语音情感的维度特征提取与识别
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摘　要: 本文研究了情绪的维度空间模型与语音声学特征之间的关系以及语音情感的自动识别方法。介绍了基本情绪的维度空间模型，提取了唤醒度和效价度对应的情感特征，采用全局统计特征减小文本差异对情感特征的影响。研究了生气、高兴、悲伤和平静等情感状态的识别，使用高斯混合模型进行四种基本情感的建模，通过实验设定了高斯混合模型的最佳混合度，从而较好的拟合了四种情感在特征空间中的概率分布。实验结果显示，本文选取的语音特征适合于基本情感类别的识别，高斯混合模型对情感的建模起到了较好的效果，并且验证了二维情绪空间中，效价维度上的情感特征对语音情感识别的重要作用。
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Abstract: The relation between the emotion dimension space and speech features is studied in this paper, and the automatic speech emotion recognition problem is addressed. Dimensional space model is introduced for basic emotions. Speech emotion features are extracted according to the arousal dimension and the valence dimension, statistic features are used to reduce the influence on emotional features due to the text variations. Anger, happiness, sadness and the neutral state is studied. Gaussian mixture model is adopted for modeling and recognizing the four emotion classes, the Gaussian mixture number is optimized in the experiment for good approximation of the probability distribution in the feature space. The experimental results show that, the features used in this paper are suitable for recognizing the basic emotions. The Gaussian mixture model achieves satisfactory classification results, and the importance of the valence features in the two dimensional space is presented in the recognition experiments.
Key words: speech emotion recognition; emotion dimension space; Gaussian Mixture Model

引言
情感在人与人之间的交流中起到了至关重要的作用，它是人类相互理解、协调合作的重要基础。目前对情感的研究，受到了来自多个学科领域的研究者们广泛的重视。在人机交互中，赋予计算机拟人的情感能力，使其能感知周围的环境和气氛，自适应提供最舒适的交互环境，尽量消除人和机器之间的障碍，已经成为下一代计算机发展的目标[1]。在认知科学中，情绪情感与潜意识中的兴趣对认知的影响，已经成为当前认知心理学的三个研究趋势之一[2]。在人工智能中，情感计算被认为是赋予计算机更高的、全面的智能的一个关键途径[3]。
对语音情感识别的最早的研究始于上世纪八十年代，研究者利用声学特征的一些统计规律对语音中的情感进行研究[4] [5]。虽然近年来在语音情感识别上取得了不少新的研究成果，但仍然有很多问题和困难需要多个领域的研究者们共同努力来解决。
过去对语音情感特征的提取大多集中在唤醒度对应的韵律特征上[6]，例如基音频率、短时能量、语速等等。采用韵律特征在情感表达强烈的语音数据上获得较好的识别效果，这是由于情感表达强烈的语音在唤醒度上差异较大[7][8]。而效价度上的特征目前越来越受到人们的重视，谐波噪声比特征被用于烦躁等实用语音情感的研究中[7]，Yang和Lugger等人将新发现的谐波特征用于语音情感识别中获得了较好的效果[9]。Clavel等人在对恐惧情感的识别中采用了一些列的频谱能量特征，通过特征选择研究认为这些频谱特征对识别恐惧情感有较好的效果[10]。
本文中采用的语音情感识别方法是高斯混合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）。GMM在说话人识别和语种识别中获得了很好的应用[11]，目前在语音情感识别中，GMM是被广为采用的一种方法[7][11][12][13][14]。此外，机器学习领域的很多算法，都可以用于语音情感识别的研究，近年来研究者们尝试了支持向量机SVM（Support Vector Machine）、隐马尔可夫模型HMM（Hidden Markov Model）、k最近邻算法KNN(k-nearest neighbor algorithm)、人工神经网络ANN（Artificial Neural Network）等。同GMM相比较，HMM适合于序列的识别，对动态情感特征一般采用HMM进行识别，对全局统计特征，一般采用GMM进行识别[7][8]。与其它算法相比，GMM的优势在于能够对情感数据的概率分布进行较好的拟合，同时适合全局统计特征的识别。然而GMM方法的不足之处在于无法改变训练数据的内在结构，对数据的依赖性较大，从而导致了跨数据库的通用性不强[7]。
1情绪的维度空间
情绪的维度空间论认为人类所有的情绪都是由几个维度空间所组成的，特定的情绪状态只能代表一个从亲近到退缩或者是从快乐到痛苦的连续空间中的位置，不同情绪之间不是独立的，而是连续的，可以实现逐渐的、平稳的转变，不同情绪之间的相似性和差异性是根据彼此在维度空间中的距离来显示的。最近20多年来，最广为接受和得到较多实际应用的维度模式，是下面两个维度组成的二维空间：
(1) 效价度(Valence)或者快乐度 （Hedonic tone），其理论基础是正负情绪的分离激活，这得到了许多研究的证明，主要体现为情感主体的情绪感受，是对情绪和主体关系的一种度量[1][15]；
(2) 唤醒度 (Arousal)或者激活度 (Activation)，指与情感状态相联系的机体能量激活的程度，是对情绪的内在能量的一种度量[1][15]。
在本文当中，将进行四种情感状态的识别：高兴、生气、悲伤、平静。根据Herm Smith和Shuuichirou Ike对日本人五种基本情感的研究[16]，J.G.Taylor等人对人脸面部表情的研究[17]，金学成等人对情感状态在唤醒度/效价度空间分布的研究[15]，这四种情感在效价度/唤醒度二维空间中所处的大致位置如图一所示。

图1，四种情感的分布
从情绪的维度空间模型可知，在唤醒度上，生气和高兴距离较近，悲伤和生气、悲伤和高兴距离较远。在效价度上，悲伤和生气距离较近，高兴和悲伤、高兴和生气距离较远。
2情感特征的提取
由于短时参数受到文本内容的影响较大，选用全局统计特征有利于建立与文本无关的情感识别系统[16]。参考以往的研究结果[6] [12][13][15] [18] ，本文选取了37个全局统计特征。
韵律特征是指大于一个音位的语音单位如音节或比音节更大的单位所表现出来的音强、音长、音高、重音、声调和语调等语音特征参数。音质特征主要指语音的音色和听觉方面的特征，反映发音时声门波形状的变化，其影响因素有肌肉张力，声道中央压力以及声道长度张力。Pereira[19]等人的研究表明基音等韵律参数与维度空间中的唤醒度对应，一般认为谱信息等音质参数与维度空间中的效价度对应[7][14] [15][18]。Tato[20]等人的研究发现表明音质类特征对于区分唤醒维接近而效价维远离的情感（生气和喜悦）有较好的效果。根据维度空间提取的情感特征可以分为以下两类。
与唤醒度对应的19个特征：
1） 基音方面的特征：最大值、最小值、均值、中值、方差、一阶差分的绝对值的平均值、二阶差分的绝对值的平均值、线性回归系数；
2） 短时能量方面的特征：最大值、最小值、均值、中值、方差、一阶差分的绝对值的平均值、二阶差分的绝对值的平均值、线性回归系数
3） 时间方面的特征：浊音段清音段时间比、有声段无声段时间比、音节平均时长；
与效价度对应的18个特征：
4） 共振峰方面的特征：前三个共振峰的最大值、最小值、均值、方差；
5） 谱能量分布方面的特征：0-500Hz、500-1000Hz、2500-3500Hz三个频段中的能量百分比。
6） 谐波噪声比方面的特征：0-400Hz、400-2000Hz、2000-5000Hz三个频段中的谐波噪声比。
在实验部分的分析中，可以看到两个维度的特征对区分情感类别的作用。
以谐波噪声比为例，四种情感的特征均值如图2所示。谐波噪声比（HNR）常用于诊断喉部疾病，临床中嗓音嘶哑是喉部疾病的一个主要先兆，嗓音中谐波噪声比常用来比较客观、定量的评价嗓音的嘶哑程度。近年来在对语音音质特征与情感维度关系的研究中，谐波噪声比被用来作为反映情感变化的音质特征，而音质特征通常被认为与情感的愉悦度关系密切，也就是说谐波噪声比特征应该随着情感在愉悦度上的变化而发生相应的变化，我们在图2中可以看到这一点，高兴等在愉悦度上偏高的情感，谐波噪声比值也相对较高，悲伤、生气等位于愉悦度负方向的情感在谐波噪声比特征上取值相对较低。
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图2 四种情感的谐波噪声比均值
3高斯混合模型用于情感识别
高斯混合模型（GMM）是M成员密度的加权和，可以用如下形式表示[21]：
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这里
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是一D维随机向量，在本文中就是待识别语句的特征矢量；
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是成员密度，每个成员密度是一D维变量的关于均值矢量
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和协方差矩阵
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的高斯函数，形式如下：
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其中混合权值满足条件：
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完整的高斯混和密度由所有成员密度的均值矢量、协方差矩阵和混合权值参数化。这些参数聚集一起表示为：
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本文中，使用GMM对每种情感建立概率分布模型。对每条情感语句进行低层的声学参数提取，通过全局统计构成一个37维的特征矢量，如上文所述。每个全局特征矢量对应样本空间中的一个点，用于GMM模型的参数估计。对GMM模型的参数估计，采用K均值聚类算法对GMM模型进行初始化，在初始化的基础上使用EM算法迭代估计GMM模型的参数。
EM是最大期望算法，它的基本思想是从一个初始化的模型
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。这时新的模型对于下一次重复运算来说成为初始模型，该过程反复执行直到达到收敛门限。这类似于用来估计隐马尔可夫模型（HMM）参数的Baum-Welch重估算法。每一步的EM重复中，下列重估公式保证类模型的似然值单调增加：
混合参数的重估：
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均值矢量的重估：
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方差矩阵的重估：
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其中，
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为第t个样本的观测矢量；m为高斯混合模型的成员序号；参变量
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其中
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为正态分布函数。
进行情感识别时，将待识别语句分别输入每种情感的GMM模型，得到一组似然概率值
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i

PX

l

，假设每一种情感出现的可能性相等，根据Bayes理论，辨认该语句属于哪一种情感类别的判决可以表示为：
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其中，X为观测样本特征矢量，
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表示第i种情感类别的GMM模型，
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即为识别出的情感类别。
4实验
本实验中采用的东南大学无线电工程系的中文语音情感库，是通过表演语音（Acted Speech）的方法得到的。语句材料的录制是由具有表演或广播经验的人（三男三女，年龄在20-30岁之间）来录音。
实验中所选用的情感语句包括高兴、生气、悲伤、平静四种情感，各162条。将其分成两组，一组用于GMM训练，一组用于识别测试。训练用语句，每种情感各108条；测试用语句每种情感各54条。
GMM的混合度，是建立情感模型的一个重要参数，研究表明并不是混合度越高越好。实验中比较了GMM混合度为4到12等取值的识别情况，混合度5在本次实验中识别效果较好，这与训练样本库的大小、待识别的情感类别、参数估计的方法、计算精度等因素有关。
使用基音、短时能量、时间方面的韵律特征，混合度选为5，情感识别的结果见表1。
表1基于韵律特征的情感识别结果
	识别结果
	生气
	高兴
	悲伤
	平静

	样本类别
	生气
	90.7%
	5.6%
	1.9%
	1.9%

	
	高兴
	9.3%
	79.6%
	0
	11.1%

	
	悲伤
	1.9%
	1.9%
	92.6%
	3.7%

	
	平静
	13.0%
	20.4%
	1.9%
	64.9%


加入共振峰、谱能量分布、谐波噪声比方面的特征，混合度选为5，识别结果见表2。
表2基于韵律特征与音质特征的情感识别结果
	识别结果
	生气
	高兴
	悲伤
	平静

	样本类别
	生气
	96.3%
	3.7%
	0
	0

	
	高兴
	5.6%
	81.5%
	0
	13.0%

	
	悲伤
	3.7%
	0
	94.4%
	1.9%

	
	平静
	11.1%
	11.1%
	1.9%
	75.9%


由图1的唤醒度/效价度空间，可以看到平静在唤醒度上位于高兴和悲伤之间，与其它三种情感的距离都较近。而在唤醒度/效价度的二维平面中，平静与其它三种情感的距离明显增大了。在实验中仅使用与唤醒度对应的基音、短时能量、时间等方面的特征，对平静状态的识别率为64.9%；而同时使用唤醒度和效价度两方面的特征后，对平静状态的识别率提高到75.9%。
对于生气和高兴两种情感，在唤醒度上的距离较近，仅使用唤醒度对应的特征进行识别，生气误判为高兴的误判率为5.6%，高兴误判为生气的误判率为9.3%；由于生气和高兴两种情感在维度空间中位于效价度的两端，增加效价度对应的特征后进行识别，生气误判为高兴的误判率下降了1.9个百分点，高兴误判为生气的误判率下降了3.7个百分点。
5结论
在以往的文献中，对情感特征的提取大多集中在唤醒度对应的韵律特征上，而效价度上的特征目前越来越受到人们的重视。通过本文中的实验表明，效价度上的特征对语音情感识别具有重要的作用，寻找效价度上的新特征是提高情感识别率的新途径。本文使用高斯混合模型进行识别实验，可以看到对四种情感的识别达到了一定的正确率，说明使用高斯混合模型能有效的拟合特征空间中各类情感的概率分布。
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