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基于 ＲＢＦ神经网络的语音情感识别

张海燕，唐建芳

（四川理工学院理学院，四川 自贡 ６４３０００）

　　摘　要：介绍了径向基函数神经网络的原理、训练算法，并建立了 ＲＢＦ神经网络的语音情感识别的
模型。在实验中比较了ＢＰ神经网络与 ＲＢＦ神经网络分别用于语音情感识别识别率，ＲＢＦ神经网络的
平均识别率高于ＢＰ神经网络３％。结果表明，基于ＲＢＦ神经网络的语音情感识别方法的有效性。
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引 言

语音作为人类交流的重要媒介传递了丰富的情感

信息，它除了包含实际发音内容外，还包含着说话人的

喜、怒、哀、乐等丰富的情感信息。语音情感识别有着广

泛的应用，如远程教学［１］、电子机器宠物［１２］、辅助测

谎［３］、司机在驾驶过程中的情感分析［４］以及临床医学［５］

等。随着智能化人机交互计算机的高速发展，近年来，

各个领域的研究者都十分关注如何从语音中自动识别

说话人的情感状态，并使计算机作出更有针对性和人性

化的响应。

目前语音情感识别的方法有很多，如隐马可夫模型

（ＨＭＭ）［６］、混合高斯模型（ＧＭＭ）［７］、人工神经网络
（ＡＮＮ）、支持向量机（ＳＶＭ）、线性判别分类器（ＬＤＣ）、Ｋ
近邻法（ＫＮＮ）和最大似然贝叶斯分类等，并取得了一定

的效果。但由于研究对象（语种）各异，语料数据库没有

统一的标准，造成识别结果相差悬殊，可比性差。总之，

整个语音情感信息处理领域还处在一个较低的水平，发

展前景还很广。而人类的情感具有很强的复杂性和不

确定性的信息。ＬＤＣ、ＫＮＮ和 ＳＶＭ等方法常用于确定
性高的模型。而神经网络是典型的非确定模型，它具有

Ｉ／Ｏ非线性映射特性、强大的普化能力及自学习、自组

织、自适应能力，这决定了它处理这类不确定的、非线性

映射问题具有独到的优势，它能探测并提取人类或者其

它分类技术不能探测到的规律和趋势。在各种人工神

经网络模型中，在模式识别中应用最多和最成功的是多

层前馈网络，其中又以ＢＰ网络为代表。但ＢＰ网络容易
陷入局部极小点的缺点容易导致识别错误。Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网
络和随机型网络更适于解决联想记忆和优化计算问题，

自组织竞争网络更适于训练期间不需指定期望输出的

无导师学习式的模式自动聚类。而径向基函数（ＲＢＦ）
神经网络结构简单，既是最适于模式识别的多层前馈

网，同时又避免了局部极小点问题，且学习速度也比 ＢＰ
网络大为加快，所以尝试选择ＲＢＦ网络识别语音信号中
的研究者普遍认同的高兴、愤怒、惊讶、害怕、悲伤、平静

六种语音情感类型。

１ 基于ＲＢＦ网络的语音情感识别

１１ 基于ＲＢＦ网络的语音识别原理
ＲＢＦ神经网络的基本思想［８］：把径向基函数作为隐

单元的“基”，构成隐含层空间，隐含层对输入矢量进行

变换，将低维的模式输入数据变换到高维空间内，使得

在低维空间内的线性不可分问题在高维空间内线性可

分。用于ＲＢＦ网络的语音识别首先在数据库中每条语

音信号提取相应的声学特征（韵律特征和音质特征），然

后进行特征化简，将化简后的有效特征参数组成向量作

为神经网络的输入。在训练时将训练样本对应的语音

情感种类编号作为网络的期望输出，完成对网络的训



练。在识别阶段，测出一个未知情感的特征参数送入到

神经网络，其对应的输出编号即表示未知语音情感所属

的种类，从而完成未知情感的种类识别。其识别原理如

图１所示。

图１ 神经网络识别语音情感系统原理图

１２ ＲＢＦ神经网络结构的确定［９］

神经网络用于模式识别一般有单输出方式、并列单

输出方式和多输出方式。单输出方式多用于两种模式

的识别分类，输出只取０和１；当要识别多种模式时，可

让输出取０～（Ｎ－１）之间的值（Ｎ为模式种类）。但这

种方式中各种类别间耦合严重，影响了识别的效果。并

列单输出方式为多个单输出方式神经网络的并列，网络

个数等于模式种类数，每个网络只完成识别两类分类，

即判断样本是否属于某个类别。这样可克服类别间的

耦合，但连接权太多。多输出方式可以有 Ｍ个输出节

点，用它们的编码来代表 Ｎ个类别，这样可以折衷前两

种方式的优缺点。所以网络采用多输出方式，并用二进

制方式对输出进行编码。按二进制编码原则，ＲＢＦ网络

共需６个输出，设为 ｙ１～ｙ６，可提供１６种编码，六大类

语音情感依次对应编码００００Ｈ～０１０１Ｈ，编码０１１０Ｈ～

１１１１Ｈ不用。隐层节点数与样本类别数和样本差异程

度有关。隐层节点数太少必然使不同模式的输入样本

归入同一节点代表的区域，造成模式划分的模糊；隐节

点数太多则增大网络规模和数据处理量，同时给输出层

训练时全局误差极小的获得带来困难。将隐层节点数

初始设为１２，训练过程中根据训练的均方误差自动增

减。ＲＢＦ函数选用高斯基函数。网络输入节点数选为

特征参数的数目１２。按上述思想设计的 ＲＢＦ神经网络

结构如图２所示。

图２ 用于语音情感识别的ＲＢＦ网络结构

１３ ＲＢＦ网络训练算法［１０］

在ＲＢＦ中心初始化时，为了使聚类中心分布更合理

化，依次从每一类语音情感类型样本中任意选出一个样

本作为ＲＢＦ中心初始值。若由于隐节点数大于种类数

而使这样选出的中心数不够时，则再循环依次从每一类

样本中任意选出另一样本作为聚类中心初值，直到初始

的ＲＢＦ中心数选足为止。

隐层节点的训练采用无监督的 Ｋ－均值聚类法来

完成，使聚类满足聚类集合中每一样本点到该类中心的

距离平方和最小。输出层的训练采用有导师的线性最

小二乘（ＬＭＳ）学习算法来实现，调整输出层权矩阵 Ｗ，

使网络的实际输出矢量所构成矩阵 Ｙ与对应的期望输

出矢量所构成矩阵Ｙｄ间的均方误差Ｅ＝ Ｙ－Ｙｄ
２达到

最小。这里Ｙ＝ＷＨ，Ｈ＝｛ｈｉｊ｝为隐层输出矢量构成的

矩阵，

ｈｉｊ＝ｅｘｐ（－
Ｘｉ－Ｔｊ
２σ２ｊ

）

（ｉ＝１，２，…，Ｎ；ｊ＝１，２，…，Ｍ）

Ｎ为训练样本数，Ｍ为隐节点数。连接权矩阵可由

Ｗ ＝Ｈ＋Ｙｄ获得，Ｈ
＋为的伪逆，可由奇异值分解求得。

完成了隐层和输出层的训练后，再根据训练精度要

求决定是否增加隐层节点。训练算法的实现如下：

（１）初始化聚类中心Ｔｊ（ｊ＝１，２，…，Ｍ）。

（２）将所有训练样本按最邻近原则聚类，即按 θｊ＝

｛Ｘｉ Ｘｉ－Ｔｊ≤ Ｘｉ－Ｔｋ｝，（ｋ＝１，２，…，Ｍ且ｋ≠ｊ）

的原则，将Ｘｉ归入第ｊ个聚类θｊ中。

（３）计算θｊ中训练样本的平均值，即新的聚类中心：

Ｔｊ＝
１
Ｒｊ∑Ｘｉ∈θｊＸｉ
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（４）判断本次Ｔｊ与前次Ｔｊ是否相等。若不相等，则

转至（２）。

（５）按下式计算ＲＢＦ的均方差（高斯半径）［９］：

σ２ｊ ＝
１
Ｒｊ∑Ｘｉ∈θｊ（Ｘｉ－Ｔｊ）

Ｔ（Ｘｉ－Ｔｊ）

由此得隐层高斯核函数为：

Ｈｊ（Ｘ－Ｔｊ
２）＝ｅｘｐ（－

Ｘ－Ｔｊ
２

２σ２ｊ
）

（６）根据Ｗ ＝Ｈ＋Ｙｄ求输出层连接权。

（７）判断均方误差 Ｙｄ－ＷＧ
２达到要求否。若达

到，则完成网络学习，否则增加一隐层节点 （Ｍ ＝Ｍ＋

１），转至（１）。

２ 实验结果与分析

２１ 实验语料与特征提取

实验所用的１０８０个样本数据库是按照文献［１１］

的方法和选取来自中国科学院２００５年建立的汉语情感

语料库的部分语料录制建立的。该数据库包括两名女

性和三名男性（２０－２５岁的在校本科生）的情感语句，

包括高兴、愤怒、悲伤、害怕、惊讶、平静六种情感状态，

每种情感以５０句语义为中性的语料，可得１５００条样

本。除此之外，还设计了３８句语义自身与情感相关的

语料，对上诉五名录音人员都以对应的情感朗读了一

次，可得１９０条样本。这样就共获１６９０条样本，去掉其

中６１０条情感状态模糊不清的语句，最终形成了样本个

数为１０８０的语音库。

实验用ｃｏｏｌｅｄｉｔｐｒｏｖ２１和 ｐｒａａｔ两种语音处理软

件对每句语音信号通过分帧（每帧语音信号取１２ｍｓ）、

加窗（ｈａｍｍｉｎｇ）等预处理后提取包含韵律类和音质类声

学特征数据，形成了３０维特征向量。然后利用粗集理

论方法［１２１４］进行特征化简，得到相关的１２维特征：振幅

峰值，ＲＭＳ激励最小值，ＲＭＳ激励最大值，ＲＭＳ激励平

均化，最高分贝，最高分贝对应的频率，最低分贝，最低

分贝对应的频率，最高强度，最低强度，第一共振峰带

宽，第二共振峰带宽。

２２ 实验结果与分析

随机选取数据库中的２／３数据用以训练网络，１／３

数据用以测试网络。用训练好的网络对测试语音情感

识别时，网络的输出向量实际不为二进制整数向量，其

各个分量实际为靠近０或１的小数。这时将输出向量

的各分量圆整到最近的整数即可形成二进制向量，按其

编码即可对应查出被识别情感属于什么类。网络训练

如图３所示，识别结果见表１。

图３ 图语音情感识别的ＲＢＦ网络训练图

表１ 基于ＲＢＦ网络的语音测试集情感识别结果
样本

种类

样本种

类编号

样本

数目

识别

数目

识别

率（％）
识别标

准偏差

高兴 ００００ ８６ ５４ ６３ ００２５

愤怒 ０００１ １００ ５８ ５８ ０２０５

悲伤 ００１０ ８０ ５１ ６４ ０１３５

害怕 ００１１ ９０ ６８ ７６ ０１２６

惊讶 ０１００ ８９ ４６ ５２ ０２４６

平静 ０１０１ ８０ ６８ ８５ ００１８

　　从表１识别的结果可以看出，ＲＢＦ神经网络的平均

识别率为６６％，同时也用ＢＰ神经网络进行了网络训练，

发现ＲＢＦ网络的情感平均识别率高于ＢＰ神经网络３个

百分点。从种类识别的分布标准差来看，个别类识别标

准偏差偏大，表明分类不够集中，这可能是受语音信号

特征提取，噪声以及算法的设计等影响。如果改善实验

条件，使所得的数据库更具有针对性，同时改良算法、优

化网络等等，都可以提高情感识别的效果。总的来看，

实验结果表明了基于 ＲＢＦ神经网络的语音情感识别方

法的有效性。

３ 结束语

语音情感识别就是让计算机能够通过语音信号识

别说话者的情感状态，是情感计算的重要组成部分。而

由于情感信息的社会性、文化性以及语音信号自身的复

杂性，语音情感识别中尚有许多问题需要解决，特别是

符合人脑认知结构与认知心理学机理的情感信息处理

算法需要得到进一步的研究。笔者利用 ＲＢＦ算法建立

了有效的神经网络，并比较了ＢＰ神经网络识别，实验应

用取得了较理想的语音情感识别效果。在今后的研究

中，需要进一探讨算法与神经网络的结合，特别是优化

神经网络的拓扑结构等来促进语音情感识别的发展研

究。
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