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摘要：提出一种基于改进多核学习的语音情感识别算法。算法以高斯径向基核函数为基准，通过采样不同的样

本，采用不同的评价标准并获得不同的参数，来提高分类性能。此外，通过引入多核技术，将得到的高斯核函数

构建多核学习的基核，并通过利用松弛因子构建的软间隔多核学习的目标函数改善了学习效率。对比仿真实验

结果表明，本文提出的基于多核学习语音情感识别算法有效提高了语音情感识别性能。
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（ＳＶＭ）

引　　言

语音情感识别方面的研究工作近年来得到了

较大的发展，目前在很多领域内得到了广泛的应

用［１］。比如在人机交互过程中，机器需要对交流对

象的情绪进行分析，并由情绪分析的结果给出相应

的反应，从而实现机器的智能化操作。在航天、潜

艇、极地等极限环境条件下，语音信号相对于图像、

视频信号，具有传输所需带宽较小的特点［２］。而极

限环境下工作人员的情绪状态产生波动时可能会

对信号的传输产生较大的负面影响，所以极限环境

下需要使用语音情感识别措施。此外，在儿童孤独

症的治疗研究等领域，语音情感识别也有较大的研

究价值。在汉语语音情感识别方面，同样有着一些

研究成果，但由于数据资源相对缺乏，没有公认的

标准数据库，各方面的研究都处于初步阶段［３］。

核方法在模式识别领域内已得到了广泛的应

用，核方法的一个改进方法思想是采用了基于多核

学习的技术，为了优化减少核方法的计算量，

Ｌａｎｃｋｒｉｅｔ
［４５］等人提出了核函数是一组预定义基

核的线性组合，支持向量机的训练和基核的组合系



数的训练同步完成，多核学习（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｋｅｒｎｅｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＫＬ），核矩阵通过转换的得到，并且要

求训练和测试样本都满足半正定的条件。同样的

要求下优化的算法必须能够有较低的计算复杂度，

同时在优化中需要限定条件：每个线性组合系数都

满足非负；组合系数的和为１。

本文将结合两种方法对基于核的语音情感识

别进行优化。首先，基于单核的思想，对高斯径向

核函数的参数进行优化，得到较为合理的核函数，

用于多核学习中基核的构造；进而采用多核学习的

思想，对于语音情感分类器进行优化，得到合适的

核矩阵的组合，用在语音情感识别中；最后，用上述

改进的算法和语音情感中一些常用方法进行对比，

以验证本文算法的有效性。

１　基于训练的高斯核函数

核方法是通过一个非线性的变换Φ：犚
犱
→犎，

将样本映射到高维空间，通常经过非线性映射后变

到希尔伯特空间进行线性分析。对于支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）来说，映射后的样

本集为犜＝｛Φ（狓犻），狔犻｝；对于核方法来说，希尔伯

特空间比原始空间维数更高，甚至接近无穷维。根

据核函数的理论［６］，在空间的内积运算都转化为核

函数为犽（犡，犢）＝Φ（犡）
Ｔ
Φ（犢），其中高斯径向核函

数应用得最为广泛而且相关的研究也较多［７］

犽（犡，犢）＝ｅｘｐ－
犡－犢

２

σ（ ）２
（１）

式中：σ决定了非线性映射的几何结构，并能够控

制核函数的适应性能，如果σ取得过小，适应范围

能力将会变广，但是容易出现过拟合的情况，如果

取得过大将使得核函数接近一个常量函数，使得其

无法应用于非平凡的分类问题，因此选择一个合适

的参数值，有利于整个系统的分类，本文优先考虑

优化高斯核函数的参数选取。这里首先介绍优化

的目标准则，即核目标排列（Ｋｅｒｎｅｌｔａｒｇｅｔａｌｉｇｎ

ｍｅｎｔ，ＫＴＡ）准则
［８］，估计 ＫＴＡ全局和局部的极

值特性等。

给定核矩阵犓：犡２→［－１，＋１］，以及标识向

量犢∈｛－１，１｝
犿，则根据 ＫＴＡ准则，核和标识向

量之间可以写为

犃（犓，犢）＝
〈犓，犢犢′〉Ｆ

〈犓，犓〉Ｆ〈犢犢′，犢犢′〉槡 Ｆ

（２）

若有矩阵犘 和犙，则上述的Ｆ范数为〈犘，犙〉Ｆ＝

∑
犻，犼
狆犻犼狇犻犼＝Ｔｒ（犘犙），犃（犓，犢）能够集群化的度量，而

〈犓，犢犢′〉Ｆ＝ ∑
狔犻＝狔犼

犽（狓犻，狓犼）－ ∑
狔犻≠狔犼

犽（狓犻，狓犼）类内和类

间的距离。ＫＴＡ准则能够给出集中在期望值附近

的点，并且给出的核矩阵接近正确值的概率也更

大，同时根据准则可以预测使用该核矩阵可能带来

的错误概率，犃（犓，犢）的值越大表明选择的核矩阵

对于所给定的分类目标越适宜。

因为〈犓，犢犢′〉Ｆ 表示了类内和类间的距离，因

此可以定义可分离的评判标准

犑＝〈犓，犢犢′〉Ｆ＝∑
狔犻＝狔犼

犽（狓犻，狓犼）－∑
狔犻≠狔犼

犽（狓犻，狓犼）

（３）

对于优化的高斯径向基核，则可以将该准则改写成

为

犑（σ）＝∑
狔犻＝狔犼

ｅｘｐ－
狓犻－狓犼

２

σ（ ）２ －

∑
狔犻≠狔犼

ｅｘｐ－
狓犻－狓犼

２

σ（ ）２
（４）

　　需要求解的目标函数是使得上式最大化，设函

数犚（σ）＝－犑（σ），因此需要求出使得犚（σ）最小的σ

σｏｐｔ＝ａｒｇｍｉｎ
σ
犚（σ）＝∑

狔犻≠狔犼

ｅｘｐ－
狓犻－狓犼

２

σ（ ）２ －

∑
狔犻＝狔犼

ｅｘｐ－
狓犻－狓犼

２

σ（ ）２
（５）

　　为了得到全局的最小的σｏｐｔ，可以使
　犚（σ）

　σ
＝

０，求解该式得到最适合的参数；在求解
　犚（σ）

　σ
＝０

时，由于求解出非线性方程的解非常困难，故可采

用经典的牛顿法计算，这是一个典型的迭代优化过

程。

２　软间隔 犕犓犔模型

基于硬间隔的ＳＶＭ 算法通常假定样本是一

定可分的［９１０］，不允许有采集的误差，所以容易出

现过拟合的情况。为了使得ＳＶＭ 能够在实际应

用中有效，通常的做法是引入一个松弛变量，以缓

解过拟合。基于这个原理，在 ＭＫＬ中可以采用软

间隔的框架模型。对于给定点的 犕 个基核函数

犓＝［犓１，犓２，…，犓犕］以及给定采集的样本集犜＝

｛（狓犻，狔犻）｜犻＝１，…，狀｝，定义松弛变量为目标间隔τ

和对偶的目标函数ＳＶＭ｛犓犿，α｝之间的差值。则

对于每个基核有
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ξ犿 ＝τ－ＳＶＭ｛犓犿，α｝犿＝１，…，犕 （６）

由于引入的核的松弛变量所产生的损失可以用一

个函数表示，狕犿＝犾（ξ犿），犾（·）为一般的损失函数，

因此考虑铰链损失函数（犾（ξ犿）＝ｍａｘ（０，ξ犿）），通

过对于每个基核定义核的松弛变量因子，提出基于

软间隔的 ＭＫＬ框架模型。当取铰链损失函数，要

求解的目标函数如下

ｍｉｎ
τ，α∈犃，ξ犿

－τ＋θ∑
犕

犿＝１
ξ犿

ｓ．ｔ．　ＳＶＭ｛犓犿，α｝≥τ－ξ犿，ξ犿 ≥０

（７）

　　该目标函数是使得类间隔τ最大化，同时考虑

对于犕 个基核函数引入松弛因子所带来的误差。

变量θ起到了平衡由ξ犿 所带来的损失度和最大间

隔的作用。上述铰链损失软间隔的 ＭＫＬ可以表

示为

ｍｉｎ
μ∈犕１

ｍａｘ
α∈犃
犑（μ，α） （８）

式中：犑（μ，α）＝－
１

２
∑
犕

犿＝１
μ犿（α·狔）′犓犿（α·狔），犕１＝

｛μ｜∑
犕

犿＝１
μ犿＝１，０≤μ犿≤θ｝，注意到上面的形式和硬

间隔的 ＭＫＬ一致，唯一的区别是μ的取值范围不

同，要求μ不能超过正则化的参数θ，这样可以防

止极端大值出现在组合系数里面，风险函数同样被

参数θ所控制，ＭＫＬ的解也与该参数θ有关，通过

参数平衡了最大分界面和μ之间的关系。

对于基于铰链损失的软间隔，式（８）可以转换

为如下形式的原始问题

ｍｉｎ
μ∈犕１

，犳犿
，犫，狆，ξ犻

１

２∑
犕

犿＝１

犳犿
２
犎犿

μ犿
＋犆∑

狀

犻＝１
ξ犻－狆

ｓ．ｔ．　狔犻∑
犕

犿＝１

犳犿（狓犻）＋犫≥狆－ξ犻，ξ犻≥０

（９）

上述原始问题是一个凸的线性约束问题，可以通过

基于块下降算法进行求解。

３　实验

３．１　实验数据库

语音情感数据库是研究语音情感必需的研究

基础，具有极为重要的意义。目前国际上流行的语

音情感数据库有 ＡＩＢＯ 语料库、ＶＡＭ 数据库、丹

麦语数据库、柏林数据库、ＳＵＳＡＳ数据库等。但

是各个语音库标准不一，而且涉及版权的问题，中

文的语音情感数据库也较少。

为此，本文所采用的数据库是自行录制的。录

制人员包含２０个年龄在２０～３０周岁的身体健康

的成年人，其中男女比例为１：１，要求录音者分别

用高兴、悲伤、愤怒、害怕、中性５种情感朗读录音

材料。同时为了避免外界干扰，录音者单独参与录

制，录制环境为消音室。录音的标准是采用采用采

样频率为４８ｋＨｚ，编码方式为ＰＣＭ，采用单声道

１６ｂｉｔ量化。

为了保证所采集的情感数据库的可靠性，选取

了１０名未参与录音的人员进行听辨的实验，对于

录制的２０００条语句，采用以下方式进行筛选：（１）

超过７０％的实验者认为该语音是自然的语音；（２）

超过８０％的实验者认为该语音能够表达对应类型

的情感。经过筛选，一共保留了１２３２条短句，各种

情感的语句组成如表１所示。

表１　中文语音情感数据库语句构成

犜犪犫犾犲１　犆狅狀狊狋犻狋狌狋犻狅狀狅犳犆犺犻狀犲狊犲狊狆犲犲犮犺犲犿狅狋犻狅狀犱犪狋犪犫犪狊犲

情感类别 高兴 悲伤 愤怒 害怕 中性

语句数量 ２３８ ２５４ ２４５ ２６１ ２３４

３．２　实验步骤与参数

本文所采用的改进的多核方法的语音情感识

别算法如图１所示，该方法分为两个步骤：（１）根据

语音情感特征样本使用高斯径向基核函数，并得到

最优高斯核函数的参数σｏｐｔ；（２）根据优化的σ构造

不同的基核并加入其他类型的基核，按照软间隔的

ＭＫＬ模型，得到基于多核学习的分类器方程。本

实验选用的基核数为２２个。

图１　改进的多核方法的语音情感识别算法框图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｍｏｄｉｆｉｅｄＭＫＬａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在进行语音识别前，首先对每句语音信号进行

分帧，其中帧长为２５ｍｓ，５０％的帧间交叠。分帧

以后提取特征，包括１２阶的 Ｍｅｌ例谱函数，基音、

共振峰以及这些特征类别的一阶、二阶差分，共得

到１４４维的情感特征向量。将一部分样本选择为

训练样本，另一部分选为测试样本。基于ＳＶＭ 原

理，构建“一对一”的分类器。对于５种感情的语

音，构建１０个超平面作为分类器，分别是“愤怒—

害怕”“愤怒—悲伤”“愤怒—中性”“愤怒—高兴”

“害怕—悲伤”“害怕—中性”“害怕—高兴”“悲伤—

中性”“悲伤—高兴”“中性—高兴”，分类判决时采
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用投票法。

每次实验中，将样本集随机分为两类：一类是

训练样本，另外一类作为测试样本，实验重复进行

多次。为了统一每个类别的样本都取２００句，组成

语音样本库。实验中从每个样本中选取不同比例

的数据犚作为训练样本，然后将剩下的样本作为

待识别的样本，最后得到识别结果。

３．３　实验结果与讨论

表２所示为不同样本下多核学习的识别率。

由表可知，随着训练样本数量的增加，平均识别正

确率也是增加的，但是当样本比例达到７０％以后，

分类器的性能已经稳定，识别率趋于稳定。同时随

着训练样本的增加，分类器的训练时间也越来越

久，对于实时性要求较高的系统，很难满足要求。

根据最高的识别效率，得到其中一次实验中每个具

体情感类别的识别结果如表３所示。

表２　不同比例训练样本 犕犓犔的识别正确率

犜犪犫犾犲２　犆狅狉狉犲犮狋狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狉犪狋犲狅犳犕犓犔狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋

狆狉狅狆狅狉狋犻狅狀狊狅犳狋狉犪犻狀犻狀犵狊犪犿狆犾犲狊

训练样本比例犚 训练样本数量 识别正确率／％

２０ ２０ ８６．０

４０ ６０ ８９．９

６０ １００ ９０．８

７０ １４０ ９１．２

９０ １８０ ９１．２

表３　改进核方法语音情感识别结果

犜犪犫犾犲３　犛狆犲犲犮犺犲犿狅狋犻狅狀狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犲犻犿狆狉狅狏犲犱

犽犲狉狀犲犾犪犾犵狅狉犻狋犺犿

愤怒 害怕 悲伤 中性 高兴

愤怒 ０．９１ ０．００ ０．０２ ０．０６ ０．０１

害怕 ０．００ ０．９０ ０．０３ ０．０６ ０．０１

悲伤 ０．００ ０．００ ０．９９ ０．０１ ０．００

中性 ０．０３ ０．０４ ０．０７ ０．８６ ０．００

高兴 ０．０８ ０．０１ ０．００ ０．０２ ０．８９

　　由表３可知，基于改进核方法语音情感识别的

效果比较明显。结果显示该方法对于悲伤，愤怒等

情感的识别正确率较高，对于其他情感的识别率相

对较低，而总体的识别率达到了９０％以上，具有良

好的分类效果。为了说明改进核方法的情感识别

的性能，将与前面介绍的几种方法进行对比，训练

样本取３０的情况下，比较神经网络
［１１］、模糊支持

向量机［１２１３］和改进多核学习方法的平均识别率，结

果如下表４所示。由表可知，在相同的训练样本

下，从３种算法的识别结果中可看出，３种方法中，

改进核方法效果最佳，神经网络法最差。

表４　不同识别算法的情感识别结果对比

犜犪犫犾犲４　犆狅犿狆犪狉犲狅犳犲犿狅狋犻狅狀狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犳狅狉犱犻犳犳犲狉

犲狀狋狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

识别算法 识别正确率／％

神经网络法 ７６．３

模糊支持向量机 ８７．７

改进多核学习方法 ９０．６

４　结束语

本文在支持向量机理论的基础上，提出了对核

方法的改进算法，并将该改进算法应用于汉语语音

情感识别中。首先考虑对高斯核函数进行优化。

根据可分离性的目标函数，采用牛顿法迭代求解到

最优参数，同时利用该参数构造 ＭＫＬ的基核。在

此基础上，利用松弛因子构造了基于软间隔的

ＭＫＬ目标函数以及优化求解算法，该算法能够同

时求解分类器的方程和基核的组合系数。最后通

过语音情感识别实验，验证了改进核方法的性能，

证明了该算法的有效性。
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