
收稿日期:2017-07-11      修回日期:2017-11-16      网络出版时间:2018-02-24
基金项目:国家自然科学基金(61501251,61571233);江苏省自然科学基金(BK20140891);南京邮电大学校科研基金(NY214038)
作者简介:王 富(1992-),男,硕士,研究方向为语音情感识别;孙林慧,副教授,研究方向为信号处理、现代信号通信。
网络出版地址:http: / / kns. cnki. net / kcms / detail / 61. 1450. TP. 20180224. 1510. 014. html

基于参数寻优决策树 SVM的语音情感识别
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摘 要:在多种情感的语音情感识别中,由于部分情感状态容易混淆,导致语音情感识别的总体识别率降低;同时,对于不

同的训练集,SVM参数惩罚因子和核函数参数对识别结果也存在一定影响。 为了有效提高语音情感识别系统的识别率,
在传统支持向量机(SVM)的基础上,提出了一种基于参数寻优决策树 SVM 的语音情感识别方法。 该方法首先通过计算

情感混淆度构建决策树 SVM框架,然后采用遗传算法对决策树 SVM中每个 SVM 的惩罚因子和核函数参数进行寻优,最
后将参数优化后的决策树 SVM模型应用于语音情感识别。 在中文情感语音库的实验结果表明,与传统基于 SVM 分类方

法的语音情感识别进行对比,该方法可将六种情感的平均识别率提高 6. 5% 。
关键词:语音情感识别;情感混淆度;决策树 SVM;遗传算法;参数寻优

中图分类号:TN912. 3      文献标识码:A      文章编号:1673-629X(2018)07-0063-05
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2018. 07. 014

Speech Emotion Recognition of Decision Tree SVM Based on
Parameter Optimization

WANG Fu,SUN Lin-hui,SU Min,ZHAO Cheng
(Key Lab of Broadband Wireless Communication and Sensor Network Technology of Ministry of Education,

School of Communication and Information Engineering,Nanjing University of Posts and
Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:In the multi-emotion speech emotion recognition,the partial recognition rate is reduced because of the confusion of some emo-
tional states. At the same time,the penalty factors and kernel function parameter also have some influence on the recognition results for
different training sets. On the basis of traditional support vector machine (SVM),we propose a decision tree SVM speech emotion recog-
nition algorithm based on parameter optimization for improving the accuracy of speech emotion recognition. In this algorithm,the decision
tree SVM framework is firstly established by calculating the confusion degree of emotion. Then the genetic algorithm is used to optimize
the penalty factor and kernel function parameters of each SVM in the decision tree SVM. Finally,the decision tree SVM model with opti-
mized parameters is applied to speech emotion recognition. The experiment on the Chinese emotion speech database shows that the pro-
posed method can improve the average recognition rate of 6 emotions by 6. 5% ,compared with speech recognition based on traditional
SVM classification algorithm.
Key words:speech emotion recognition;emotional confusion;decision tree SVM;genetic algorithm;parameter optimization

0 引 言
近年来,随着人工智能的飞速发展,人机交互技术

得到了广泛应用。 目前,虽已有很多人机交互产品在

生活中得到应用,但都无法从情感层面去理解人类意

图。 为了实现更加智能化的人机交互,人机交互产品

必须能够充分理解人类情感。 语音作为人类日常生活

中交流的主要方式,其所承载的情感信息越来越受到

研究者重视,并被应用到人机交互领域[1-2]。 目前,语
音情感识别存在两大难点[3]:一是如何寻找有效的语

音情感特征,二是如何构造合适的语音情感识别模型。
当前,被应用于语音情感识别的特征参数主要有

韵律学特征、基于谱的特征和音质特征[4]。 由于语音

信号的这些特征分别从不同的方面对语音情感信息进

行表达,且单一的特征识别效果不理想,因此特征联合
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的语音情感识别成为当前的主要研究方向[5-6]。 文献

[7]将语音信号的能量、基音频率、同态频率系数和共

振峰应用到语音情感识别中,并在生气、高兴和伤心三

种情感的识别中取得了 87. 25%的正确识别率。 Wang
K等将语音信号的前 120 个傅里叶系数(Fourier pa-
rameters,FP)和梅尔倒谱系数(Mel-frequency cepstral
coefficient,MFCC)应用到语音情感识别中,在德国柏

林语音情感数据库的六种情感识别中取得了 79. 51%
的正确识别率[8]。 语音情感识别是一个典型的模式识

别问题,分类器的性能对识别效果具有重要的作用。
目前,在语音情感识别领域应用比较广的分类器有:高
斯混合模型(Gaussian mixture model,GMM) [9]、人工

神经网络(artificial neutral network,ANN) [10]和支持向

量机( support vector machines,SVM)等。 其中,SVM
在解决非线性、小样本以及高维模式识别等方面表现

出了特有的优势,因此广泛应用于语音情感识别

中[11-12]。 文献[13]将多级 SVM分类算法应用到德国

柏林 情 感 语 料 库 七 种 情 感 的 识 别 中,并 取 得 了

63. 74%的正确识别率。 同时,在多种情感识别的情况

下,基于决策树 SVM 的识别模型也被应用到语音情

感识别中,并取得了不错的效果[14]。 但是,SVM 的核

函数及其参数对 SVM 的识别效果影响比较大,目前

研究领域中还没有统一的标准,一般是多次尝试取其

经验值,或者是通过寻优算法对其参数进行寻优。 目

前,应用于 SVM 参数寻优的算法主要有微粒群优化

算法(particle swarm optimization,PSO)、遗传算法(ge-
netic algorithm,GA)等[15-16]。

在语音多种情感识别中,由于部分情感状态容易

混淆,语音情感之间的可分性存在差异,导致语音情感

识别的识别率不高;同时,对于不同的训练集,SVM 参

数惩罚因子和核函数参数对识别结果也存在一定影

响。 为了有效提高语音情感识别系统的识别率,提出

了一种基于参数寻优决策树 SVM 的语音情感识别方

法,并通过实验对该方法进行验证。

1 语音情感特征参数的提取
在语音情感识别中,特征参数通常以帧为单位进

行提取,由于单帧含有的信息较少,大部分研究者将特

征参数以多帧为单位计算统计变量的形式用于情感识

别任务。 文中采用 MFCC 和傅里叶系数这两种特征,
并以多帧为单位分别计算这两种特征的 5 个统计变量

(最大值、最小值、均值、标准差和中值),并将其应用

于识别任务。
1. 1 MFCC参数

MFCC参数是根据人耳听觉特性,将频谱最终转

化为倒谱域上的系数。 它将人耳的听觉感知特性和语

音信号的产生机制有效地结合起来,具有较好的识别

性能和抗噪能力,广泛应用于语音识别中。 文中选取

了 24维MFCC参数以及它的一阶差分作为特征参数。
1. 2 傅里叶系数

傅里叶分析是信号领域主要的分析方法之一。 近

年来,研究者通过傅里叶分析提取了语音信号的傅里

叶系数,并将其应用于语音情感识别,取得了不错的效

果[17]。 傅里叶系数的提取过程:语音信号首先经过预

加重、分帧、加窗等预处理,然后进行傅里叶变换得到

谐波系数,并计算每个谐波系数的模值得到傅里叶系

数。 文中采用它的前 160 个系数用于识别。

2 基于参数寻优决策树 SVM的构造
2. 1 支持向量机简介

SVM是一种应用广泛的机器学习方法。 对于非

线性可分的问题,它的基本思想是:通过非线性变换将

输入空间映射到一个高维特征空间中,数据被超平面

进行分割,在高维空间变得可分,因此在高维空间中寻

找一个最优超平面是训练 SVM的目标[17]。
非线性可分的支持向量机对应的目标函数如下:

min( 12 ω
Tω + C∑

N

i = 1
ξ i)

s. t. y i(ω
Tx i + b) ≥ 1 - ξ i,ξ i ≥0,i = 1,2,…,N

(1)
其中,ω为权系数向量; b为常量; C为惩罚系数,

它控制着对错分样本的惩罚程度,具有平衡模型复杂

度和损失误差的作用; ξ I 为松弛因子,用来调整分类

面允许分类过程中存在一定的错分样本。
数据空间样本点 x i 和 x j ,采用数据空间到特征空

间的映射函数Φ() ,应用核函数变换等式: (x i,x j) →
K(x i,x j) = Φ(x i)·Φ(x j),得到最优超平面函数:

y(x) = sgn[∑
l

i = 1
α iy iK(x i,x) + b] (2)

其中, α i 为拉格朗日因子。
SVM用于处理分类问题时,有一对多( one- to-

all)和一对一(one-to-one)两种策略。 根据前期的分

析研究,一对一的分类策略更有效,故文中采用该策

略。 核函数是支持向量机的关键,目前常用的核函数

有线性核函数、多项式核函数、径向基核函数和多层感

知机核函数等。 根据前期的实验发现,文中采用效果

最好的径向基核函数。 如何选择合适的惩罚因子 C和

核函数参数 g是训练一个 SVM分类器的关键问题。
2. 2 遗传算法参数优化过程

遗传算法是一种借鉴生物界的进化规律演变而来

的随机优化搜索方法[18]。 遗传算法参数优化是将需

要优化的参数进行二进制编码构成染色体,随机产生
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初始的群体。 在遗传进化过程中,利用基于适应度函

数的选择策略来模拟“优胜劣汰”生存法则进行个体

选择,采用交叉和变异两个过程来产生下一代种群,种
群不断进行优化直到满足终止条件。 最后一代的染色

体作为全局最优解,经过解码得到优化后的参数。
文中采用遗传算法对 SVM 参数进行寻优的具体

步骤为:
(1)参数初始化,并对 SVM的惩罚因子 C和核函

数参数 g进行二进制编码,然后随机产生初始种群。
(2)将解码后的参数 C 和 g 代入 SVM 分类函数

中,把训练得到的识别率作为适应度值。 适应度越高

的个体遗传给下一代的概率就越大,反之则越小。
(3)选择操作,根据适应度值在每代进化中模拟

“优胜劣汰”生存法则,从群体中选取优良的个体,作
为父代再产生新的群体。

(4)交叉操作,挑选出选择操作后的个体,按照交

叉概率产生新个体。
(5)变异操作,在群体个体中,根据变异的概率来

改变某基音座的基音,从而产生新个体。
(6)解码并计算适应度值,同时将子代和父代之

间的分类识别率进行比较,更新最优个体。
(7)判断迭代次数或者适应度值是否满足终止条

件。 如果没有,则重复步骤 3 ~ 6;如果满足条件,则执

行步骤 8。
(8)输出最优解 C和 g 。

2. 3 决策树 SVM的构造策略

在多种情感识别中,由于情感间的混淆度比较大,
从而降低了整体的识别率。 针对此问题,先将比较接

近的情感归为一类,用一级 SVM 进行粗分类,然后针

对容易混淆的情感通过利用不同的特征参数来训练不

同的 SVM进行细分类,从而实现对所有情感的分类。
首先定义一个情感状态集合 E = {e1,e2,…,en} ,

其中情感状态的个数 s = n 。 情感混淆度是指各类情

感之间的相似度,定义第 i类情感 ei 和第 j类情感 e j 的
混淆度为 I i,j ,其表示第 i 类情感误判为第 j 类情感和

第 j类情感误判为第 i类情感的概率的平均值[13]。 计

算公式为:

I i,j =
P( r = j | x∈ ei) + P( r = i | x∈ e j)

2 (3)

其中, x为测试样本; r为测试样本 x 所对应的分

类结果。
决策树 SVM构造算法的具体步骤如下:
(1)利用 MFCC 参数及傅里叶系数和传统 SVM

的方法计算出情感识别混淆矩阵,并根据混淆矩阵计

算出各类情感之间的混淆度。
(2)将混淆度超过阈值 P 的情感分为一类,且初

次分类时阈值被设置为 6% 。 若情感不重复,则将其

分为一组;若与其他组内情感重复,则将重复组并为一

组。 即若 Ia,b > P , Ic,d > P ,则将 a,b 分为一组, c,d
分为一组;若 Ia,b > P , Ib,c > P ,则将 a,b,c分为一组。
如果某种情感与其他情感的混淆度都小于阈值,则将

其单独归为一类。
(3)对于未分组的情感类别,根据式 3 计算与其

他情感类别之间的混淆度,转至步骤 2,将其分入已有

组或者单独成组。
(4)计算各组中情感类别个数,如果个数大于 2,

则将阈值 P增加 6% ,并转至步骤 1;否则,转至步骤 5。
(5)所有情感都完成分组,结束。

2. 4 基于参数寻优决策树 SVM的构造流程

为了更好地提高多分类语音情感识别的识别率,
提出了基于参数寻优决策树 SVM 的语音情感识别方

法。 该方法首先将语音信号进行预处理,提取语音信

号的 MFCC系数和傅里叶系数。 然后采用 MFCC 系

数及傅里叶系数和传统 SVM 进行实验得到情感间的

混淆矩阵,并根据混淆矩阵计算得到情感间的混淆度,
同时根据决策树 SVM 构造策略来构造决策树 SVM。
当决策树 SVM 构造完成之后,采用遗传算法为决策

树 SVM中每个 SVM的惩罚因子 C及其核函数参数 g
进行寻优,并将寻优后的参数用于训练 SVM模型。

3 实验与结果分析
3. 1 实验语料库及实验环境

实验采用的语料库为中科院汉语情感语音库,该
语料库由中科院自动化所录制并提供。 该语料库由两

名男性和两名女性专业发音人录制而成,包括生气

(angry)、高兴(happy)、害怕( fear)、平静(neutral)、惊
讶(surprise)和伤心(sad)六种不同情感,共 1 200 条语

句。 该语料库的采样率为 16 000 样值 /秒,采用 16 bit
量化,并以 wav的格式存储。 文中利用所有的情感语

句进行实验。 为了排除性别和说话人对实验的影响,
实验均是采用十折交叉验证的方法,即每种情感的语

料随机分成十份,且每一份中各类情感的比重相同。
在识别时,将每一部分轮流抽取九份作为训练数据,剩
下的一份作为测试数据。 最后将十次识别结果的平均

值作为最终的识别结果。 采用的分类器为 SVM 分类

器,并使用台湾大学林智仁教授开发的 LIBSVM 工具

箱来实现 SVM。 实验环境为 Matlab2013a,LIBSVM
的安装环境为 Visual Studio 2010。

在提取语音信号的参数时,都先对语音信号进行

端点检测,并且以帧长为 256 点、帧移为 128 点的形式

对语音信号进行分帧。 实验所选的特征参数为傅里叶

系数的前 160 个、24 阶的 MFCC 及其一阶差分,并求
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出它们各自的统计变量(最大值、最小值、均值、中值、
方差),共 1 040 维,构成联合特征。 同时,所有的特征

参数数据都进行归一化。
3. 2 实验仿真与分析

3. 2. 1 基于参数寻优决策树 SVM的具体构造

首先,采用传统的 MFCC 参数及傅里叶系数和传

统的 SVM对语音库中的六种情感进行实验,得到六

种情感之间的混淆矩阵,如表 1 所示。
表 1 六种情感的识别率混淆矩阵 %

情感类别 生气 高兴 害怕 平静 惊讶 伤心

生气 80 10 1 1. 5 7 0. 5
高兴 4. 5 73 2. 5 3 16. 5 0. 5
害怕 1. 5 2. 5 60 1 4. 5 30. 5
平静 0. 5 3 1. 5 93 0. 5 1. 5
惊讶 6. 5 6 3. 5 0. 5 83. 5 0
伤心 2. 5 0. 5 37. 5 1 1 57. 5

  根据式 3 计算六种情感间的混淆度,得到任意两

种情感间的混淆度,如表 2 所示。
表 2 六种情感的类别间混淆度 %

情感类别 生气 高兴 害怕 平静 惊讶

高兴 7. 25 — — — —
害怕 1. 25 2. 5 — — —
平静 1 3 1. 25 — —
惊讶 6. 75 11. 25 4 0. 5 —
伤心 1. 5 0. 5 34 1. 25 0

  从表 2 中可得,生气与惊讶的混淆度为 7. 25% ,
高兴与生气的混淆度为 6. 75% ,它们之间的混淆度都

大于初次分类的阈值 6% ,依据决策树 SVM构造策略

的步骤 2 可知,将生气、高兴、惊讶归为一大类;由于害

怕与伤心两种情感之间的混淆度为 34% ,同理可将害

怕和伤心归为一大类;由于平静与其他情感之间的混

淆度都小于初次分类的阈值 6% ,所以将其单独归为

一大类。 此时,通过 SVM1对这三大类情感进行区分。
根据决策树 SVM构造算法中的步骤 4,需要对生

气、高兴和惊讶三种情感进行再分类,因此通过构造算

法得到这三类情感之间的混淆度如下:生气与惊讶之

间的混淆度为 7. 25% ,高兴与惊讶之间的混淆度为

11. 5% ,高兴与生气之间的混淆度为 8% 。 其混淆度

都小于第二次分类的阈值 12% ,根据决策树 SVM 构

造算法,将生气、高兴和惊讶归为一类,采用 SVM2直
接进行分类。 对于害怕和伤心这两种情感,直接采用

SVM3进行二分类。
在 SVM的训练过程中,SVM 的惩罚因子 C 和核

函数参数 g对识别效果影响较大,且不同的训练集需

要不同的参数值。 因此,采用遗传算法为决策树 SVM
中每个 SVM的惩罚因子 C和核函数参数 g进行寻优,
并将寻优后的参数用于训练 SVM模型。

得到的基于参数寻优决策树 SVM 的结构如图 1

所示。

图 1 基于参数寻优决策树 SVM结构框图

3. 2. 2 参数优化选择实验

对于决策树 SVM 中的每个 SVM,先采用遗传算

法对其参数 C 和 g 进行优化,然后用最优参数进行

SVM的训练与识别。 遗传算法的参数设置如下:交叉

率和变异率分别为 0. 6 和 0. 035,种群数量为 20,最大

迭代次数为 200,参数采用二进制进行编码。 通过参

数优化实验,得到决策树 SVM 中各个 SVM 的参数

值,如表 3 所示。
表 3 遗传算法寻优后的各个 SVM的参数值

SVM名称 C g

SVM1 33. 21 0. 064 8
SVM2 9. 87 0. 041 1
SVM3 22. 06 0. 032 4

3. 2. 3 与其他方法的性能比较

为了验证决策树 SVM 分类模型的有效性,采用

1 040维的联合特征作为特征参数,并用决策树 SVM
作为分类器进行实验,得到各类情感的识别率如表 4
所示。

表 4 基于联合特征和决策树 SVM的

语音情感识别结果 %

情感类别 生气 高兴 害怕 平静 惊讶 伤心

生气 80 13 0 7 0 0
高兴 4. 5 75. 5 1 2 17 0
害怕 2 3 60. 5 0 4 30. 5
平静 1. 5 3 2 90 2 1. 5
惊讶 5. 5 9 0. 5 0 85 0
伤心 1. 5 2 33. 5 0. 5 3 59. 5

平均识别率 75. 08

  将表 4 与表 1 的识别结果进行对比可知:平静情

感的识别率略微降低,生气情感的识别率保持不变,其
他四种情感的识别率都有所提高,同时平均识别率由

74. 5%提高到 75. 08% ,从而证明了决策树 SVM 对语

音情感识别的有效性。 因为决策树 SVM 的识别方法

根据混淆度,首先对情感进行粗分类,将容易混淆的情

感归为一类,降低了情感之间的混淆度,从而提高了所

有情感的平均识别率。
为了验证参数寻优对语音情感识别的有效性,采
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方法进行实验,得到的识别结果如表 5 所示。
表 5 基于参数寻优决策树 SVM的

语音情感识别 %

情感类别 生气 高兴 害怕 平静 惊讶 伤心

生气 85. 5 9 1 1 3 0. 5

高兴 4 85. 5 0. 5 1. 5 8 0. 5

害怕 1 3. 5 68. 5 0. 5 2 24. 5

平静 0. 5 3 2 92 1. 5 1

惊讶 5. 5 8 1 0 85 0. 5

伤心 1 1. 5 26. 5 1 0. 5 69. 5

平均识别率 81

  通过表 4 和表 5 可知,文中方法使得除了惊讶之

外的其他五种情感的识别率都得到了不同程度的提

高,且平均识别率也由 75. 08%提高到 81% 。 原因是

在 SVM的训练过程中,SVM 的惩罚因子 C 和核函数

参数 g对识别效果影响较大,且不同的训练集需要不

同的参数值;而通过遗传算法对 SVM 参数进行优化,
得到了每个 SVM 的最优参数,从而使语音情感识别

系统的平均识别率得到提高。

4 结束语
在多种情感识别的情况下,为了有效提高语音情

感识别系统的识别率,提出了基于参数寻优决策树

SVM的语音情感识别方法。 在中文情感语音库的实

验结果表明,该方法可以有效提高语音情感识别正确

率。 但依然存在不足之处,由于决策树 SVM 中的每

个 SVM都需要通过遗传算法进行寻优,会花费一定

的时间。 在下一步的研究工作中,将会寻找耗时更少

的优化算法,以缩短整个识别系统的时间。
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