迭代次数为2000,学习率为0.01,目标精度为0.001;遗传算法的初始种群规模为30,交叉概率

为0.3.
表3为基于CASIA汉语情感语料库(其中50%用于训练集,50%用于测试集)的不同方法的语音
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情感识别效果.表4为基于柏林德语情感语料库(其中70%用于训练集,30%用于测试集)的不同方法

的语音情感识别效果.由表3和表4可以看出,本文方法的语音情感平均识别率显著优于其他3种方法

(SVM、PCA+SVM和PCA+多级SVM).

        表3 不同方法对CASIA汉语情感语料库中的语音数据进行情感识别的结果       % 

 方法
情感特征

维数
各类语音的情感识别率

angry fear happy sad surprise neutral
平均

识别率

SVM 68维 69.0 66.0 57.0 47.0 60.0 55.0 59.0
PCA+SVM 28维 73.5 64.5 61.5 66.5 70.5 76.0 68.8
本文方法 25维 84.9 76.0 73.6 83.3 73.0 81.5 78.7

        表4 不同方法对柏林德语情感语料库中的语音数据进行情感识别的结果        % 

 方法
情感特征

维数
各类语音的情感识别率

fear disgust happy boredom neutral sadness anger
平均

识别率

PCA+多级SVM 30维 71.0 60.9 52.1 55.6 44.3 69.3 81.9 63.7
本文方法 20维 73.6 66.6 71.4 77.4 68.9 81.8 75.7 73.6

5 结束语

研究表明,与传统的SVM情感识别方法、PCA+SVM方法及PCA+多级SVM方法相比,本文提

出的基于Fast_PCA算法的快速降维及遗传算法参数优化的BP神经网络语音情感识别方法,不仅能

够以较低的时间代价实现特征维数降维,有效克服局部最优问题,而且情感识别的平均精度显著优于上

述3种方法,因此本文方法具有很好的实用价值.本文所采用的语音情感语料库均是在无噪声条件下提

取的,而在实际中语音信号的提取往往会受到背景噪声的影响,因此今后我们将进一步研究噪声环境下

的语音情感识别算法.
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