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希尔伯特边际谱在语音情感识别中的应用 
谢 珊，曾以成，蒋阳波 

(湘潭大学光电工程系，湖南湘潭 411105) 

摘要：利用希尔伯特-黄变换(Hilbert-Huang Transform，HHT)对情感语音进行处理，得到其边际谱，然后对比分析四

种情感即高兴、生气、厌恶、无情感语音信号边际谱的特征，提出四个特征量：子带能量(SE)、子带能量的一阶差分

(DSE)、子带能量倒谱系数(SECC)、子带能量倒谱系数的一阶差分(DSECC)用于情感识别。用它们作说话人无关，文

本无关的语音情感识别，得到最高 90%的识别率，比基于傅立叶变换的梅尔频率倒谱系数(MFCC)高 22 个百分点。

实验结果表明，基于 HHT 边际谱的特征能够较好地反映语音信号中的情感信息。 
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Application of  Hilbert marginal spectrum in  
speech emotion recognition 

XIE Shan, ZENG Yi-cheng, JIANG Yang-bo 
(Photoelectronics Department, Xiangtan University, Xiangtan, 411105, Hunan, China) 

Abstract: Marginal spectrum of  the emotional speech is obtained through Hilbert-Huang Transform. Speech signals of  
four different emotions, namely happy, angry, boring and natrual, are analyzed contrastively focusing on the characteristics 
of  the marginal spectrum. Then four features: SE, DSE, SECC and DSECC are extracted for emotion recognition. Fi-
nally speaker-independent and text-independent emotion recognitions are simulated by using these features respective-
ly, which gains the best recognition rate of  90%, which is 22 percentage higher than Fourier Transform based feature 
MFCC. Thus, conclusion is drawn that HHT marginal spectrum can well reflect the emotional information in speech. 
Key words: emotion recognition; marginal spectrum; HHT 

  

1  引 言  

语音情感识别具有广阔的应用前景。在人机交

流方面
[1]
，能赋予计算机识别情感和表达情感的能

力，使交流更加人性化；在自动电话服务系统中
[2]
，

可使合成的语音更加动听，不再单调；在娱乐方面，

互动电影
[3]
通过情感识别让观众参与电影的创作，

是未来电影发展的方向；智能玩具和电子宠物
[4]
通

过情感识别可与人进行更加人性化的情感交流。此

外，语音情感识别还可以应用于辅助教学、精神诊

断和测谎等方面
[1]
。 

语音情感识别包括三个步骤：样本采集，特征

提取和特征识别
[5]
，其中特征提取最重要，它直接

决定了识别的效果。到目前为止，用于情感识别的

主要有基音频率、共振峰、频谱、能量和时长等几
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个方面的特征
[6]
。陶建华分析了不同情感语音在基

音、时长、能量等方面的差异，并对基音均值等 18
个特征根据其各自的识别效果进行了排序

[7]
。

Nicholson 等人提取基音频率、功率谱和线性预测系

数(LPC)，对 9 种情感进行识别，但识别率只有 51%[4]
。

Vladmir 将短时特征和长时特征结合起来，分别对

不同的语种进行情感识别，最高识别率为 67%[8]
。 

希尔伯特-黄变换(HHT)是一种适用于非线性、

非平稳信号的处理方法
[9]
。它通过经验模式分解

(Empirical Mode Decomposition，EMD)将信号的内

部振荡模式逐级分离出来
[10]
，并通过希尔伯特变换

得到其瞬时频率和幅度。本文运用 HHT 对语音信

号进行处理，比较分析不同情感语音的边际谱，并

在此基础上提取一组特征用于情感识别，实验结果

证明基于 HHT 边际谱的特征能够较好地反映语音

的情感信息。 

2  基于 HHT 的边际谱 

根据 HHT 的原理，首先对语音信号进行 EMD，
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得到该语音的 n 个内在模式函数(IMFs)，然后对每

个 IMF 作希尔伯特变换，分别得其希尔伯特幅度谱

( , )iH tω ，它是关于时间和瞬时频率的函数。将 ( , )iH tω
在时域积分，可得到能量在频域的分布。即用有限

个点将整个频域划分为若干小的区间如 1 2[ , , ,ω ω ⋅⋅⋅  

1, ]N Nω ω + ，对任意 0< k < N+1，找出在整个时域范

围内瞬时频率落在第 k 个小区间的点，将其幅度相

加，即： 

1

( ) ( , )
k k

i k ih H t
ω ω ω

Ω ω
+< ≤

= ∑   (1) 

其中， kΩ =( kω + 1kω + )为第 k 个区间的频率代表

值。由此可得 ( )ih Ω ，即 IMF 边际谱。 
对所有 IMF(Intrinsic Mode Function)边际谱求

和，可得语音信号的总边际谱 ( )h Ω ： 

1
( ) ( )

n

i
i

h hΩ Ω
=

=∑   (2) 

3  语音信号情感分析 

实验使用的情感语音样本在专门的语音实验

室录制，由 5 男 5 女 10 个专业演员录音，包括 10
个文本不同的长句。各说话人分别用高兴、生气、

悲伤、厌恶、恐惧和平静等六种情感状态说一遍这

10 个句子。根据情感空间理论，高兴、生气、厌恶

和平静分别在激活-评估二维坐标系的第一、二、三

和四象限
[11]
，因此本文选取此四种典型情感(以下分

别用字母 H，A，B，N 表示)进行研究。 
选取一组说话人和文本都相同的此四种情感

语音，分别用 xH(t)、xA(t)、xB(t)、xN(t)表示，先进

行如图 1 所示的处理，然后比较分析不同情感语音

的 IMF 边际谱和总边际谱。 

 
图 1  求语音信号总边际谱框图 

Fig.1  Extraction diagram of  speech signal general marginal spectrum  

3.1  IMF 边际谱比较 

EMD 实质上是自适应滤波的过程，分解得到

的一系列 IMF 是按照频率从大到小排列的，且每种

情感语音经 EMD 分解后得到的 IMF 数目大致为 8
到 10 个，基本相同。因此，可以很方便地比较同

一情感语音的不同 IMF 边际谱，也可以比较不同情

感语音的同一级别 IMF 边际谱。 
从语音库中选取的高兴、生气、厌恶和无情感

状态语音样本，进行图 1 所示的处理后，可得它们

各自的所有 IMF 边际谱。为表述简便，选择适当级

数的三个 IMF 分别代表语音信号的高频、中频和低

频部分，如选取 IMF2、IMF5 和 IMF8。上述四种情

感语音的 IMF2、IMF5 和 IMF8 边际谱曲线分别如图

2(a)、2(b)、2(c)所示，其中实线代表情感“H”，虚

线代表情感“A”，点线代表情感“B”，点划线代表

情感“N”。 
从图 2 可以看出，在不同的频率范围内，四种

情感语音能量的分布规律各有不同。在图 2(a)中，

由于情感 A 具有非常丰富的高频能量，其边际谱曲

线出现明显的尖峰，该峰值是情感 N 峰值的 3.9 倍，  

 
(a) Marginal spectrum of  IMF2 

 
(b) Marginal spectrum of  IMF5 

 
(c) Marginal spectrum of  IMF8 

图 2  情感语音 IMF 边际谱比较：(a) IMF2 (b) IMF5 (c) IMF8 
Fig.2  Comparision of  IMF marginal spectrum of  emotional speech: 

(a) IMF2, (b) IMF5, (c) IMF8 
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B 的 2.7 倍。且在此频率范围内，A 和 H 的边际谱

有非常明显的差别，前者能量更大，分布更集中。

而 B 和 N 差别较小。从图 2(b)可以明显地看出，在

中频段，A 和 H 的能量非常小，并且它们的边际谱

曲线几乎重合，说明此两种情感的中频能量小且其

分布趋向一致。而情感B和N这部分的能量非常大，

且由于 EMD 自适应滤波的结果，边际谱表现出明

显的带通特性，从通带的位置可以看出，B 的平均

频率比 N 高。在低频部分，如图 2(c)所示，A 和 H
仍表现了能量小且分布相似的特点。而情感 B 和 N
的能量很大，尤其是 N，有非常明显的尖峰。 

3.2  总边际谱比较 

图 3 所示为四种情感语音的总边际谱。可以大

致看出这四条曲线在各个频段的差异。即 A 和 H
高频能量大，两者高频部分边际谱差异也大，中、

低频部分能量小，两者差异也小。而 B 和 N 的情况

恰好相反。总体上与前面的结论一致。 

 
图 3  情感语音总边际谱比较 

Fig.3  Comparision of  general marginal spectrum of  emotional speech 

以上分析表明，边际谱能够较好地体现语音中

的情感信息，因此可以作为语音情感识别的一个重

要特征。但也可以看出，并不能直接将边际谱作为

特征进行情感识别。因此下一节中将在情感语音的

总边际谱基础上提取出几个特征量用于情感识别。 

4  情感识别 

提出四个特征量，即边际谱子带能量(SE)及其

一阶差分(DSE)，边际谱子带能量倒谱系数(SECC)
及其一阶差分(DSECC)用于情感识别。特征提取过

程如下： 
(1) 对信号进行 HHT，得到 ( , )H tω ； 
(2) 求出信号的总边际谱 ( )h ω ，其中ω 用对数

坐标； 
(3) 将ω 划分为 Y 个子频率带，各子带的带宽

BW 在ω 对数域呈等差递减，即第 i 个子带的带宽

iBW 满足 1 1i iBW BW−= − ； 
(4) 分别计算每个子频率带的能量 iE ，得到特

征矢量 SE=( 1 2, , , YE E E⋅⋅⋅ )，即子带能量； 
(5) 对 iE (1 ≤ i ≤ Y)求对数，并作离散余弦变

换，得到特征矢量 SECC，即子带能量倒谱系数; 
(6) 对 SE求一阶差分，得到特征矢量 DSE； 
(7) 对SECC求一阶差分，得到特征矢量DSECC； 
特征提取框图如图 4 所示。 

 
图 4  特征提取过程 

Fig.4  Procedure of  feature extraction 

用于识别的语音共 300 句，其中 255 句用于训练，

45 句用于识别。语音数据各种情感的分布如表 1 所示： 
表 1  语音数据各种情感的分布 

Table 1  Distribution of the utterances among emotions 

     H B N A 
训练 50 55 60 90 
识别 7 8 13 17 
总数 57 63 73 107 

识别采用矢量量化(VQ)方法，每种情感训练一

个码本
[11]
。训练阶段，先对每个用于训练的语句提

取一个 Y 维的特征矢量。然后用 LBG 算法训练码

本，码本大小为 2kM = (1 ≤ k ≤ 5)。识别阶段，对

每个识别语句提取同样的特征矢量，分别计算该特

征矢量与 4 个码本的距离，使距离最小的码本所对

应的情感即为识别情感
[12]
。 

特征维数Y和码本长度M的取值均会影响识别

结果。首先考察特征维数对识别率的影响。取码本

长度 M 为 2，使特征维数 Y 从 9 逐渐增至 24，分别

得出每一维时各特征的识别率。作为比较，还用

MFCC 作了识别，取码本长度为 256，得出其在不

同特征维数下的识别率。(在这里，情感识别率取四

种情感识别率的平均值)。五种特征各自的识别率随

特征维数变化的曲线如图 5 所示。其中星号代表特

征“SE”，加号代表特征“DSE”，圆圈代表特征

“SECC”，菱形代表特征“DSECC”，点代表特征

MFCC。从图 5 可以看出，SE 的识别效果最好，在

不同特征维数下，其识别率均高于 MFCC，且最高
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达到 73.3%。SECC 在特征维数较低时，识别效果

和 MFCC 相当，而当维数大于 20 时，其识别率明

显比 MFCC 高。DSECC 在不同特征维数下的平均

识别率比 MFCC 高 0.62 个百分点。而 DSE 识别效

果不够理想，平均识别率仅为 62.35%。 

 
图 5  五种特征的识别结果 

Fig.5  Recognition results of  the five features 

然后考察码本大小对识别率的影响。取特征维

数 Y 为 12，分别得出 5 个特征在不同码本下的识别

率，结果如表 2 所示。从表 2 可看出，Y 等于 12 时，

SE 和 SECC 的识别率均比较高，且其随码本大小 M
的变化波动较小。另外，基于边际谱的 4 个特征识

别率随码本大小的变化没有明显的变化规律，而基

于傅立叶变换的 MFCC 识别率随码本的增加而增

大。这是因为前者用于训练的特征矢量很少，为

50~90 个。后者的特征矢量通过分帧提取，有

20000~30000 个，是码本大小的几百倍甚至几千倍，

增加码本的长度相当于增加了码本包含的信息，从

而使识别更准确
[13]
。 

表 2  各种特征在不同码本下的识别率 
Table 2  Recognition results of the five featuresin different code  

book size 

特征量 
识别率/% 

码本大小=2 4 8 16 32 
SE   68.9  64.4 62.2 62.2 64.0

DSE   60   62.2 73.3 51.1 66.7
SECC   62.2  60.0 68.9 64.4 66.7

DSECC   62.2  62.2 48.9 53.3 53.3

特征量 
识别率/% 

码本大小=216 32 64 128 256
MFCC        38.6 52.3 56.8 59.1 63.6

另外，表 3 列出了各个特征能得到的最高识别

率及此时的特征维数和码本大小。从表 3 可以看出，

基于边际谱的 4 种特征的最高识别率相对于 MFCC
的提高了 5%~10%。 

值得注意的是，不同类型的情感，其识别率是

不同的，而同一种情感因说话人性别不同，识别率 

表 3  各种特征的最高识别率及所用特征维和码本大小 
Table 3  Best result of each feature and its feature dimension and 

codebook size 

特征量 特征维数 码本 识别率/% 
SE 15 2 73 

DSE 23 8 73 
SECC 18 16 78 

DSECC 24 16 76 
MFCC 13 256 68 

也存在差异。因此在下面的实验中，将所有语音按

说话人性别分为两部分，分别对其进行训练和识

别，并给出这两种情况下各种情感的识别率。为简

化问题，特征维数和码本尺寸取固定值，Y 为 12，
M 为 8。表 4 和表 5 分别给出了采用不同特征时男

性和女性各种情感的识别率。 
表 4  采用不同特征时男性各种情感的识别率 

Table 4  Recognition rate of different emotions for male adopting 
different features 

 SE DSE SECC DSECC MFCC
H 63% 63% 75% 50% 50% 
B 50% 58% 75% 66% 62% 
N 68% 50% 60% 53% 50% 
A 90% 85% 90% 82% 82% 

表 5   采用不同特征时女性各种情感的识别率 
Table 5  Recognition rate of different emotions for female adopting 

different features 

 SE DSE SECC DSECC MFCC
H 70% 75% 90% 60%  68% 
B 86% 70% 75% 66%  75% 
N 62% 53% 68% 62%  60% 
A 82% 50% 75% 75%  70% 

从表 4、5 可看出，此实验的识别效果比上文

的好，这是因为男性和女性表达情感的方式存在差

异，因此将其分开训练和识别能够提高识别率。另

外，女性的平均语音情感识别率高于男性，特别是

情感 H，最高识别率达 90%。而男性情感 A 的识别

率相对较高，在 80%以上。比较不同特征下的识别

率，可以看出，本文提出的特征量整体上优于传统

特征 MFCC，男性情感 A 和女性情感 H 的识别率

可达 90%，明显高于相同条件下 MFCC 的识别率。

这是因为 HHT 先对信号进行平稳化处理，然后计

算其频谱，能够准确提取信号的频域信息。 
可见，基于边际谱的特征具有更好的情感识别

效果。这是由于与傅立叶变换相比，希尔伯特变换

更适合处理语音信号，它不必对信号分帧，既保留

了信号的动态信息，又大大减小了码本的容量。 

5  结 论 

本文以 HHT 为原理对语音信号的四种不同情
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感(高兴、生气、厌恶和自然)进行了分析。通过比

较不同情感语音的边际谱得出：情感 A 和 H 高频

能量相对较大，而 B 和 N 的中频和低频能量较大。

并且前两种情感的区别主要在高频部分，后两种情

感的区别主要在中、低频部分。还提取了 SE 等特

征对这四种情感进行了文本无关和说话人无关的

识别，结果表明，SE 和 SECC 具有较好的识别效果，

当码本大小为 2 时，它们在不同特征维数时的平均

识别率分别为 68.4 和 64.2。SECC 在码本大小为 16、
特征维数为 18 时，可得到最高识别率 78%，比基

于傅立叶变换的特征 MFCC 高 10 个百分点。而对

不同性别的语音，分开训练和识别具有更好的识别

效果，能使识别率达到 90%，比相同条件下 MFCC
的识别率高 8%~22%。 

此外，基于边际谱的特征用于情感识别时，能

大大减小码本的长度，从而提高识别效率，具有一

定的实际意义。 
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