
第 ５０ 卷　 第 １１ 期

２ ０ １ ８ 年 １１ 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＨＡＲＢＩＮ ＩＮＳＴＩＴＵＴＥ ＯＦ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
　

Ｖｏｌ ５０ Ｎｏ １１

Ｎｏｖ． ２０１８

　 　 　 　 　 　
ＤＯＩ：１０．１１９１８ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０３６７⁃６２３４．２０１８０６１３１

ＰＡＤ 三维情感空间中的语音情感识别
陈逸灵， 程艳芬， 陈先桥， 王红霞， 李　 超

（武汉理工大学 计算机科学与技术学院， 武汉 ４３００６３）

摘　 要： 离散情感描述模型将人类情感标注为离散的形容词标签，该类模型只能表示有限种类的、单一明确的情感类型，而维

度情感模型从情感的多个维度量化了复杂情感的隐含状态． 另外，常用的语音情感特征梅尔频率倒谱系数（ＭＦＣＣ）存在因分

帧处理引起相邻帧谱特征之间相关性被忽略问题，容易丢失很多有用信息． 为此本文提出改进方法，从语谱图中提取时间点

火序列特征、点火位置信息特征对 ＭＦＣＣ 进行补充，将这三种特征分别用于语音情感识别，根据识别结果从 ＰＡＤ 维度情感模

型的三个维度（Ｐｌｅａｓｕｒｅ⁃ｄｉｓｐｌｅａｓｕｒｅ 愉悦度、Ａｒｏｕｓａｌ⁃ｎｏｎａｒｏｕｓａｌ 激活度、Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ⁃ｓｕｂｍｉｓｓｉｖｅｎｅｓｓ 优势度）进行相关性分析得到

特征的权重系数，加权融合后获得情感语音的最终 ＰＡＤ 值，将其映射至 ＰＡＤ 三维情感空间中． 实验表明，增加的时间点火序

列、点火位置信息不但能探测说话人的情感状态，同时考虑了相邻频谱间的互相关信息，与 ＭＦＣＣ 特征形成互补，在提升基本

情感类型离散识别效果的基础上，将识别结果表示为 ＰＡＤ 三维情感空间中的坐标点，采用量化的方法揭示情感空间中各种情

感的定位与联系，展示出情感语音中糅杂的情感内容，为后续复杂的语音情感分类识别奠定研究基础．
关键词： ＰＡＤ 三维情感模型；语音情感识别；梅尔频率倒谱系数；时间点火序列；点火位置信息；相关性分析
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　 　 语音是人类最基本、最便捷的交流形式，承载复

杂信息的语音信号不仅可以反映语义内容，还能够

传递说话人内在的情感状态，语音情感识别对建立

更加自然、和谐的人机交互环境至关重要［１－２］，是人

工智能领域重要发展目标． 近年来，情感特征提取

的研究工作已经取得不错进展［３－４］，例如将时长、基
频、能量等韵律特征用于情感识别［５－６］，将谱相关特

征运用到语音情感的识别［７－１３］，提取声音质量特征

进行语音情感识别［１４－１６］等． 常用的谱特征例如梅尔

频率倒谱系数（Ｍｅｌ－Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，



ＭＦＣＣ）是基于人耳听觉特性提出来的［１７－１８］，已经广

泛地应用在语音相关研究领域． Ｓｕｎ Ｙ 等［１９］ 指出了

ＭＦＣＣ 存在因分帧处理引起相邻帧谱特征之间相关

性被忽略的问题，导致很多有用信息丢失． 语谱图

直观地呈现语音信号在各时段的频率分布情况，包
含了重要的语言学信息［２０－２２］，梁泽［２３］、阮柏尧［２４］将

语谱图送入脉冲耦合神经网络 （ Ｐｕｌｓｅ Ｃｏｕｐｌｅｄ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮＮ）进行迭代处理得到描述语谱

图信息的时间点火序列、点火位置信息特征，该特征

不仅包含语谱图的灰度分布信息，更重要的是还包

含其中相邻像素之间的相对位置信息，不但能探测

说话人的情感状态，同时考虑了相邻频谱间的互相

关信息，与 ＭＦＣＣ 特征形成互补． 因此本文提出提

取时间点火序列、点火位置信息特征对 ＭＦＣＣ 特征

进行补充，从而改善语音情感识别系统性能，实验结

果表明，改进之后的方法提升了语音情感识别效果．
另一方面，本文尝试将情感识别结果表示为 ＰＡＤ 三

维情感空间中的坐标点，突破了离散形容词标签

（高兴、生气、悲伤等）描述情感种类局限性，采用量

化方法揭示情感空间中各种情感的定位和关系，在
处理情感的单一维度问题上也更高效．

１　 语音情感特征提取

针对 ＭＦＣＣ 存在因分帧处理引起相邻帧谱特征

之间相关性被忽略的问题，本节在首先提取 ＭＦＣＣ
特征后，加入时间点火序列和点火位置信息特征提

取，为后续根据获取的上述三种特征预测所得 Ｐ，Ａ，
Ｄ 值加权融合提供数据．
１．１　 梅尔频率倒谱系数

本文提取 ＭＦＣＣ 特征参数的过程见图 １．

预处理 FFT 梅尔滤波器组
语言信号

对数变换 DCTMFCC

图 １　 ＭＦＣＣ 提取流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＦＣＣ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 　 预处理包括预加重和加窗分帧［２５］，帧长取

２５６，帧移取 １２８，窗函数为汉明窗，将每帧语音信号

的语音序列 ｓ（ｎ） 进行快速傅里叶变换（ＦＦＴ）得到

各帧的频谱 Ｘ（ｎ） ，对其取模平方得到语音信号的

能量谱 Ｘ（ｎ） ２， 将 Ｘ（ｎ） ２ 通过梅尔滤波器组

Ｈｍ（ｋ）， 输出参数 Ｐｍ（ｍ ＝ ０，１，２，．．．，Ｍ － １）， 其计

算方法为

Ｐｍ ＝ ∑
ｆｍ＋１

ｋ ＝ ｆｍ－１

Ｈｍ（ｋ） Ｘ（ｎ） ２，ｍ ＝ ０，１，２，．．．，Ｍ － １ ．

（１）
式中 Ｍ 为滤波器的个数，本文取 ２６．

最后对参数 Ｐｍ 取对数做离散余弦变换（ＤＣＴ）

得到静态梅尔频率倒谱系数 Ｃｍｅｌ ｋ( ) ：
Ｌｍ ＝ ｌｎ（Ｐｍ），ｍ ＝ ０，１，２，．．．，Ｍ － １， （２）

Ｃｍｅｌ（ｋ） ＝ ∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
Ｌｍｃｏｓ

ｋ（ｍ － ０．５）
Ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｋ ＝ １，２，３，．．．，Ｎ ．

（３）
　 　 对静态 ＭＦＣＣ 参数进行一阶差分，对得到的一

阶差分系数进行二阶差分，得到动态的一阶 ＭＦＣＣ
参数和二阶 ＭＦＣＣ 参数． 通过实验对比发现，一阶

ＭＦＣＣ 参数对语音情感识别的准确率较静态 ＭＦＣＣ
参数有一定程度的提高，但二阶 ＭＦＣＣ 参数由于多

了一倍的参数值，导致维数增加，在当前语音特征值

维数与语料相比过大的情况下，维数的提升反而导

致该参数识别性能下降，最终本文选取一阶差分

ＭＦＣＣ 参数．
１．２　 神经元点火序列

将语音信号对应的语谱图作为 ＰＣＮＮ 的输入，得
到神经元点火序列，过程见图 ２，该序列描述语谱图

各时刻释放脉冲（点火）的神经元总数，其中求语谱图

流程见图 ３． 帧长、帧移以及窗函数的选择与计算

ＭＦＣＣ 相同，用时间 ｎ 作横坐标，频率 ω 作纵坐标，任
一给定频率成分在给定时刻的强弱程度采用相应点

的灰度表示，构成的二维图像即为语谱图［２６］ ．

用PCNN求各次
迭代点火次数

语谱图
计算各次点火神经元总数

特征时间序列

图 ２　 特征时间序列提取流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

语音信号
窗函数 FFT 求幅度谱 按时间排列

语谱图

图 ３　 求语谱图过程流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｓｅｅｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 Ｅｃｋｈｏｒｎ 依据猫的视觉皮层神经元释放同步脉

冲现象提出了脉冲耦合神经网络（ＰＣＮＮ）模型［２７］，
ＰＣＮＮ 单个神经元由接收域、耦合连接域和脉冲发

生器三部分组成，其简化结构模型见图 ４．

W 偏置

耦合连接域

Fij=Iij

Lij

Uij

简化模型：

Yij

接收域

Y

调整阈值

θ

图 ４　 脉冲耦合神经网络神经元简化模型

Ｆｉｇ．４　 Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｐｕｌｓｅ ｃｏｕｐｌｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｎｅｕｒｏｎ

　 　 １）在接收域中， Ｙ ｉｊ 代表附近神经元上一时刻的

输出， Ｙ ｉｊ 与对应系数相乘得到连接输入项 Ｌ ｉｊ ． 反馈

输入项 Ｆｉｊ 即 Ｉｉｊ， 代表来自外界刺激信号输入（本文
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指语谱图像素构成矩阵中第 ｉ， ｊ( ) 个像素灰度

值），计算公式为

Ｌ ｉｊ［ｎ］ ＝ ∑ｗ ｉｊｐｑＹ［ｎ － １］， （４）

Ｆｉｊ［ｎ］ ＝ Ｉｉｊ ． （５）
式中 ｗ ｉｊｐｑ 为连接权值矩阵 Ｗ 的元素，代表 ＰＣＮＮ 中

第 ｉ， ｊ( ) 个神经元与第 ｐ， ｑ( ) 个神经元的连接系

数． 权值矩阵一般是 ３ × ３ 的矩阵，反映了相邻神经

元传输给中心神经元信号强度的大小． 其元素定义

为

ｗ ｉｊｐｑ ＝
１

（ ｉ － ｐ） ２ － （ ｊ － ｑ） ２ ． （６）

式中 ｉ，ｊ( ) ， ｐ，ｑ( ) 为像素点的坐标值．
２）在耦合连接域中，将连接输入项 Ｌ ｉｊ 的偏置与

反馈输入项 Ｆｉｊ 相乘，得到内部活动项 Ｕｉｊ，表达式为

Ｕｉｊ［ｎ］ ＝ Ｆｉｊ（１ ＋ β Ｌ ｉｊ［ｎ］） ． （７）
　 　 式中 β 为连接强度系数．

３）在脉冲发生器中，比较内部活动项 Ｕｉｊ 与动

态阈值门限 θ ｉｊ 的大小，若内部活动项 Ｕｉｊ 较大，则神

经元释放脉冲（也称作点火）并且使输出的脉冲值

重新对动态阈值门限进行反馈调节． 若 Ｕｉｊ 不大于

动态阈值，那么神经元不输出脉冲（也称作不点火）．
输出脉冲和动态阈值门限的表达式为

Ｙ ｉｊ ｎ[ ] ＝
１，　 Ｕｉｊ ｎ[ ] ＞ θｉｊ ｎ － １[ ] ；
０，　 Ｕｉｊ ｎ[ ] ≤ θｉｊ ｎ － １[ ] ．{ （８）

θｉｊ ｎ[ ] ＝ ｅｘｐ － αθ( ) θｉｊ ｎ － １[ ] ＋ Ｖθ Ｙ ｉｊ ｎ － １[ ] ．
（９）

式中： α θ 为 θ ｉｊ 的衰减时间常数， Ｖθ 为动态阈值门限

固有常数， Ｙ ｉｊ ｎ[ ] 为 ＰＣＮＮ 神经元的输出值，本文

定义输出从 ０ 变为 １ 为神经元的点火．
本文使用 ５０ 次迭代的点火神经元的总数 Ｔ（ｎ）

作为特征时间序列，定义为

Ｔ（ｎ） ＝ ∑
ｉｊ

Ｙ ｉｊ（ｎ） ． （１０）

式中 Ｙ ｉｊ（ｎ） 为 ｎ 时刻二值图像输出， Ｔ（ｎ） 统计了 ｎ
时刻整幅图像中发出脉冲的神经元总数．
１．３　 神经元点火位置信息

将每次迭代所得点火神经元位置颁布图分别向

时间轴和频率轴上投影，再把投影后的两个矢量合

并成一个矢量． 最后，将每个时刻的点火位置分布

图所得矢量按照时间排成多列，组成一个矩阵即为

语音情感识别特征矩阵，过程见图 ５．
　 　 图中， Ｒｆ 代表某一时刻对语谱图的点火位置图

像的频率轴投影所得矢量， Ｒｔ 代表该时刻对时间轴

投影所得矢量， Ｒ（ｉ） 表示两个矢量的组合矢量， Ａ
是每个时刻得到的组合矢量按时间顺序排列合成的

特征矩阵．

本文提取神经元点火位置信息的流程见图 ６．

Rt

R(i)

Rf

Rt

矢量组合 按时间顺序排列

(i时刻所得矢量)Rf R(1)R(2) R(N)

特征矩阵A

图 ５　 提取特征时间序列流程图

Ｆｉｇ．５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

语谱图 用PCNN求各
时刻点火位置图

投影得每个时刻
组合矢量 按时间排列

特征矩阵

图 ６　 提取神经元点火位置信息流程图

Ｆｉｇ．６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎ ｉｇｎｉｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２　 ＰＡＤ 三维情感空间中的语音情感识别

２．１　 ＰＡＤ 三维情感模型

学者们一般采用离散情感标签来分类少数几种

基本情感，但悲喜交加、喜极而泣等已不再完全属于

某一基本情感类别，这不利于创建新型的、更加人性

化的人机交互环境． 基于维度论的 ＰＡＤ 三维情感模

型见图 ７，该模型打破了传统的标签描述方法，是各

种情感维度模型中较为成熟的一种．

Arousal Dominance

Pleasure

+1.0

+0.5

-0.5

-1.0

0
-1.0-0.5 +0.5 +1.0

x=(0.5,-0.75,0.5)T

-1.0

图 ７　 ＰＡＤ 三维情感模型

Ｆｉｇ．７　 ＰＡＤ ３Ｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
　 　 其中 Ｐ 代表愉悦度（ Ｐｌｅａｓｕｒｅ⁃Ｄｉｓｐｌｅａｓｕｒｅ），表
明了个体情感状态的积极或消极特性；Ａ 代表激活

度（Ａｒｏｕｓａｌ⁃Ｎｏｎａｒｏｕｓａｌ），表明了个体的神经生理激

活程度；Ｄ 代表优势度（Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ⁃Ｓｕｂｍｉｓｓｉｖｅｎｅｓｓ），
表明了个体对环境和他人的主观控制状态［２８］ ． 该模

型与离散情感描述模型相比，更关注情感内在成分

的表达，通过计算待预测情感语音的 ＰＡＤ 值与各基

本情感类型的 ＰＡＤ 量表值的距离，可以判别待测情

感语音的情感状态并分析其内在情感组成，本文选

择该模型进行语音情感分析．
２．２　 特征权重计算

利用提取所得 ＭＦＣＣ、ＰＣＮＮ 神经元点火序列以

及神经元点火位置信息三种语音情感特征，用支持
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向量机回归 ＳＶＲ（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）建立语

音情感识别模型，预测不同语音情感的 Ｐ、Ａ、Ｄ 值，
得到不同语音情感在三维情感空间中的分布． 最

后，按照不同特征的相关性系数来确定特征权重，融
合得到该语音信号在三维情感空间中的最终 ＰＡＤ
值． 实现流程见图 ８．

时间点火序列
情感
语音
数据

特征
提取

MFCC

点火位置信息

SVR1

SVR2

SVR3

P值1、A值1、D值1

P值2、A值2、D值2

P值3、A值3、D值3

Pearson1

Pearson2

Pearson3

归
一
化

加权
融合
计算

PAD
最
终
预
测
值

图 ８　 ＰＡＤ 三维情感模型中的多特征融合

Ｆｉｇ．８　 Ｍｕｌｔｉ－ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ＰＡＤ ３Ｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 计算 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数确定特征权重，它在协

方差的基础上除以两个随机变量的标准差，得到一

个介于－１～１ 之间的值，当相关系数等于 １ 时，表示

两个随机变量的线性关系正相关最强；反之当它等

于－１ 时，表示它们之间线性关系负相关最强；等于

０ 说明它们之间不存在线性相关关系为

　 　 　 ρＸ，Ｙ ＝ ｃｏｒｒ Ｘ，Ｙ( ) ＝ ｃｏｖ Ｘ，Ｙ( )

σＸσＹ

＝

μ
Ｅ Ｘ － μＸ( ) Ｙ － μＹ( )[ ]

σＸσＹ
． （１１）

式中： Ｘ 为预测值， Ｙ 为 ＰＡＤ 量表参考值， μＸ ， μＹ

分别为变量 Ｘ ， Ｙ 的平均值， σＸ ， σＹ 分别表示变量

Ｘ ， Ｙ 的标准差．

３　 实验结果与分析

３．１　 语音情感数据库

选择公开使用许可的中科院自动化所语音情感

数据库（ＣＡＳＩＡ），柏林语音情感数据库（ＥｍｏＤＢ）和
Ｓｕｒｒｅｙ 视听表情情感数据库（ＳＡＶＥＥ）评价所提方法

的有效性，它们在语音情感识别中应用广泛［２９］，使
用上述数据库可以方便与其他工作的实验结果对

比．
ＣＡＳＩＡ 由 ４ 位录音人在 ５ 种不同情感（温和、惊

吓、生气、难过、高兴、悲伤）下对 ５００ 句文本发音得

到，共９ ６００句语料． ＥｍｏＤＢ 由 １０ 位演员对 １０ 条语

句进行 ７ 种情感（温和、生气、害怕、高兴、悲伤、厌
恶、难过）的演绎得到，共包含 ８００ 句语料． ＳＡＶＥＥ
由 ４ 个演员制作，设计了 ７ 种情感（生气、害怕、厌
恶、高兴、温和、惊吓、悲伤），共 ４８０ 句语料．

上述 ３ 个数据库虽然是离散语音情感数据库，
但是根据Ｍｅｈｒａｂｉａｎ 研制的原版 ＰＡＤ 情绪量表以及

中国科学院心理所修订的中文简化版 ＰＡＤ 情绪量

表与基本情感类型的对应关系，可以获得数据库中

各情感类型的 ＰＡＤ 量表值，所以以上 ３ 个数据库中

语料能够作为本文实验所需的维度情感语音数据，
涉及的基本情感类型对应的 ＰＡＤ 量表值见表 １．

表 １　 基本情感类型的 ＰＡＤ 量表值

Ｔａｂ．１　 ＰＡＤ ｓｃａｌｅ ｆｏｒ ｂａｓｉｃ ｅｍｏｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

情感类型
平均数

Ｐ Ａ Ｄ

温和 ０．２７ －０．０７ －０．１４
高兴 ０．６６ ０．７４ ０．３２
悲伤 －０．２８ －０．３６ －０．７８
生气 －０．８６ ０．６６ ０．９１
惊吓 －０．３３ ０．６５ －０．７２
难过 －０．４６ ０．５８ －０．１３
厌恶 －０．４４ ０．２２ ０．３６
害怕 －０．３３ ０．６５ －０．７２

３．２　 基于三种特征的语音情感识别

实验的运行环境为 Ｍａｔｌａｂ（Ｒ２０１４ｂ），系统环境

为 Ｗｉｎ１０，计算机配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ３－３２１７Ｕ ＣＰＵ
（１．８ＧＨｚ），８ＧＢ 内存．

ＭＦＣＣ 的提取方法依照提取流程图获得 ＭＦＣＣ．
为确保 ＰＣＮＮ 输出时间序列唯一，对语谱图的处理

采用同一参数模型，取值见表 ２．
表 ２　 ＰＣＮＮ 的参数及取值

Ｔａｂ．２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＰＣＮＮ

参数 αＦ αＬ αθ ＶＦ ＶＬ Ｖθ β

取值 ０．１ １．０ １．０ ０．５ ０．２ ２０ ０．１

　 　 表 ２ 中， αＦ、αＬ、αθ 分别为反馈输入项 Ｆｉｊ， 连接

输入项 Ｌ ｉｊ， 动态阈值门限 θ ｉｊ 的衰减时间常数． ＶＦ，
ＶＬ，Ｖθ 分别表示 ＰＣＮＮ 的反馈放大系数、连接放大系

数和阈值放大系数． 通过文献［３０］提出的结合局部

梯度确定时间衰减常数 α θ 和放大系数 Ｖθ 方法指导

参数 α θ、Ｖθ 的设置，计算方法为

αθ ＝ Ñｆ（ｘ，ｙ）， （１２）
Ｖθ ＝ １ － Ñｆ（ｘ，ｙ） ． （１３）

式中 Ñｆ（ｘ，ｙ） 为语谱图 ｆ（ｘ，ｙ） 的梯度表示，计算方

法为
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Ñｆ ｘ，ｙ( ) ＝ ∂ｆ
∂ｘ

∂ｆ
∂ｙ

é

ë
êê

ù

û
úú

Ｔ

． （１４）

　 　 表 ２β 为连接强度系数，其值越大神经元兴奋的

提升量越大，神经元也越容易点火． 相应地，语谱图

像素的局部对比度可以反映神经元的兴奋状态，对
比度高说明对应位置神经元比较兴奋，容易受到刺

激而点火，因此将局部对比度的大小作为参数 β 设

置的依据． Ｙ，Ｌ，Ｕ 初始值设为 ０，输入为归一化的灰

度值，属于［０，１］之间． 连接域半径 ｒ ＝ １．５，内部连

接矩阵 Ｗ 是一个 ３ × ３ 的方阵，其中每一个元素数

值为中心像素到周围每个像素的欧几里德距离平方

的倒数（ ｒ －２） ．
利用提取的三种语音情感特征，建立情感语音

识别预测模型，本文 ＳＶＲ 回归算法选用高斯径向基

函数，实验样本的 ８０％作为训练集，剩余样本作为

测试集检验预测效果． 表 ３ 是以 ＣＡＳＩＡ 数据库中文

本内容为“阳光使得你们温暖”，情感标签为高兴的

测试数据为例，得到的三种特征的相关系数归一化

结果． 首先将该语音的 ＭＦＣＣ 特征作为 ＳＶＲ 的输入

参数，ＳＶＲ 的输出结果为该情感语音的 ＰＡＤ 值，然
后计算该预测值与 ＰＡＤ 量表值的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系

数． 同理，继续利用该语音情感数据的点火时间序

列和点火位置信息特征进行 Ｐ、Ａ、Ｄ 值预测，计算

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数． 根据表 ３ 中相关性分析结果我们

可知道，不同的特征在 Ｐ（愉悦度）、Ａ（激活度）和 Ｄ
（优势度）三个维度上所对应的相关系数存在差别，
其中 Ｐ、Ａ 的相关系数由大到小的顺序是点火位置

信息特征、时间点火序列、ＭＦＣＣ，而 Ｄ 的相关系数

由大到小的顺序为时间点火序列、点火位置信息特

征、ＭＦＣＣ，表明三种特征在语音情感识别的准确率

中各有侧重． 因此，在对语音情感进行识别时，不宜

选取单一特征，而应根据相关系数的大小给三种特

征赋予不同的权值以提高识别精度．

表 ３　 三种语音情感特征的相关系数归一化结果

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

语音情感识别特征
相关系数归一化值

Ｐ 维度相关系数 归一化值 Ａ 维度相关系数 归一化值 Ｄ 维度相关系数 归一化值

基于谱的相关特征 ＭＦＣＣ ０．４０４ ０．２６２ ０．５８８ ０．３０４ ０．２０４ ０．２３４

基于语谱图的相关特征
时间点火序列 ０．５６２ ０．３６４ ０．６３４ ０．３２８ ０．３６５ ０．４１９

点火位置信息特征 ０．５７６ ０．３７４ ０．７１１ ０．３６８ ０．３０２ ０．３４７

３．３　 三种特征的加权融合

根据三种语音情感特征的相关系数归一化结

果，获取待识别情感语音的 ＰＡＤ 值加权融合计算结

果． 计算方法为

Ｐ ＝ Ｐ１λ１ ＋ Ｐ２λ２ ＋ Ｐ３λ３ ． （１５）
式中： Ｐ１， Ｐ２， Ｐ３ 依次代表采用 ＭＦＣＣ，点火时间序

列，点火位置信息对该语音在 Ｐ 维度的预测值， λ１，
λ２， λ３ 表示以上三种语音情感特征对该语音情感类

型在 Ｐ 维度的相关系数归一化值，满足 λ１ ＋ λ２ ＋ λ３

＝ １． 由式（１５）计算所得 Ｐ 即为该语音在三维情感

空间中的愉悦度最终预测值． 同理可计算其优势度

最终值 Ｄ 和激活度最终值 Ａ ．
运用本文提出的方法对 ＣＡＳＩＡ 语音数据库中数

据进行 ＰＡＤ 值预测，将得到的 ＰＡＤ 数据表示在三维空

间中，绘制出 ＰＡＤ 空间中不同情感的分布见图 ９．
　 　 由分布图观察得，语音数据库中各标签类下语

音 Ｐ、Ａ、Ｄ 值分布情况见表 ４．
　 　 图 ９ 显示 ６ 种情感样本类间分布比较分散，各
个样本类内则较集中地分布在表 １ 中 ＰＡＤ 量表值

对应坐标点附近，证明上述三种情感特征的预测结

果通过相关系数加权融合后，在连续维度情感预测

中对基本情感类型具有较好的区分效果． 分布图中

绝大多数情感语音样本的位置并不与 ＰＡＤ 量表表

１ 中所示 ６ 种基本情感的 ＰＡＤ 参考值重合，而是离

散分布在基本情感标定点附近，因此可以通过计算

其与基本情感 ＰＡＤ 值的距离，进一步分析该情感语

音状态的构成元素以及组成比例，从而能够识别出

形如“温和偏悲伤”或者“温和偏高兴”等混合情感

类型，更恰当地反映出情感表达的极性和程度．

温和
高兴
悲伤
生气
难过
惊吓
温和参考值
高兴参考值
悲伤参考值
生气参考值
难过参考值
惊吓参考值

AP

0.4

0.2

0

-0.2

D

0.80.60.40.20-0.2-0.4-0.6

-0
.8

-0
.6

-0
.4

-0
.2 0

0.
2

0.
4

0.
6
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8

1.
0

图 ９　 ＰＡＤ 三维情感空间分布

Ｆｉｇ．９　 ＰＡＤ ３Ｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
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表 ４　 ６ 种情感的 ＰＡＤ 最终预测值分布范围

Ｔａｂ．４　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ ＰＡＤ ｆｉｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ６
ｅｍｏｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

情感类型
各维度分布范围

Ｐ Ａ Ｄ

温和 －０．１～０．１ －０．０６～０．０２ －０．２～０．０１

高兴 ０．４～０．５３ ０．６７～０．７３ ０．１７～０．３

悲伤 －０．４～ －０．２７ －０．４１～ －０．３１ －０．４～ －０．２８

生气 －０．８８～ －０．８ ０．６２～０．７ ０．１４～０．２

惊吓 －０．３２～ －０．２ ０．５７～０．６３ －０．１２～ －０．０１

难过 －０．３５～ －０．２ －０．２～ －０．１５ －０．３７～ －０．２４

３．４　 与其他特征对比

采用均方根误差 （ ｒｏｏｔ － ｍｅａｎ － ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）作为基本情感类型识别准确性的评价指标，
计算方法为

ＲＭＳＥ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ｘｏｂｓ，ｉ － Ｘｍｏｄｅｌ，ｉ( ) ２

ｎ
． （１６）

式中： Ｘｏｂｓ，ｉ 为实验预测值， Ｘｍｏｄｅｌ，ｉ 为 ＰＡＤ 量表参考值．
为证明时间点火序列、点火位置信息对 ＭＦＣＣ

有更好的互补效果，计算文献［３１］中 ＭＦＣＣ、文献

［３２］中 ＭＦＣＣ＋ＯＴＨＥＲ、文献［３３］中 ＭＦＣＣ＋ＰＲＯＳ、
本文 ＭＦＣＣ＋ＦＩＲＩＮＧ 不同特征对 ＭＦＣＣ 补充之后预

测结果的 ＲＭＳＥ 值见表 ５． 其中 ＯＴＨＥＲ 由线性预测

倒谱系数（Ｌｉｎｅａｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＬＰＣＣ）、
过零 幅 度 峰 值 （ Ｚｅｒｏｓ Ｃｒｏｓｓｉｎｇ Ｐｅａｋ Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ，
ＺＣＰＡ）组成，ＰＲＯＳ 表示基频、短时能量、共振峰等

韵律特征，ＦＩＲＩＮＧ 代表时间点火序列和点火位置信

息． 表中每个维度的 ＲＭＳＥ 值都规范化至 ０ ～ １ 之

间，ＲＭＳＥ 越小说明对应的方法性能越好．

表 ５　 ＲＭＳＥ 值对比

Ｔａｂ．５　 ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

特征对比
ＲＭＳＥ 值

ＣＡＳＩＡ 数据库 ＥｍｏＤＢ 数据库 ＳＡＶＥＥ 数据库

语音情感特征 Ｐ 维度 Ａ 维度 Ｄ 维度 Ｐ 维度 Ａ 维度 Ｄ 维度 Ｐ 维度 Ａ 维度 Ｄ 维度

ＭＦＣＣ ０．７７ ０．５９ ０．８１ ０．８１ ０．５７ ０．７９ ０．８０ ０．５９ ．８４
ＭＦＣＣ＋ＯＴＨＥＲ ０．７３ ０．５３ ０．８０ ０．７８ ０．５１ ０．８２ ０．７６ ０．６０ ０．８３
ＭＦＣＣ＋ＰＲＯＳ ０．３４ ０．３１ ０．３７ ０．４１ ０．３３ ０．３２ ０．３１ ０．３５ ０．３６
ＭＦＣＣ＋ＦＩＲＩＮＧ ０．２２ ０．１７ ０．２１ ０．２６ ０．１８ ０．１９ ０．１６ ０．２０ ０．２３

　 　 从表 ５ 的对比结果看出，只用 ＭＦＣＣ 特征，识别

结果不尽人意，虽然 ＭＦＣＣ 特征充分考虑了人耳的

听觉特征，但在语音情感识别中表现却不及语音识

别和说话人识别中优秀，其他谱特征对 ＭＦＣＣ 也几

乎没有补充效果． 加入韵律特征后，识别效果提升

很多，这说明韵律特征相对其他谱特征对 ＭＦＣＣ 有

较大改进效果． 在 ３ 个数据库上 ＭＦＣＣ＋ＦＩＲＩＮＧ 的

ＲＭＳＥ 值最小，其中在 ＳＡＶＥＥ 数据库中 Ｐ 维度的

ＲＭＳＥ 值从 ０．８０ 降低到 ０．３１，这一结果说明本方法

引入时间点火序列和点火位置信息能提高情感识别

效果，并且两者在对 ＭＦＣＣ 的互补效果上比其他谱

特征和韵律特征性能更好．

４　 结　 论

本文在常用语音情感特征 ＭＦＣＣ 的基础上增加

时间点火序列、点火位置信息特征分别单独进行语

音情感预测，计算该语音预测结果与 ＰＡＤ 量表值的

相关系数，将相关系数归一化结果作为特征权重，加
权融合获得语音的 ＰＡＤ 最终预测值． 该方法在提升

基本情感类型识别效果的基础上，将识别结果表示

为 ＰＡＤ 三维情感空间中的坐标点，采用量化方法揭

示情感空间中各种情感定位与联系，更细腻地展现

语音情感状态构成，为后续复杂语音情感的分类识

别奠定研究基础．
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