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基于统计方法的普通话情感语调模型

苏庄銮 1 汪增福 1

摘 要 提出了一种基于数据驱动的语调建模方法．该方法采用主成分分析 (Principal component analysis, PCA) 技术, 给

出了特征语调, 统计了语音情感模式在特征语调空间中的分布规律, 经过分析得出了普通话中情感模式所对应的情感语调．针

对语音产生的机理复杂、语音语调受众多因素影响的特点, 为了避免这些干扰因素的影响, 设计了相应的情感语音库．利用所

设计的语音库, 进行了相关实验．实验结果表明, 利用所提出的特征语调模型不仅能够非常完美地重构出语调样本的语调, 而

且具有相当的情感表达能力．
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Affective Intonation-modeling for Mandarin by Statistical Method

SU Zhuang-Luan1 WANG Zeng-Fu1

Abstract This paper proposes a data-driven intonation modeling method. With the principal component analysis

(PCA) technique, the concept of eigenintonation is presented. The distribution of emotional states in the eigenintonation

space is then studied and the corresponding emotional intonations in Mandarin are given out. In order to avoid the

influences caused by the unwanted factors, the affective corpora for the purpose of evaluation are designed. With the

corpora, the related experiments have been performed. The experimental results show that the eigenintonation model

has a quite good ability of expressing emotions, and all intonation samples in our corpora can be well recovered with the

eigenintonations.
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1 引言

语音是最重要的人际交流工具之一．人类的话

语不仅起着表字达意的作用, 而且还包含了说话人
的状态和情感等信息．语音中所包含的情感信息对

提高说话人识别和语音内容识别的效率, 改善合成
语音的自然度等具有重要的意义．基于语音的情感

研究要解决的基本问题, 是要找到情感和语音模式
之间的对应关系．其中, 如何抽取有效的语音特征并
运用恰当的模型来表达语音特征和情感之间的关联

性是亟待解决的一个关键问题．通常, 特征的抽取通
过观察语音随说话人感情的变化而得到．研究表明,
在普通话中语音基频特性对情感的表达起着非常关

键的作用[1]．反过来, 在普通话中说话人情感的表达
方式也极大地影响着语音的基频包络[2]．

普通话是典型的有调语言, 共有四个字调和一
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个轻声．赵元任认为, 普通话句调是字调和语调的
“代数和”[3]．其中, 字调在连续语流中会受前后的影
响而变调, 同时字调的调域受语气的影响．字调叠加
在语调上就像 “小浪加大浪”．赵元任给汉语中字调
与语调之间的关系明确地下了定义[4]：汉语的字调

是表义的, 而语调是表情的．“语调只能表达语气、
情调、用途, 等等”．这种将基音包络分解为全局趋
势和局部变化这样两个元素的方法在其他语言中也

很常见[5, 6]．因此, 实现字调和语调的分离对于进行
语音情感研究具有重要的意义, 引起了众多研究者
的关注．例如, Tian 和 Nurminen 使用统计的方法
对字调进行训练建模, 取得了较好的效果[7]．此外,
笔者也曾提出了一个面向普通话的情感声调模型,
并利用该模型实现了普通话中字调和语调的分离[8]．

但是, 从总体上来看目前国内有关普通话情感语调
的建模研究还相对较少．

针对上述研究现状, 本文借助主成分分析
(Principal component analysis, PCA) 技术提出了
一种基于数据驱动的语调模型．实验结果表明, 该特
征语调模型不仅能够非常完美地重构出语调, 而且
具有相当的情感表达能力．

2 语音库的设计及其基频统计

为了进行语音情感方面的研究, 首先需要根据
某些特性标准对情感做一个有效合理的分类, 然后



674 自 动 化 学 报 33卷

再在分类的基础上研究语音特征参数的性质．目前

使用较多的情感模型主要有 Plutchik 的 “情感轮”
模型和 Fox 的三级情感模型[9]．具体在普通话情感

研究中, 国内使用较多的则是四情感模型．它们将
情感分类成 “欢快”、“愤怒”、“惊奇”、“悲伤”[9, 10],
或者是 “欢快”、“愤怒”、“恐惧”、“悲伤”[1, 2] 四类．

综合语音情感研究的现状和上述情感模型的特点,
本文采用五情感分类法, 将情感分类成 “欢快”、“愤
怒”、“惊奇”、“恐惧” 和 “悲伤” 五种．
本文研究基于基频曲线全局趋势变化的语调建

模问题．考虑到韵律在结构上具有分层的特点, 句法
结构复杂、字数较长的语句可以按照韵律边界划分

为多个结构简单、长度短小的韵律单元. 因此, 以韵
律单元为对象建立语调模型能够把复杂问题分为多

个简单问题进行求解．在韵律单元中, 又以韵律短语
具有相对稳定的语调模式[11]. 所以, 本文把语调模
型建立在韵律短语层次上, 具有一般意义．
影响语调的因素很多, 诸如语法句式、重音、说

话人情感以及说话人个性特征等都可能是其中的一

个方面．本文关注语调受情感影响的部分, 因此, 需
要尽量消除与情感关联不大的成分．考虑到目前还

没有可靠的技术手段可以通过语音信号处理消除情

感之外的因素对语调的影响, 所以, 本文设法通过语
音库的设计来消除这些干扰因素．

为了设计符合研究需求的语音库, 对所使用语
句的内容和长度做了一定的限制, 以避免干扰因素
和简化算法．语音库所采用的语料来自具有不同内

容的 40 个句子．语料内容本身没有特定的情感倾
向, 并能够由表演者根据自己的意愿或语料录制者
的要求在其上附着上任意指定的情感．为消除语法

结构对语调的影响, 实验中所采用的语料均由双音
节名词主语、双音节动词谓语和双音节名词宾语六

个音节所构成．例如,“北京召开奥运”．将每句语料
设计成这样的长度, 是因为韵律短语的长度一般约
为六个音节[11]．这种设计一方面可以简化后续处

理步骤, 另一方面也可以突出关注语调受情感影响
的研究主旨．为了使最终的实验结果不受说话人个

性特征的影响, 所有语句的发声均由同一名专业女
演员完成．每个句子被要求分别按照 “欢快”、“愤
怒”、“惊奇”、“恐惧”、“悲伤” 以及 “不带感情” 的
六个方式朗读．最终获得的语音库包含 240 个句子,
共 1440 个音节．所有语音均在 16KHz 的采样率下
采用 16 位精度数字化．
为了评估所设计的语音库的情感模式的有效性,

使用改进的自相关算法提取基频, 并对基频的均值、
最大值和最小值进行了统计, 其结果如图 1 所示．
由图 1 可见, “惊奇”、“欢快” 和 “愤怒” 的基

频相对很高, 而 “悲伤” 的基频则比自然状态的要低

些．统计结果还显示 “悲伤” 的基频动态变化范围比
其他情感状态的要小, “恐惧” 的基频几乎与 “悲伤”
具有一样的特点．另一方面, “愤怒”, “欢快” 和 “惊
奇” 则表现得很类似．所有这些统计结果都与已报
道的情感语音研究结果[1, 2, 10] 相吻合, 说明本文所
设计的语音情感数据库对情感的表达具有代表性和

一般性．

图 1 语音库基频统计结果

Fig. 1 Statistic results for F0 of the speech corpora

3 特征语调分析

特征语调的概念是从 PCA 技术衍生而来

的．PCA 是一种多变量分析方法 [12], 它能给出
原始数据集合的低维压缩表达形式．PCA 可以将高
维空间中的一组具有相关性的向量转变成一组按照

能量降序排列的不相关的向量．

在本文设计的语音库中, 由于语法结构、说话人
个性等因素的影响都是一致的, 所以所有语调的形
状应该非常相似, 即具有一定的相关性, 它们应该能
够被一组 “基本语调” 所描述．我们知道 PCA 的作
用之一就是可以从原始相关变量集合中提取出新的

不相关特征. 因此, 一个自然的想法就是, 使用 PCA
对所有语调进行分析, 获取这样一组 “基本语调”．
在误差的允许范围内, 使用这些 “基本语调” 能逼近
所有原始语调．本文把这组作为主成分的 “基本语
调” 称为 “特征语调”．
在数学上, PCA 是针对一个方差矩阵求解其特

征值和特征向量, 将所得到的特征值进行降序排列,
并选取排在前面的特征值所对应的特征向量作为主

成分．

3.1 语调提取算法

从原始语音信号中提取语调的步骤如下：

1) 使用改进自相关法从语音中提取浊音段的基
频值, 并对无声段和清音段进行插值;

2) 使用分段三次多项式对整段基频曲线进行迭
代拟合, 获得连续光滑基频曲线;

3) 计算基频曲线的自然对数, 然后对其进行截
止频率为 fc 的高通滤波．

由 [8] 知, 步骤 3) 中滤波残留分量就是句子基
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音包络中的全局趋势部分．我们知道, 由于实际语音
的复杂性, 严格分离其基音包络中的声调和语调并
不是一件容易的事．所以, 本文在分离语调时采取了
一种保守策略, 即在保证结果不含局部变化的前提
下, 尽可能提取出基音包络的全局趋势．结合本文语
音库特点, 在 fc 取 0.5Hz 时, 把算法结果作为语调
来研究．实验中将语调长度标准化为 N 个样点．

3.2 语调的主成分分析

设语调在原始语调空间 O 中用 N 维向量 I 表

示, 其中, N 为语调长度的标准化样点数．则语调样

本集的总体方差矩阵 C 为

C =
1
M

M∑
i=1

(Ii −m)(Ii −m)T (1)

其中, Ii 为第 i 个语调样本向量, M 为所有语

调样本的总数, m 为语调样本集的平均值, C 为

N × N 的矩阵．求解 C 的特征值, 并按降序排列,
{λ1, λ2, · · · , λN}．选取排在前面的 L (L < N) 个
特征值所对应的特征向量作为主成分, 由它们构成
特征向量集合, 记为 U．以 U 中特征向量作为基向

量构造特征子空间 P , 由于这些特征向量反映了语
调样本的语调特征, 为方便起见, 将特征子空间 P

称为语调子空间．

3.3 重构分析

在主成分分析的基础上, 将原始空间 O 中所有

的语调样本 Ik (k = 1, 2, · · · ,M) 向由上述 U 构成

的语调子空间 P 投影, 有

Ωk = UT(Ik −m), k = 1, 2, · · · ,M (2)
借助于上述投影 Ωk(k = 1, 2, · · · ,M) 以及特

征向量集合 U , 可以得到原始语调样本 Ik 的估计

Jk, 从而实现对原始语调样本 Ik 的逼近

Jk = UΩk + m, k = 1, 2, · · · ,M (3)
为了衡量重构的准确性, 引入语调样本重构率

的概念: 若第 k 个语调样本的重构率记为 Rk, 则对
所有语调样本进行重构的重构率 r 定义为

r =
M∑

k=1

Rk

M
× 100% =

M∑
k=1

1− ‖Ik − Jk‖/‖Ik‖
M

× 100% (4)

4 情感语调

4.1 特点

情感语调是指拥有该语调的语音能够表达某一

类情感．已有的韵律研究有许多关于情感语调的定

性分析, 本文则尝试借助特征语调方法给出定量的
情感语调曲线．

为了研究情感问题, 对情感进行分类是一种
可行的方法. 但是由于人类情感的复杂, 不论是
Plutchik 的 “情感轮” 模型还是 Fox 的三级情感模
型[9], 都认为大多数时候人类情感并不是简单地属
于哪一类, 而是几类的混合结果. 其中, 所包含的每
个类别的强度都会随情感的变化有所不同．为了适

应情感的这种表达需要, 情感语调向量需要能够被
控制．由 3.3 节的分析可以知道, 原始语调可以被投
影到特征语调 U 所张成的子空间 P 中．由于子空

间 P 的维数比原始空间 O 低许多, 使得控制目标向
量成为可能．而如果直接对语调向量在原始空间 O

内求平均或者聚类来定量情感语调, 会由于语调向
量维数太高而无法直接对其控制, 所以, 借助特征语
调建立情感语调模型的方法实际中更合用一些．

4.2 计算方法

设情感类别为用 α, α = 1, 2, · · · , 6 分别指代
“欢快”、“愤怒”、“惊奇”、“恐惧”、“悲伤” 和 “自
然” 等情感状态, 用 N 维向量 Iα 表示从情感状态

为 α 的语音中提取出的语调在原始语调空间 O 中

的取值．根据式 (2), 将 Iα 投影到子空间 P 中, 记为
Ωα．Ωα 在空间 P 内分布于不同的区域, 计算 Ωα

的聚集核心向量

Ω̄α =
Kα∑
k=1

Ωα
k

Kα

, α = 1, 2, · · · , 6 (5)

其中, Ωα
k 表示情感类别为 α 的第 k 个语调在空间

P 内的投影向量, Kα 为具有情感类别 α 这一类内

的所有语调样本的总数．

于是, {Ω̄α, α = 1, 2, · · · , 6} 就构成了本文给
出的情感语调基于特征语调 U 的 6 维表示．在合成
中生成情感语调曲线时, 按式 (3) 把 Ω̄α 转换回原始

语调空间 O 中

Tα = U Ω̄α + m, α = 1, 2, · · · , 6 (6)
其中, {Tα, α = 1, 2, · · · , 6} 即为各类情感类别对应
的情感语调在实际语调空间内的表达．

5 实验与讨论

5.1 特征语调分析

为了说明特征语调的特点以及据此重构原始语

调样本的有效性, 在本文设计的语音库的基础上进
行了相关实验．实验中, 语调长度标准化样点数 N

取为 100, 并选择前 6 个 (即取 L = 6) 特征向量构
造特征语调 U , 其分析结果如图 2所示．从图中可以
看出, 在重构语调时, 前面的分量占据主导地位, 它
们确定了被拟合对象的基本调型, 而后面的分量在
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这方面则贡献相对较小, 后述的实验结果也说明这
一点．

图 2 特征语调

Fig. 2 Eigenintonations of the affective speech

在前述特征语调实验的基础上, 进行了使用这
些特征语调重构所有原始语调样本的实验, 实验结
果如表 1 所示．

表 1 使用前 L 个特征语调的重构率 r 对比

Table 1 The restoring rate r with L components selected

L 3 4 5 6

r 81.61% 95.71% 99.46% 99.89%

表中, L 为重构中所使用的特征语调的个数, r

为重构率, 由式 (4) 得出．从表 1 可以看出, 选择低
于 5 个特征语调时的重构效果并不十分理想, 采用
6 个特征语调时其重构效果已非常好．一个拟合的
结果示例如图 3 所示．可以看出, 本文语音库所有语
调都可以使用 6 个特征语调来完全拟合, 证明文中
提出的特征语调是非常有效的．

图 3 语调重构拟合示例

Fig. 3 Illustration for reconstructing with eigenintonations

5.2 情感语调分析

本文设计的语音库中的所有语调的情感模式都

是已知的, 每个情感模式含 40 句, 共 6 个情感模式．
按照 4.2 节的方法计算, 得到不同情感类别语调在
子空间 P 中的投影 Ωα, 其前三个分量分布如图 4
所示．

根据图 4 分析前三个分量的分布可知, “惊
奇”、“欢快”、“愤怒” 这三类情感远离其它几类情感

模式分布, 其中 “惊奇” 离 “自然” 最远, 而 “悲伤”
和 “恐惧” 则分布得不是很开．由特征语调的分析可
知, 后几个分量所包含的能量很小, 所以其分布差异
不如前三个分量突出．

图 4 情感语调投影 Ωα 前三个分量的分布

Fig. 4 Distribution of first 3 weights of affective

intonations in eigen sub-space

由情感语调的计算方法, 按式 (5) 和式 (6),
计算得出不同模式情感对应的语调 {Tα, α =
1, 2, · · · , 6}, 实际表示如图 5 所示．可以看出, “愤
怒”、“欢快”、“惊奇” 的调值都比较高, 其中 “惊奇”
的调域最大, 而 “恐惧”、“悲伤” 的差别则不大．这
些定性的结果与已有的研究结果[9] 吻合, 说明本文
情感语调结果具有代表性．

图 5 情感语调 Tα

Fig. 5 Affective rule-intonations Tα

5.3 合成结果

语音合成实验中, 采用线性预测方法分析、合成
语音．按照情感语调修改自然语音的语调, 再重新
合成．比如, 一个把 “自然” 语调语音修改为 “惊奇”
语调的变化过程如图 6 所示．图中所示例句内容为
“团结产生力量”, 依次为原始波形图和频率曲线图．
其中, 中间的频率曲线图包括原始基频曲线即句调、
原始语调以及修改以后的句调和语调, 还有来自同
样文字内容的原始情感语音的语调作为对比．由图

可见, 修改后的合成语调与相应原始情感语音的语
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调基本吻合．

图 6 修改语调合成语音

Fig. 6 Illustration for modifying intonation with surprise

rule-intonation

在听觉实验中, 要求测试者分辨出语音听起来
最像 “欢快”、“愤怒”、“惊奇”、“恐惧”、“悲伤” 以
及 “自然” 状态中的哪一种情感状态．实验结果显
示, 尽管清楚区分开 “愤怒” 和 “欢快”, “恐惧” 和
“悲伤” 有点困难, 但是 “欢快、“惊奇”、“恐惧” 的
情感状态区分得相对很清晰．可以看出, 使用特征语
调分析出的情感语调具有相当的情感表达能力, 这
也说明基于特征语调的分析方法是行之有效的．

6 结束语

语音语调中蕴含着说话人的语气、情感和状态．

本文提出了一种数据驱动的语调建模方法, 导出了
特征语调的概念, 并将该方法用于分析普通话中情
感模式对应的情感语调．为了避免干扰因素对情感

语调的影响, 设计了相应的情感语音库．基于本文设
计的语音库, 进行了相关实验．结果表明, 特征语调
在一定误差范围内可以拟合出所有语调, 该结果与
理论分析完全一致．实验结果还表明, 使用特征语
调分析出的情感语调具有相当的情感表达能力, 说
明本文提出的情感语调分析方法是行之有效的．另

外, 本文方法同基于直接平均和直接聚类的方法相
比, 具有能够直接控制情感语调变化的优点．

本文提出的方法还需要在其它语法结构的韵律

短语上进行更多分析并给出情感语调, 以实现普通
话情感语调的完备性, 并需要运用模型的低维表示
归纳情感语调的变化控制规律, 这些将是下一步的
工作重点．
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