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摘　要：在语音情感识别技术中，由于噪声环境、说话方式和说话人特质原因，造成特征向量空间分布不匹配的
情况。从语音学上分析，该问题多存在于跨数据库情感识别实验。训练的声学模型和用于测试的语句样本之间

的错位，会使语音情感识别性能剧烈下降。语谱图的特征能从图像的角度对现有情感特征进行有效的补充。本

文据此所研究的听觉选择性注意模型，模拟人耳听觉特性，能有效探测语谱图上变化的情感特征。同时，利用

时频原子对模型进行改进，取得频率特性信号匹配的优势，从时域上提取情感信息。选择注意机制使模型能提

取跨语音数据库中的显著性特征，提高语音情感识别系统的情感辨识能力。实验结果表明，利用文章所提方法

在跨库情感样本上进行特征提取，再通过典型的分类器，识别性能提高了约９个百分点，从而验证了该方法对
不同数据库具有更好的鲁棒性。
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１　引言

在人工智能和模式识别领域，语音情感识别

（ＳＥＲ）能够为人机交互提供自然而基本的媒介。随

着实用计算机性能的爆炸式进步和语音技术的显

著提高，在目前 ＳＥＲ技术研究中，如何得到大量实
用的语音情感数据，即跨数据库问题成为关注的热

点［１］。相比语音识别成百上千小时的语音库，ＳＥＲ
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的数据库依然稀少，尤其是公开的可用的数据库。

此外，不同的研究人员因研究需要，录制了各自不

同的情感语音库，它们具有自己的录制设备、录制

环境、录制人员、录制内容、录制语言等等，库与库

之间各不相同。因此在进行ＳＥＲ时，一般只选用某
一个特定的语音情感数据库进行训练和识别，其余

的数据库则被排除在外。然而，人耳对不同情感的

感知却不受这些外在条件的影响。比如，对于不同

的语言，虽然可能无法听懂每条语句的具体含义，

但是却可以判断每条语句的情感，即情感的感知不

依赖于语义。如果把不同的库整合在一起，一方面

扩充了数据库，另一方面也可以找到真正的不依赖

于语言和语义的情感特征，对ＳＥＲ将会有积极的促
进作用。

事实上，情感数据库的泛化性扩展技术是跨库

ＳＥＲ的关键。情感特征提取在所有 ＳＥＲ系统中都
起到关键性的作用，这部分是本文着重研究讨论的

内容。在跨库条件下，如果提取的特征在各个数据

库上具有鲁棒性，那么它们必须包含有足够表征说

话人情感状态的信息。近年来，在关于跨数据库

ＳＥＲ的研究工作中已经取得了一些进展，提出了一
些解决方案。例如：隐因子分析［２３］，唤醒和效价维

度映射［４］，基于稀疏自动编码的特征迁移学习［５］，

以及针对独立说话人的多核学习策略［６］等。以上

提到的技术无一例外都使用传统的语言学特征构

建ＳＥＲ系统，这些特征属于底层描述符（ｌｏｗｌｅｖｅｌ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ（ＬＬＤ）），比如：语音强度，梅尔倒谱系数，
基频Ｆ０参数，过零率等。虽然跨库的 ＳＥＲ取得一
定的研究成果，但是还存在很多的问题。首先从情

感类别看，现有的研究基本上处于两类问题的研

究。有些文献把情感往唤醒度和效价维映射，把多

类情感转换为两个维度的识别［７］；有的考虑某一种

情感作为目标情感，其余作为非目标情感［８］；有的

研究只识别单一的情感。通过这样的方式把复杂

的多类情感问题转换为简单的两类问题。此外，现

阶段的研究，对来自不同库的训练样本和测试样

本，只是简单的采用了归一化的方法，并没有从二

者的分布特性来分析如何解决其差异问题，所以识

别效果并不明显。

因此，现有的传统情感特征遇到瓶颈，从语音

频谱图角度寻找更加有效的情感特征成为本文的

思路。听觉注意模型来源于生物学原理，它模拟了

人类听觉系统运行的进程［９］。在模型研究中，获得

输入语音信号的语谱图进行分析，这是模拟人类听

觉系统的初级阶段：由耳蜗滤波器和内耳细胞组成

的感知系统对语音信息进行预处理［１０］。之后，利用

听觉显著原理分析语谱图的中心环绕区分度信息，

这是模拟听觉系统中从头部基底膜到耳蜗神经核

的处理过程。基于听觉的声学频谱图的特征能够

描述语音的渐变时间演化过程。再有，这些语谱图

特征模仿了人类听觉系统的感知情感信息的能力。

关于这点之前的一些研究报告称，语谱图的视觉显

著性成分包含重要的语言学信息［１１１２］。这些特别

的观测报告形成了一类来源于视觉语谱图的语音

特征，它们能够探测说话人的情感状态并且与现有

语音特征形成互补。听觉注意机制从语谱图中提

取如多尺度梯度、能量变化、时间及频率变化等特

征，考虑相邻频谱间的互相关信息，这是传统的方

向特征所忽略的，并在已有的研究中表明其具有重

要的情感能力［１３］。

本文安排如下：第一部分关于跨库 ＳＥＲ进行简
要说明，讨论有效的情感特征并引入基于视觉显著

性的新特征类型；第二部分提出基于时频原子和语

谱图特征的声学注意模型，并将其用于 ＳＥＲ系统；
据此，第三部分在跨数据的语音情感库上进行仿真

实验并针对结果分析；最后第四部分对提出的听觉

注意ＳＥＲ系统进行了讨论和总结。

２　基于语谱图的听觉注意ＳＥＲ方法

２．１　基于听觉注意语谱图特征的ＳＥＲ模型
跨库情感识别的应用是由于目前的技术已达

到瓶颈，需要多数据的支持。然而，增加的不同来

源样本会在训练和测试过程中造成差异，使用语谱

图特征减少训练测试样本差异，可以对传统情感特

征进行补充。本文提出一种基于语谱图特征的听

觉注意模型，并用于跨库ＳＥＲ系统。模型将听觉注
意思想应用于多语音情感数据库上，提取出有效的

情感特征。选择性注意机制是人类的高级认知能

力，有助于关注目标信息，抑制干扰。目前，该技术

在语音情感方面的研究工作主要集中在视觉显著

性注意机制上，听觉方面的研究主要集中在生理和

认知的研究上，情感计算相关算法类的应用性研究

８１１１
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较少［１４］。

考虑到选择性注意机制的特点，并结合听觉理

论的研究，本文提出的特征提取模型如图 １所示。
本文提出听觉注意ＳＥＲ方法的动机如下：在一个语
音频谱图中，我们通常能够辨别出灰度级图像的特

质和基音边界周围的不连续点，特别是在元音周

围，因为它们往往显示出高能量和清晰的共振峰结

构。利用这种“中心周围”差异的特性［１５１６］，在语

音频谱图中，关注能包含较多情感信息的关键帧，

并根据相关性获得周边点的方向、时域的信息。本

文利用时频原子对语谱图“中心周围”进行时频分
解，提出的四类特征使ＳＥＲ系统能够判断不同情感
数据库中多说话人的情绪状态。

图１　基于听觉注意的ＳＥＲ系统框图
Ｆｉｇ．１　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｕｄｉｔｏｒｙ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＳＥＲｓｙｓｔｅｍ

基于听觉注意机制的语音情感识别系统主要

分为三个部分：基于听觉注意机制的特征提取、ＬＰＰ
特征降维和分类识别模型，模型如图１所示。

在特征提取部分，首先计算训练集和测试集语

音样本的语谱图，在听觉注意模型中，语谱图类似

于一个场景的一帧视觉图像。然后仿照听觉注意

机制对语谱进行预处理通过多尺度时频原子滤波

器将对语谱图信号进行频谱滤波和信号分解。再

计算滤波频谱的局部取向（方向特征），时域信息

（时间衬比特征），强度和频率衬比作为情感特征向

量。将这些特征级联，最终得到局部听觉显著向

量。该特征可以用以探测语音的共振峰以及捕捉

它们的变化。

在特征降维部分，通过得到的底层声学 Ｇｉｓｔ特
征，应用局部保留映射（ＬＰＰ）策略［１７］对特征进行降

维。ＬＰＰ可以在对高维数据进行降维映射后有效地
保留数据内部的非性结构，包括语谱图的内在几何

性质和局部信息，提高了语音情感特征降维的效

率。首先，计算训练集 ＬＰＰ投影矩阵，然后采用投
影矩阵对训练集和测试集显著特征进行降维处理，

得到最终用于分类的特征向量。为了使得 ＳＥＲ系
统对不同的数据库保持不敏感性，还需要同时对情

感特征数据进行跨库训练。通过 ＬＰＰ降维过程筛
选出相关方向的通道，再利用相关通道建立声学显

著特征，使来自不同数据库情感类别的特征产生

映射。

在分类识别部分，采用基于改进蛙跳算法的支

撑向量机算法（ＩｍｐｒｏｖｅｄＳｈｕｆｆｌｅｄＦｒｏｇＬｅａｐｉｎｇＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＩｍＳＦＬＡＳＶＭ）［１８］实
现。ＩｍＳＦＬＡＳＶＭ采用改进的蛙跳算法来选择
ＳＶＭ参数，解决了ＳＥＲ中数据规模大情况下训练困
难的问题。通过跨库样本训练建立识别模型，从而

实现不同情感的区分。

２．２　基于时频原子改进的语谱图特征提取表示
首先利用情感数据库中的语音信号，获得语谱

图并表示为能量对数卷积的形式：

Ｉｍμ，ν＝ｃｏｎｖ（Ｅ，+μ，ν） （１）

其中，Ｅ是Ｍｅｌ谱的对数能量［７］，
+

为所使用的核函

数，μ表示所使用核的方向，ν表示核尺度。
由于时频原子具有频率特性信号匹配的优势，

将其引入语谱图特征提取模型，对语谱图进行滤波

分解，可获得更丰富的情感信息。通过对窗函数

ｇ（ｔ）的拉伸、调制和平移等边变化，可以得到用于建
立ＳＥＲ数据库的语谱图情感特征。这些特征构成
的向量使得窗函数在时域上具有良好的局部辨识

性［１９］。当窗函数满足以下条件时，包含语谱图特征

的窗函数可以表示为高斯函数ｇ（ｔ）＝２１／４ｅ－"ｔ
２

：

①‖ｇ‖＝１且连续可微；
②窗函数ｇ（ｔ）为实函数且ｇ（ｔ）∈Ｏ（（１／ｔ２＋１））；
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③∫ｇ（ｔ）ｄｔ≠０且ｇ（０）≠０。
为增加语谱图特征的区分度，需要引入时频原

子Ｃｈｉｒｐｌｅｔ以使窗函数维度增加１，并表示如下：

ｇ（ｔ）＝
１

槡ｓ
·ｇ
　

　

ｔ－ｕ





ｓ
ｅｊξｔ （２）

　　这里 ｕ为时间域能量聚集中心，ξ是波形的相
位偏移。满足条件①、②、③的时频原子特征数据
库可形成式（２）函数的集合，其中包含了对高斯窗
函数的位移、延展和调制。Ｃｈｉｒｐｌｅｔ时频原子具有良
好的时频特性［２０］，被广泛应用于信号分解中。本文

中基于Ｃｈｉｒｐｌｅｔ时频原子改进的的函数定义如下：

+μ，ν（ｚ）＝
‖ｋμ，ν‖

２

σ２
ｅ
－
‖ｋμ，ν‖

２‖ｚ‖２

２σ [２ ｅｊｋμ，ν·ｚ－ｅ－
σ２ ]２

（３）

ｋμ，ν＝
　

　

ｋνｃｏｓμ
ｋνｓｉｎ







μ

（４）

其中，ｚ＝（ｉ，ｊ）是像素点的空间位置，σ表示高斯函
数的半径。μ＝"μ／８。

特征分解图通过 Ｃｈｉｒｐｌｅｔ滤波器实现，通常情
况下，Ｇａｂｏｒ过完备时频原子库可由 Ｇａｂｏｒ时频原
子经过伸缩、平移、调制而成。由于通过以上方法

得到的过完备原子库为一无穷空间，在实际情况中

不可用。考虑到语音情感数据库中，样本信号持续

时间短、波形变化剧烈、时频局部化信息量较广等

特点，本文拟在Ｇａｂｏｒ原子基础上，增加相位偏移ξ。
因此，Ｃｈｉｒｐｌｅｔ是对传统三参数的 Ｇａｂｏｒ函数，进行
调制转换，并增加调频参数而构成的［１９］。其形式

如下：

ｇ（ｔ）＝
１

槡ｓ
ｇ
　

　

!







ｓ
ｅｘｐ［ｉ（ξ（!）＋０．５ｃ!２）］（５）

　　这里
!

＝（ｔ－ｕ），同时＝（ｓ，ｕ，ξ，ｃ）为时频参数，
其中包括ｕ、ξ、脉宽价差ｓ和频率调制斜率ｃ。由于
时频原子具有多尺度特征性，本文的方法优越于依

赖单一尺度特征提取的传统稀疏信号分解法［２１］。

这样，多尺度 Ｃｈｉｒｐｌｅｔ通过频率参数，提取语谱图中
的时间衬比特征，对比传统的Ｇａｂｏｒ小波，取得了频
率特性信号匹配的优势。

２．３　语谱图的Ｃｈｉｒｐｌｅｔ时频原子图谱
利用改进的时频原子表示方法对语谱图进行

图像分解。在接下来的阶段中，从图谱提取的多尺

度特征集由四类特征组成：强度特征（Ｉ）、频率衬比
特征（Ｆ）、时间衬比特征（Ｔ）和方向特征（Ｏ）。这
里，强度特征对应颜色特征，代表语谱图能量特征；

频率衬比对应亮度特征；而时间衬比由公式（５）的
时频参数来定义；方向特征对应语谱图相邻频率间

的相关梯度特征。

本文设置的 Ｃｈｉｒｐｌｅｔ为 ２维方向滤波器，根据
式（５）从分解的语谱图中提取情感特征。通过在相
应尺度中滤波器和图像的卷积，可以获得各方向通

道上的灰度级分解图像。不同方向上的多尺度多

角度图像特征可以表示为：

Ｐθ（σ）＝ ＰＩ（σ）Ｇ０（θ） ＋ ＰＩ（σ）Ｇ
"

／２（θ）

（６）
　　在本文的研究中，将时频原子参数设置为：４尺
度和６方向。然后应用生成的 ＣｈｉｒｐｌｅｔＧａｕｓｓ核函
数，与语谱图的灰度图像进行卷积运算。进而可得

到语谱图的２４个多尺度多角度时频原子图谱，这里
方向特征我们取 θ＝｛０°，３０°，４５°，９０°，１２０°，１３５°｝，
如图２所示。根据图谱提取的图像特征能反映所代
表语音样本的情感状态，并用于情感识别。

颜色通道特征图像包含两组。根据德国生理

学家赫林提出的拮抗色学说，用ＲＧ和ＢＹ的拮抗
作用来表示颜色信息对最终显著图的贡献［２２］，这两

对颜色通道特征图像由如下公式算得：

ＰＲＧ（σ）＝（ｒ－ｇ）／ｍａｘ（ｒ，ｇ，ｂ） （７）
ＰＢＹ（σ）＝（ｂ－ｍｉｎ（ｒ，ｇ））／ｍａｘ（ｒ，ｇ，ｂ） （８）

式中，ＰＲＧ（σ）和ＰＢＹ（σ）分别表示 ＲＧ和 ＢＹ颜色
对在尺度 σ上的分解图像，ｒ、ｇ、ｂ分别表示一幅彩
色图像中红、绿、蓝分量值。

亮度通道特征图像由图像的ｒ、ｇ、ｂ分量的平均
值来表示：

ＰＩ（σ）＝（ｒ＋ｇ＋ｂ）／３ （９）
式中，ＰＩ（σ）表示在相应尺度 σ上的亮度通道分解
图像。

这里，Ｉ特征滤波器相当于脑干听觉投射区的
接收区域，具有刺激兴奋阶段和同步对称的禁止边

频带［１０］。模型中的每个Ｃｈｉｒｐｌｅｔ滤波器，都可以探测
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图２　４尺度６角度的Ｃｈｉｒｐｌｅｔ时频原子语谱图

Ｆｉｇ．２　Ｃｈｉｒｐｌｅｔｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｓｗｉｔｈ４ｓｃａｌｅｓａｎｄ６ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

和获取对应图谱区域语音信号的变化，并最终将其

形成情感特征数据。再有，Ｆ和 Ｔ特征滤波器能够
分别在频率和时间坐标轴上检测和捕捉信号的变

化。同时，Ｏ特征滤波器会探测显著灰度尺度图像
中波纹的起伏变化（上扬或下降曲线）并记录［８］。

值得一提的是，模型中探测异变点阶段对高区别性

特征的提取和数据库的泛化至关重要。进一步，提

取出的四类特征 Ｉ、Ｆ、Ｔ、Ｏ的映射构成听觉显著向
量，再通过对每个特征映射的增广得到累加的显著

向量。最后，应用ＬＰＰ对增广听觉显著向量进行降
维和去除冗余，再将不同方向和尺度下得到的四类

特征级联，可以得到用于分类识别的语谱图特征。

事实上，根据中心听觉系统的处理阶段［２３２４］，利用

本文提出的基于时频原子改进的听觉选择注意模型，

从语谱图中提取出这些特征。提取过程使用Ｃｈｉｒｐｌｅｔ
滤波器模拟人类脑干听觉皮层的分析阶段，而多尺度

情感特征反映了跨数据库情况下，不同来源的语音样

本在语言学上的特质，提高了语音情感辨识度。

３　仿真实验

３．１　语音情感识别实验设置
本文使用三种语音情感数据库进行ＳＥＲ特征评

估实验，包括：柏林库（ＥＭＯＤＢ）［２５］，ｅＮＴＥＲＦＡＣＥ［２６］

库和一个中文语音情感库（ＣＮＤＢ）。关于 ＣＮＤＢ数
据库，它是由东南大学语音情感实验室录制并建立

的。库中包含的语音语句来自于本实验室师生，并

使用影像技术、噪声刺激、视频剪辑观看和电脑游

戏等方法诱发录制的。然后为保证录制声音的质

量，对实验者进行听力筛选以剔除明显的质量问题

语句。经过滤波后，数据库中保留了４６１７条不同情
感的语句样本。

为验证跨数据库 ＳＥＲ性能，训练和测试样本中
包含情感类别需要保持一致性。在三个语音情感数

据库里，选取了五种情感作为对比实验数据：“生气”，

“厌恶”，“恐惧”，“喜悦”和“悲伤”，而其他的情感类

别被剔除。本文评价情感特征性能的数据库平台，都

遵从“ｌｅａｖｅｏｎｅｃｏｒｐｕｓ（ＬＯＣＯ）”的跨库分析策略，也
就是：使用一个数据库作为测试样本集，另外则两个

用于监督或者非监督的训练。这种方法对比决策融

合策略，在结合ＳＶＭ分类器用于跨数据库ＬＯＣＯ实验
中具有优越的分类识别性能［２７］。实验中ＳＶＭ分类器
核函数采用高斯核函数，参数根据支持向量个数为４３
的蛙跳算法［１８］，设置为：惩罚系数Ｃ′＝１００，核方差σ＝
５０。关于实验识别率的定义标准，本文采用情感类别
正确判别数与总数据量的比值，即：“识别正确率＝１－
误报率”。这里，错误率由漏验率和虚警率组成。

为了与听觉注意语谱图特征进行对比分析，本

文使用了 Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ２０１０［２８］中定义的标准特征提
取方法获得传统特征集作为对照实验。实验中利
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用ｏｐｅｎＳＭＩＬＥ工具包［２９］进行特征提取，设置特征构

成成分参数为１５８２，包括３４个底层描述符和它们
相应的一阶ｄｅｌｔａ回归系数。本文通过实验对比了
基于传统特征和基于语谱特征的语音情感识别算

法。所选用传统特征包括音质特征、韵律特征和混

沌特征［２６］，结合ＬＰＰ分析，选取１１维特征向量作为
主特征。本文方法特征包含：语谱图像特征（Ｓｐｅｃ
ｔｒａｌＰａｔｔｅｒｎｆｅａｔｕｒｅｓ，ＳＰｓ）和谐波能量特征（Ｈａｒｍｏｎｉｃ
Ｅｎｅｒｇｙｆｅａｔｕｒｅｓ，ＨＥｓ）［２８，３０］。其中，语谱图像特征包
含每个子带的每帧语谱图的平均值和每个子带的

每幅语谱图的相对值，一共１８８维；谐波能量特征指
的是谐波能量包络的统计特征，一共２３４维。考虑
目前情感识别特征都是传统特征叠加上新特征的

做法，因此本文进行特征分析，都是在传统特征的

基础上叠加不同语谱特征构成。情感分类算法都

采用ＳＶＭ算法并用蛙跳算法进行参数设置。
３．２　实验结果和分析

表１给出了跨数据库和单一数据库情况下，使
用两种特征提取方法的识别结果。其中三类情况

对比实验包括：“实验１”、“实验２”和“实验３”。在
“实验１”中，ｅＮＴＥＲＦＡＣＥ和 ＣＮＤＢ作为训练数据
库，而ＥＭＯＤＢ的情感样本被用于测试；在“实验２”
中，ｅＮＴＥＲＦＡＣＥ单独作为测试样本集，并仍使用
ＥＭＯＤＢ柏林库进行测试实验。在“实验３”中，在
每个单一语音情感数据库上应用两种特征提取方

法，并进行ＳＥＲ实验的测试和训练。

表１　两种特征提取方法在不同数据库类型中的
ＳＥＲ识别率（

.

）

Ｔａｂ．１　Ｏｖｅｒａｌｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｂａｓｅｔｙｐｅｓ
ｗｉｔｈ２ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ（

.

）

特征提

取方法

数据库类型

跨数据库实验 单一数据库实验（实验３）

实验１ 实验２ ＥＭＯＤＢｅＮＴＥＲＦＡＣＥ ＣＮＤＢ

本文方法 ５９．２ ５１．９ ８７．６ ７８．３ ７２．１

标准方法 ４９．６ ４３．８ ８８．４ ７３．５ ７０．５

从表１中可以看出，本文提出的基于语谱图的
听觉注意特征识别方法相比标准特征提取方法，在

两种跨库实验中都取得了更好的识别效果，分别达

到了５９．２
.

和５１．９
.

。同时可以发现，对比“实验

２”中单一训练库的方法，“实验１”在情感识别率上

取得了明显提升。这是由于在使用两种数据库进

行作为训练集的情况下，所得特征判决函数更具有

泛化性，使得该方法更适合于跨库识别。

进一步分析表１的实验结果，５组语音情感识
别对比实验中，本文所提的语谱图特征方法在４组
中的识别性能都优于标准特征提取法，这得益于时

频原子在图像特征提取中的全局优势，能较好的提

取声谱图中的情感差异信息。同时也说明了听觉

注意语谱图特征使 ＳＥＲ模型在跨库任务中更具有
鲁棒性。在“实验３”的 ＥＭＯＤＢ库实验中，标准方
法取得了略微的优势，这是由于柏林库的语音数据

量较少，且研究技术较成熟，针对它而建立的标准

特征提取模型性能提高空间小，因此语谱图特征在

该单一数据库上并未取得更好的识别效果。

语谱图特征适合于语音情感识别的证据可以

由图３表现出来。音高特征是已知经典语音特征，
在单一数据库的 ＳＥＲ系统中具有良好的类别区分
度。因此，在语谱图特征分析实验中，采用了基于

语谱图可视化的强度特征和传统音高特征进行对

比。图３所示是选取实验 １和 ２中“悲伤”和“厌
恶”两种情感的特征向量，将其中传统音高特征和

语谱图强度特征进行对比。图中归一化的散点分

布图展示了两种特征在识别“悲伤”和“厌恶”情感

时的表现情况。可以看出，语谱图强度特征（横轴）

能够较为准确的区分出两类情感数据。相比之下，

音高特征（纵轴）对两种情感的分类结果出现了巨

大的重叠区域。利用散点（坐标点）的分布形态反

映两种特征变量统计关系。直观表现出语谱图特

征相比传统音高特征具有更好的分类性能。

图３　语谱图强度特征和音高特征ＳＥＲ归一化散点图
Ｆｉｇ．３ＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆｖｉｓｕａｌｂａｓｅｄｉｎｔｅｎｓｉｔｙＶＳ．ｐｉｔｃｈ

２２１１



第 ９期 张昕然 等：听觉注意模型的语谱图语音情感识别方法

由于语音信号是非平稳的自然信号，而像音高

和能量这类特征在语言学使通常被称为韵律，它们

是基于帧级别的框架内的局部特征，只能描述语音

信号特质的单个或少数几个方面［３１］。相比之下，语

谱图是语音信号在时域和频域上的联合表示。那

么，语谱图的分析和整合则是为一种全局化的语音

信号处理思想。因此，全局特征（语句级别）可以看

作是从语句中提取的所有局部特征的统计，比如图

３的基于可视化的语谱图强度特征。另外，听觉注
意思想是一种基于显著性理论的生理感知机制。

鉴此，在本文研究中提出基于该思想的特征提取方

法，并应用于 ＳＥＲ系统建模，通过去除无效的频谱
成分来提高情感特征的时效性。

图４　“实验１”中跨数据库ＳＥＲ模型的混淆矩阵
Ｆｉｇ．４　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｃｒｏｓｓｃｏｒｐｕｓＳＥＲｉｎｃａｓｅ１

图４展示了“实验１”两类特征提取方法在跨语
料库仿真实验的混淆矩阵。图中给出了所有语音情

感类别的识别准确率，包括：厌恶（Ｄ）、生气（Ａ）、喜悦
（Ｈ）、悲伤（Ｓ）和恐惧（Ｆ）。从混淆矩阵可以看出，
“厌恶”和“悲伤”情绪取得了最好的识别效果。同

时，“喜悦”和“恐惧”两类情感的模糊度最高，并可以

定义为所使用特征提取方法的误判情况。事实上，引

起这种混淆的原因主要是本文ＳＥＲ实验中所使用的

大部分声学特征都与唤醒度相关［３２］，它们对于与效

价度联系紧密的情感类型（如“喜悦”和“恐惧”）的

区分度较低。相比之下，在更适合语谱图特征识别

的唤醒度情感类别之间，优越的平均识别率显示出

其性能的较大提高，也说明本文提出的方法在跨数

据库的ＳＥＲ中具有优势，从不同尺度语谱图特征间
相关性的角度，为跨库ＳＥＲ提供了新思路。

４　结论

本文中我们基于听觉注意思想提出了一种新

的跨数据库语音情感识别方法。该方法能够利用

对语谱图特征变化的捕捉，有效的探测语音场景中

的声学情感活动。而这些提取到的特征变化正是

使样本点区别于其相邻点之间的显著性感知信息。

然后，通过加入带有多尺度的 Ｃｈｉｒｐｌｅｔ时频原子对
特征提取模型进行改进，通过形成的过完备原子库

提高语谱图特征提取包含的信息量。来自多个数

据库的样本具有多成分的特点，其频率特性具有时

变性。本文所提出的听觉注意模型相比传统特征

方法更适用于跨数据库中的非平稳语音情感特征，

使模型更加适合不同数据来源语音情感的分类。

在跨数据库上的仿真实验结果表明，所提听觉注意

方法相比传统标准特征提取方法具有更优越的ＳＥＲ
性能。在对较旧的柏林库的实验显示出，本方法对

数据量的较低的单一情感类别性能提升有限。因

此，分析语谱图特征与现有标准特征的联系，形成

融合特征进行情感识别是下一步研究的方向。
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