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基于语谱图提取瓶颈特征的情感识别算法研究

李摇 姗,徐珑婷
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:传统的谱特征(诸如 MFCC)来源于对语谱图特征的再加工提取,但存在着因分帧处理引起相邻帧谱特征之间相关

性被忽略的问题和所提取的谱特征与目标标签不相关的问题。 这导致了从语谱图中提取的特征丢失了很多有用信息。
为此,提出了获取深度谱特征(Deep Spectral Feature,DSF)的算法。 DSF 的特征是把直接从语谱图中提取的谱特征用于深

度置信网络(DBN)训练,进而从隐层节点数较少的瓶颈层提取到瓶颈特征。 为了解决传统谱特征的第一种缺陷,采用相

邻多帧语音信号中提取的特征参数构成 DSF 特征。 而深度置信网络所具有的强大自学习能力以及与目标标签密切相关

的性能,使得经过微调的 DSF 特征能够解决传统谱特征的第二个缺陷。 大量的仿真实验结果表明,相对于传统 MFCC 特

征,经过微调的 DSF 特征在语音情感识别领域的识别率比传统 MFCC 高 3. 97% 。
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Research on Emotion Recognition Algorithm Based on Spectrogram
Feature Extraction of Bottleneck Feature

LI Shan,XU Long-ting
(College of Communication and Information Engineering,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:Traditional spectral features (such as MFCC) can be extracted from spectrogram features. However,the relation between spec鄄
tral features of adjacent frames has been ignored owing to frames division. What爷s worse,the extracted spectral features are uncorrelated
with the labels of corresponding targets,which lead to useful feature information lost. Therefore,a new Deep Spectral Feature (DSF) al鄄
gorithm has been proposed,in which DSF features have been gained by applying spectral feature directly extracted from spectrogram for
Deep Belief Network (DBN) and a kind of bottleneck (BN) feature from the bottleneck layer has been obtained with least hidden layer
nodes number. To deal with the first drawback,a method is proposed to extract characteristic parameters from adjacent frames that consist
of DSF features. What is more,owing to strong self-learning ability and substantial relationship with target labels in deep belief network,
the proposed DSF feature can supply a better solution to the second drawback of conventional spectral features. Experimental results show
that the accuracy of DSF feature with proper fine-tuning outperforms traditional MFCC about 3. 97% in speech emotion recognition.
Key words:bottleneck feature;deep belief network;spectral feature;spectrogram;emotion recognition

1摇 概摇 述
在现今的大数据时代背景下,机器学习已成为人

工智能领域中一个十分重要的研究方向。 如今,越来

越多的研究者考虑运用机器学习的相关知识来实现语

音信息识别。 实际上,提取合适而准确的语音特征参

数是语音信息识别研究中的关键步骤。 但是,语音特

征参数的提取有两个难点:无法找到与识别目标明确

相关的特征;语音信息复杂多变,过分依赖于环境、说

话人、情感等因素。
目前,用于语音信息识别的特征参数主要分为三

类:韵律特征、音质特征以及谱特征[1-2]。 其中,谱特

征的研究受到了广泛关注。 并且梅尔频率倒谱系数

(MFCC)在相当长的一段时间内,在语音信息识别领

域占据主导地位。 Sun Yaxin[3] 指出了 MFCC 谱特征

存在的两个缺陷:忽略了每个语音帧内及相邻帧之间

的系数关系;忽略了语音标签信息,没有提取到与目标
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标签相关的特征。 因此,从语谱图中提取的 MFCC 特

征会导致有用信息的丢失。 文献[4]详细介绍了采用

由深度置信网络产生的堆叠瓶颈特征[5-6] 作为语音识

别中分类模型的输入,能够提高系统识别率。 可见,
BN 特征能充分挖掘特征参数相邻帧之间的相关性,
有助于系统性能的改善。 Liu Yuan 等[7] 运用深度学

习强大的自学习能力,提高了说话人确认的识别率。
深度置信网络[8]是深度学习的一种结构,采用了预训

练以及微调两种方式改善参数收敛效果,使得特征参

数与目标标签相匹配。 它具有非常强大的自学习能

力,能够获得与目标密切相关的区分性特征,滤除无关

干扰,从而解决了传统谱特征的第二个缺陷。
情感识别[9]是通过计算机处理并分析获取的语音

信号,进而判断出语音的情感类型的技术,它能使计算

机有更加拟人化的能力。 Zhang W 等[10] 研究了运用

DBN 网络进行性别相关的和无关的情感分类,说明了

基于 DBN 的方法具有情感识别的优秀潜能。 王一

等[11-13]提出了鲁棒性较强的、层次稀疏的 BN 特征提

取方法,分别用于语音识别和语种识别,均取得了不错

的研究进展。
为了挖掘相邻帧之间的相关信息以及结合监督训

练的优势,首次提出了采用深度置信网络直接从语谱

图中提取瓶颈特征的算法,并将该特征称作深度谱特

征(DSF)。 其不同于目前用 MFCC 特征作为训练

DBN 网络的输入参数,直接把语谱图作为输入特征的

方法能够显著减少有用信息的缺失,进而提高识别率。
为了验证目标标签与语音样本之间的相关性是否有助

于提高系统性能,仿真实验比较了未经微调的目标无

关的 DSF 特征和微调后的目标有关的 DSF 特征。 结

果表明,该算法能利用标签信息和相邻帧之间的相关

信息,有效提高系统识别率,解决传统谱特征的两个

缺陷。

2摇 相关研究
2. 1摇 瓶颈特征

瓶颈特征产生于多层感知器(MLP)模型,最早由

Greal[14]提出。 当 MLP 中间层的隐节点数相对于其他

隐层较少时,该模型将在该层学习到一个训练向量的

低维表述,即瓶颈特征是一种非线性降维方式。 图 1
是一个三层 MLP 提取瓶颈特征的示意图[15]。
2. 2摇 深度置信网络

深度学习的预训练机制有效地改进了神经网络的

收敛效果,为了更好地实现对输入数据的低维表示,提
出使用深度置信网络来提取瓶颈特征。 深度置信网络

是一种能量模型,拥有强大的自学习能力,且可以采用

监督训练提取目标相关特征。

图 1摇 提取瓶颈特征的结构图

2. 2. 1摇 限制玻尔兹曼机(RBM)
限制玻尔兹曼机[16]要求可见层只和隐含层连接。

可见层和隐含层之间的分布满足指数分布,伯努利和

高斯分布是最常用的分布形式。
设 RBM 模型参数为 兹 ,可见层 v 以及隐含层 h ,

则联合分布为 p(v,h;兹) ,定义为:

p(v,h;兹) = exp( - E(v,h;兹))
Z (1)

其中, E(v,h;兹) 为能量函数; Z = 移
v
移

h
exp

( - E(v,h;兹)) 为配分函数。
可见,层向量边缘概率分布如式(2)所示:

p(v;兹) =
移

h
exp( - E(v,h;兹))

Z (2)

对于伯努利-伯努利分布和高斯-伯努利分布的

限制玻尔兹曼机,其能量函数分别如式(3)和式(4)
所示[11]:

E(v,h;兹) = - 移
V

i = 1
移

H

j = 1
w ijvih j - 移

V

i = 1
b ivi - 移

H

j = 1
a jh j

(3)

E(v,h;兹) = - 移
V

i = 1
移

H

j = 1
w ijvih j +

1
2 移

V

i = 1
(vi - b i)

2 -

移
H

j = 1
a jh j (4)

其中, w i,j 为可见单元 vi 以及隐单元 h j 之间的连

接权重; b i 和 a j 为相应的偏置项。
RBM 的训练需要计算条件分布,伯努利-伯努利

RBM 条件分布如式(5)和式(6)所示:

p(h j = 1 | v;兹) = 滓(移
V

i = 1
w ijvi + a j) (5)

p(vi = 1 | h;兹) = 滓(移
H

j = 1
w ijh j + b i) (6)

而高斯-伯努利 RBM 条件分布如式(7)和式(8)
所示:

p(h j = 1 | v;兹) = 滓(移
V

i = 1
w ijvi + a j) (7)

p(vi = 1 | h;兹) = N(vi;移
H

j = 1
w ijh j + b i,1) (8)
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其中, 滓(x) = 1 / exp(x) 为 sigmoid 函数。
最大化对数似然函数 logp(v;兹) 可以优化 RBM

的参数集,更新式定义为:
驻w ij = 掖vih j业 data - 掖vih j业 model (9)
其中, 掖vih j业 data 为训练样本中 vi 和 h j 发生的概率;

掖vih j业 model 为该模型中 vi 和 h j 发生的概率。 由于

掖vih j业 model 计 算 困 难, 常 用 Gibbs 采 样 来 替 代

掖vih j业 model
[17]。

2. 2. 2摇 训练深度置信网络

将 RBM 栈式连接就组成了深度置信网络,对

DBN 每一层的 RBM 网络逐层训练,便可以得到预训

练的 DBN 网络。 预训练 DBN 网络的最后一层 RBM
输出到 softmax 分类器即达到分类的目的。 Softmax 函

数如式(10)所示[8]:

p( l = k | h;兹) =
exp(移

H

i = 1
姿 ikh i + ak)

Z(h) (10)

其中, l = k 表示输入被分为类别 k ; 姿 ik 表示最后

一层隐单元 h i 和类别 k 之间的权重; ak 表示相应的偏

置; Z(h) 表示归一化项。
通过以上分类方法,采用监督训练可以对整个预

训练后的网络进行微调(fine-tune)。 即整个网络结构

的训练分为两步:先逐层预训练;再微调整体结构。

3摇 深度谱特征(DSF)算法
3. 1摇 语谱图

语谱图是语音能量时频分布的二维平面图,横坐

标是时间,纵坐标是频率,具有连通时频两域的特点。
而 MFCC 特征产生于语谱图,其提取流程为:将每帧的

语谱经过 Mel 频率滤波器组滤波后,再进行对数能量

计算,然后经过 DCT 变换即可获得一帧的 MFCC,而整

幅语谱图则可获得一条语音的 MFCC 系数矩阵。
图 2 为语谱图和 MFCC 提取流程图[18],下半部分

为基于语谱图提取 MFCC 特征参数的流程图。

Mel / DCT

MFCC

图 2摇 语谱图和 MFCC 提取流程图

由此可见,对语谱图特征进行再加工提取可获得

传统的谱特征,这一步会导致部分有用信息的丢失,造

成 MFCC 的两个缺陷。
3. 2摇 深度谱特征模型

从语谱图中提取相邻帧谱特征用于深度置信网络

训练,进而从隐层节点数最少的瓶颈层获得瓶颈特征,
得到深度谱特征(DSF),DSF 特征提取流程见图 3。

}1M

1M

2M

2M

M

Softmax

n

}
图 3摇 深度谱特征提取模型

在图 3 中,设训练语音 (x i
train,y

i
train) , i = 1,2,…,

N1,其中 x i
train 为第 i 条训练语音样本, y i

train 为相应的标

签, N1 为训练语音数量;测试语音 (x i
test,y

i
test) , i = 1,

2,…,N2,其中 x i
test 为第 i 条测试语音, y i

test 为相应的标

签, N2 为测试语音数量。 将语音数据转换为语谱图,
( s itrain,y

i
train)( i = 1,2,…,N1) 表示训练数据,其中, s itrain

为第 i 条训练语音语谱图,尺寸为 ( t itrain,f) ,分别表示

帧数以及 FFT 计算点数; ( s itest,y
i
test)( i = 1,2,…,N2)

表示测试数据,其中, s itest 为第 i 条测试语音语谱图,尺
寸为 ( t itest,f) 。

另外,DSF 特征被分为两类,分别为未经微调的

DSF 特征(即第 2 步中不采用微调步骤)和微调后的

DSF 特征。 下面分别将这两种特征命名为目标无关

DSF 特征和目标相关 DSF 特征。
该模型提取 DSF 特征算法如下所示:
输入: ( s itrain,y

i
train) ,尺寸 ( t itrain,f) , i = 1,2,…,N1;

( s test,y test) ,尺寸 ( t itest,f) , i = 1,2,…,N2。
(1)分割语谱数据。 以相邻 n 帧为一组栈式连接

成输入向量,重叠 n - 1 帧,则训练语谱图 s itrain 分割 t itrain
- n + 1 个输入维度为 M1 = n 伊 f 的向量,且共享标签

y i
train ;而测试语谱图 s itest 分割为 t itest - n + 1 个输入维度

为 M1 = n 伊 f 的向量,共享标签 y test 。
(2)使用分割后数据训练结构参数为 [M1,M2,

M,M2,M1] 的 DBN 网络,满足M < M2 < M1,训练流程

包括预训练以及可选择的微调,微调用于获得目标相

关性特征。
(3)去掉包括分类器在内的下三层网络,得到瓶
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颈特征提取结构。
(4)获取 DSF 特征。 将 s itrain 分割得到的 t itrain - n +

1 个 M1 = n 伊 f 维特征向量分别送入瓶颈特征提取网

络,得到 t itrain - n + 1 个 M 维特征向量,记为 Di
train ;而

s itest 分割得到的 t itest - n + 1 个 M1 = n 伊 f 维特征向量送

入瓶颈特征提取网络,得到 t itest - n + 1 个 M 维特征向

量,记为 Di
test 。

输出:DSF 特征 Dtrain 和 Dtest ,其中若第 2 步有微

调,得到目标相关 DSF,否则为目标无关 DSF。

4摇 实验结果与分析
旨在从语谱图中提取比传统谱特征 MFCC 更有表

达力的 DSF 特征,证明 DSF 特征能够克服 MFCC 特征

的两个缺陷。 为此,分别设计了两组实验来证明:DSF
特征在语音情感识别上比 MFCC 特征具有更强的区分

能力。
4. 1摇 实验语音库及实验设计

为了验证上述算法的有效性,基于柏林库(EMO-
DB) [19]进行仿真。 柏林库由 10 个不同的人(5 男 5
女)录制而成,包含 7 种不同的情感。 挑选其中四种情

感,分别是害怕、快乐、平静以及生气,共 427 条语句构

成实验语音库。
为了保证仿真是性别和说话人无关的,首先对语

音库进行随机打乱,再采用四折交叉验证,最后多次实

验求 平 均。 支 持 向 量 机 ( Support Vector Machine,
SVM) [16]和高斯混合模型(GMM) [20] 是实验中用到的

分类器。
采用三层 DBN,隐层节点数为 1 288,瓶颈层节点

数为 36。 参数设置[21]依据实验结果调整得到,其中权

重衰减系数 0. 005,冲量 0. 9,批大小 5,迭代次数 50。
4. 2摇 基于 DSF 特征的情感识别

语音情感识别在人机交互领域发挥着重要作用,
其目的是让计算机像人一样识别出人类情感,赋予机

器更人性化的能力[22]。 设计了两个实验来证实 DSF
能解决 MFCC 的两个缺陷,提高语音情感识别率。 第

一个实验分别比较了目标相关 DSF、目标无关 DSF、传
统 MFCC 特征的情感识别率,分别采用线性 SVM 和 32
阶的 GMM 分类器,进而验证了提取 DSF 特征算法的

可行性。 另外,实验也比较了上述两种特征与 MFCC
串联、三种特征串联组成融合特征的情感识别率。 实

验结果如图 4 所示。
由图 4 可知,目标相关 DSF 特征能利用标签相关

性和相邻帧之间的联系,使 SVM 系统的平均识别率比

目标无关 DSF、MFCC 特征分别高 12. 65% 、3郾 97% ;
GMM 分类器趋势一样,但是性能提高不明显。 另外,

基于 SVM 的目标无关 DSF 特征识别结果较差,比传统

MFCC 特征的识别率低 8. 68% ,可见依据标签信息训

练 DBN 网络这一步十分关键。 但是,当把各个特征融

合后,发现识别率并没有比传统 MFCC 特征提高太多。
可见,融合可以补充一些相关信息,但是也会造成冗

余,反而导致识别率下降。

图 4摇 各种特征的情感识别结果对比

第二个实验选用目标相关 DSF 特征作为特征参

数,用 SVM 分类器获得每种情感识别率的矩阵,实验

结果如图 5 所示。
害怕 / % 快乐 / % 平静 / % 生气 / %

害怕 / % 75. 36 7. 25 14. 49 2. 90

快乐 / % 11. 76 66. 18 0. 00 22. 06

平静 / % 2. 45 0. 00 97. 55 0. 00

生气 / % 1. 57 7. 87 0. 00 90. 55

图 5摇 目标相关 DSF 特征的情感识别矩阵

由图 5 可知,平均识别率可达 88. 77% 。 其中,快
乐的识别率最低,因为快乐的发音特性与害怕、生气都

很相似,三者的情感激活度都很高[23],所以仅仅深度

谱特征不能很好地区分这三种类别的情感。 但是该特

征对平静和生气的识别性能很好。 因为这两种情感的

效价维和激活维差异较大。

5摇 结束语
为了解决传统谱特征存在的缺陷,提出了深度谱

特征的算法。 它把相邻帧的语谱图特征串联起来,再
直接用来训练深度置信网络,最后从中间的瓶颈层获

得瓶颈特征,即为深度谱特征。 实验结果表明:提出的

目标相关 DSF 特征能充分利用标签相关性,相对于

SVM 分类器的 MFCC 特征,系统平均识别率提高了

3郾 97% 。 另外,该特征还考虑了相邻帧间的关系,进一

步提高了识别率。 今后,还要进一步研究合适的网络

参数设置和网络结构,比较不同的分类器性能。 并且

把该 DSF 特征运用于多维说话人信息识别中。
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