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摘　要：根据语音发声和传播过程中表现出的混沌特性，首先验证了富含不同情感的语音信号是具有混沌特性的．

其次采用非线性动力学理论提取了基于情感语音信号混沌特性的的３种非线性特征：最小时间延迟、关联维数和

最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数．最后，设计了不同的实验验证了非线性特征的识别性能．实验中选用了Ｂｅｒｌｉｎ语音库中的情

感语句．采用了支持向量机进行了情感识别，其中参数采用十倍交叉验证获得．最后，对不同的实验结果进行了归

纳分析，对比了不同非线性特征用于识别基本情感时的优劣．
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１　引言

语言是人类沟通最便捷、自然的方式，而语音是

语言的载体．现如今人机交互技术飞速发展，为了实

现更智能、完善的人机对话，情感语音识别技术应运

而生．而情感特征的提取是情感语音识别的主要部

分．目前，大部分研究学者提取的有效情感特征参

数，大多集中于经过线性处理后得到的声学特征．但

是已经有研究学者证明，语音信号的产生和传播过

程是一个复杂的非线性混沌过程［１］，而非线性动力

学理论作为混沌理论的分支，在语音信号处理中已

经得到了广泛应用［２４］．复旦大学闫润成针对语音因

素的混沌特性进行了研究，提出了基于信号递归度

分析的端点检测方法，取得了较为理想的研究成

果［２］．北京交通大学李响利用了相空间重构的方法

对语音信号建模，分别提取了该模型下司机应答语

音信号中的混沌特征和传统的语音特征，提高了语

音检测疲劳驾驶的准确性［３］．太原理工大学孙颖根
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据语音发声过程中表现出的混沌特性与情感关联性

进行研究，提出了几种非线性特征，并将其与声学特

征结合，应用于情感语音识别，验证了这些非线性特

征融合后对情感区分的有效性［４］．虽然对于语音的

混沌特性研究以及对基于混沌特性提取的语音非线

性特征的研究有很多，但是并没有单独验证每种非

线性特征有效性的相关研究．因此本文首先采用了

时间序列分析技术验证了情感语音信号是具有混沌

特性的，然后选用Ｂｅｒｌｉｎ语音库中的情感语句对文

献［４］中提到的５种非线性特征
［５］中的３种进行单

独验证，并通过实验，对比提取的 ＭＦＣＣｓ
［６］识别结

果，逐个验证了最小延迟时间、关联维数和最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数３种非线性特征在区分语音情感方

面的有效性．

２　语音信号的混沌特性及非线性特征提取

混沌理论是指非线性系统在一定参数条件下展

现出周期运动与非周期运动的共存，最终形成某种

非周期有序运动的理论．用于描述混沌特性的基本

特征有两个，分别是高维相空间重构后的混沌吸引

子自身结构具有分形维特征和初始条件对系统影响

大［７］．若时间序列具有以上两种特征，则可以判断该

时间序列本身是有混沌特性的．基于上述理论，本文

分别从功率谱分析［８］、相空间重构［９］两个方面来研

究情感语音信号的混沌特性［１０］．并在高维空间提取

情感语音信号的多维动态非线性特征，以作为识别

网络的输入．

２．１　功率谱方法

时间序列的周期性或无序性无法从时域波形中

直观地观察到，但是通过功率谱却可以发现其规则

性．基于功率谱方法判断时间序列是否具有混沌特

性，主要从峰值个数以及宽谱特性两个方面判断．如

果功率谱图中具有有限个峰值，则说明该时间序列

是周期序列；谱图中无明显的峰，呈现出“宽谱”特

性，这说明了该时间序列是具有湍流或者混沌特

性的．

由于之前已经对实验所用的不同语义的语音进

行过相关实验验证，实验证明不同语义的情感语音

信号均具有宽谱特性，所以本文只选取Ｂｅｒｌｉｎ语音

库中的“ｈａｐｐｙ”、“ｎｅｕｔｒａｌ”、“ｓａｄ”以及“ｆｅａｒ”四种情

感中的一句语音进行功率谱分析．从图１可以看出，

四种情感的语音信号功率谱均呈现出宽谱特性，没

有特别的峰值．因此，情感语音信号是具有混沌特

性的．

图１　不同情感语音信号的功率谱仿真图

２．２　相空间重构方法

相空间重构是计算具有混沌特性的时间序列特

征量的前提，这些特征量包括最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数

以及关联维数等．根据Ｔａｋｅｎ’ｓ嵌入定理，选择合

适的嵌入维数，实现语音在高维空间的等价映射，在

高维空间下通过对信号的演化轨迹进行测量和预测

就可以得到该信号的定性性质，而在高维空间提取

的多维动态信息就是混沌特性．

图２分别给出了不同情感语音信号的３维相空

间重构示意图（选择的语音信号同功率谱方法中相

同）．从图中可以观察到不同情感的语音信号在高维

空间中具有不同的结构；“ｆｅａｒ”情感语音信号与

“ｓａｄ”情感语音信号在相空间中的结构相似性较高；

“ａｎｇｅｒ”情感语音信号在相空间中的结构与其他情

感的结构具有较为明显的差异；所有情感语音信号

在相空间的结构相较于一维时域波形图的结构呈现

出更显著的差异．

２．３　语音信号的非线性特征

本文以相空间重构方法为基础，实现了情感语

音信号与非线性动力学模型的结合．并对映射在高

维空间的语音信号提取非线性特征，分别是：通过平

均互信息法计算得到的最小延迟时间τ，表示两变

量间的相关性最小；使用ＧＰ算法计算得到的非线

性表征量关联维数；使用 Ｗｏｌｆ方法求得的反映相

空间中混沌程度最大的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数．下文

将分别提取上述３种非线性特征作为识别网络的输

入，通过实验，具体论证其应用于情感语音识别的可

行性及有效性．

３　实验

３．１　情感语音数据库处理

为了客观全面地评价所研究的非线性特征性

６６
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图２　不同情感语音的时域波形和相空间重构

能，实验选用Ｂｅｒｌｉｎ语音库中的情感语句作为语料

来源．为了避免由于语音时长等因素造成的影响，基

于语音时长近似相同的原则，对数据库语句进行了

筛选．最终得到Ｂｅｒｌｉｎ语音库３３０句用于测试和训

练的语句，如表１所示．
表１　情感语音实验语句

实验

语句

ＥＭＯＤＢ

Ｈａｐｐｙ Ｓａｄ Ａｎｇｅｒ Ｎｅｕｔｒａｌ

训练 ４７ ４２ ５５ ５３

测试 ２４ ２０ ２７ ２６

总共 ７１ ６２ ８２ ７９

３．２　情感语音信号预处理

为了提取情感语音信号特征，需要先对信号进

行预处理，主要包括端点检测、高通滤波预加重和加

窗分帧．其中端点检测采用的是基于过零率和能量

的双门限方法，预加重采用的高通滤波器系数设置

为０．９７，加窗分帧处理时帧长设置为２５６，帧移设置

为１２８．

３．３　情感语音特性的提取

预处理之后，依次提取每帧语音信号的３种非

线性特征及ＭＦＣＣｓ．提取非线性特征时，首先利用

Ｔａｋｅｎ’ｓ的相空间重构法通过互信息法和邻接误差

法分别得到每一帧语音信号的延迟时间τ和嵌入维

数犿两个参数，然后在重构模型下依次提取非线性

特征．

３．４　最小延迟时间特征

为了验证最小延迟时间特征是否可以区分语音

情感，设计实验将最小延迟时间特征单独作为支持

向量机的输入从而得到识别结果．识别结果如表２

所示．

从表２可以看出，最小延迟时间特征针对Ｂｅｒ

ｌｉｎ语音库中４种情感的平均识别率达到７７．６１％，

识别性能较好．从单独情感的识别率来看，“Ｓａｄ”情

感的识别率为９０．００％，识别率最高，而“Ｈａｐｐｙ”情

感的识别率最低，仅仅为５８．３３％．从这两种情感的

误判率可以看出，最小延迟时间特征针对“Ａｎｇｅｒ”

和“Ｈａｐｐｙ”两种情感之间的判别较为模糊．但是针

对“Ｎｅｕｔｒａｌ”与“Ａｎｇｅｒ”、“Ａｎｇｅｒ”与“Ｓａｄ”的两两情

感之间的判别效果明显．因此，最小延迟时间特征可

以作为语音信号情感区分的特征．

表２　最小延迟时间在Ｂｅｒｌｉｎ语音库中的识别率

情感 Ｎｅｕｔｒａｌ Ａｎｇｅｒ Ｈａｐｐｙ Ｓａｄ

Ｎｅｕｔｒａｌ ７６．９２ ０．００ １５．３８ ７．７０

Ａｎｇｅｒ ０．００ ８５．１９ １４．８１ ０．００

Ｈａｐｐｙ ４．１７ ３７．５０ ５８．３３ ０．００

Ｓａｄ １０．００ ００．００ ０．００ ９０．００

３．５　关联维数特征

为了验证关联维数特征是否可以区分语音情

感，设计实验将关联维数特征单独作为支持向量机

的输入从而得到识别结果．识别结果如表３所示．

表３　关联维数在Ｂｅｒｌｉｎ语音库中的识别率

情感 Ｎｅｕｔｒａｌ Ａｎｇｅｒ Ｈａｐｐｙ Ｓａｄ

Ｎｅｕｔｒａｌ ６９．２３ １１．５４ １９．２３ ０．００

Ａｎｇｅｒ １１．１１ ７７．７８ １４．８１ ０．００

Ｈａｐｐｙ １２．５０ ２０．８３ ６６．６７ ０．００

Ｓａｄ ２０．００ ０．００ ０．００ ８０．００

　　从表３可以得到，关联维数特征针对Ｂｅｒｌｉｎ语

音库四种情感的平均识别率为７３．４２％．单独的情

感语音识别中最低的“Ｈａｐｐｙ”情感识别率达到了

６６．６７％，最高的“Ｓａｄ”情感识别率达到了８０．００％．

从不同情感的误判率来看，关联维数可以明显区分

“Ｓａｄ”与“Ａｎｇｅｒ”、“Ｈａｐｐｙ”．但是从其他情感的误

判率来看，仍没有达到最为理想的效果．从“Ａｎｇｅｒ”

７６
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情感的误判率来看，２７句测试语句中有４句被判断

为“Ｈａｐｐｙ”情感；从“Ｈａｐｐｙ”情感的误判率来看，２４

句测试语句中有５句被判断为“Ａｎｇｅｒ”．因此可以

发现，该特征在区分“Ａｎｇｅｒ”与“Ｈａｐｐｙ”情感是存

在一定的误差．综合分析，关联维数特征可以作为语

音信号情感区分的有效特征．

３．６　最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数特征

为了验证最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数特征是否可以区

分语音情感，设计实验将该特征单独作为支持向量

机的输入从而得到识别结果．识别结果见表４所示．

表４　最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数在Ｂｅｒｌｉｎ语音库中的识别率

情感 Ｎｅｕｔｒａｌ Ａｎｇｅｒ Ｈａｐｐｙ Ｓａｄ

Ｎｅｕｔｒａｌ ８４．６２ ３．８５ ３．８５ ７．６９

Ａｎｇｅｒ ７．４１ ８１．４８ １１．１１ ０．００

Ｈａｐｐｙ ８．３３ ８．３３ ８３．３３ ０．００

Ｓａｄ １５．００ ０．００ ０．００ ８５．００

　　从表４可以得到最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数特征针对

Ｂｅｒｌｉｎ语音库４种情感的平均识别率为８３．６１％，识

别性能相较于其他四类非线性特征达到最优．并且

从不同情感的单独识别率来看，４种情感的识别率

达到了８０．００％以上，最低识别率为８１．４８％．值得

注意的是，针对“Ｈａｐｐｙ”情感的正确识别率达到了

８３．３３％．误判为“Ａｎｇｅｒ”情感的概率明显减小，仅

８．３３％．这说明了最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数特征可以较

为有效地区分“Ｈａｐｐｙ”和“Ａｎｇｅｒ”两种情感．此外，

针对“Ｓａｄ”情感与“Ａｎｇｅｒ”、“Ｈａｐｐｙ”情感的区分，

最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数特征依旧体现出了优越性．因

此，最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数特征可以作为语音信号情

感区分的特征．

３．７　分析与总结

综上所述，３类特征针对４种情感的识别结果

整体上较好．表５给出了３类非线性特征特征以及

ＭＦＣＣｓ的识别结果作为对比．总体来说，基于情感

语音混沌特性提取的非线性特征均表现出了较好的

识别结果．从平均识别结果来看，识别率最低达到

７３．４２％，最高达到８３．６１％，最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数特

征性能最优．从每个特征的识别结果来看，非线性特

征针对“Ｎｅｕｔｒａｌ”情感与“Ｈａｐｐｙ”情感的区分都体

现出了优越性，并且非线性特征及 ＭＦＣＣｓ均可以

有效地区分“Ｓａｄ”情感．此外，最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数

特征作为情感识别特征可以对“Ｈａｐｐｙ”与“Ａｎｇｅｒ”

情感的误判情况明显改善，与ＭＦＣＣｓ相比，虽然个

别情感的识别没有 ＭＦＣＣｓ高，但是平均识别率却

优于ＭＦＣＣｓ．基于以上的实验数据显示，非线性特

征是区分不同情感的有效特征．

表５　非线性特征在Ｂｅｒｌｉｎ语音库中的识别率

Ｎｅｕｔｒａｌ Ａｎｇｅｒ Ｈａｐｐｙ Ｓａｄ 平均

最小延迟时间 ７６．９２ ８５．１９ ５８．３３ ９０．００ ７７．６１

关联维数 ６９．２３ ７７．７８ ６６．６７ ８０．００ ７３．４２

最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ

指数
８４．６２ ８１．４８ ８３．３３ ８５．００ ８３．６１

ＭＦＣＣｓ ７６．９２ ８８．８９ ７０．８３ ９５．００ ８２．９１

　　如图３所示，将上述由３种非线性特征及ＭＦ

ＣＣｓ得到的平均识别率通过柱状图表达，能更直观

地看到每种特征参数的优劣以及它们的有效性．

图３　各非线性特征的平均识别率

４　结束语

本文以混沌理论为基础，验证了语音信号的混

沌特性，并结合非线性动力模型，单独提取了３种非

线性特征，以Ｂｅｒｌｉｎ语音库为情感语料来源，以支

持向量机为识别网络，实验分别对比了每种非线性

特征用于基本情感区分时的优劣，并与 ＭＦＣＣｓ的

识别结果作比较，验证了所提取的３种非线性特征

分别单独用于情感语音识别的有效性．
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