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摘要

本研究主要目的是探討平衡訓練語料與不平衡訓練語料對於語音情緒辨識的影

響。此外由於情緒標記的主觀性可能帶來誤差，因此在此論文中也探討在輸入狀態下

資料標記錯誤與否對於系統未加權平均辨識率(Unweighted Accuracy, UA)之影響。實

驗工作主要是設計一個類神經網路之語音情緒辨識系統，並使用 INTERSPEECH 2009

Emotional Challenge中所釋出之 FAU-Aibo情緒語料庫，以作為辨識率之基準。實驗結

果顯示，在假設訓練語料正確標記時，資料平衡與資料不平衡時的未加權平均辨識率

分別為 39.6%與 34.6%；在容許訓練語料錯誤標記時，資料平衡與資料不平衡時的未

加權平均辨識率分別為 41.8%與 35.7%。因此在利用類神經系統作為辨識工具時，若

能考慮訓練語料錯誤標記的因素，並適當的提供標記錯誤參數，系統之未加權平均辨

識率將可以明顯改善。
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1 緒緒緒論論論

人與人在互相交流時語言溝通就扮演了一個很重要的角色，人們會透過語言來互相

交流訊息。基於此理念下開發出了許多人機介面 (Human-computer Iteration, HCI)相關

的產品，如早期的 IBM、Microsoft系統的語音輸入等，能用語音取代傳統鍵盤打字，

而近年來自動語音辨識 (Automatic Speech Recognition, ASR)已經進步到能夠準確的辨

識出語者的語音，不僅能轉換成文字，還能進一步轉化成聲音來與使用者互動，例如

Google的語音搜尋以及蘋果公司的 Siri為人們所熟知的代表作之一。人與人在溝通時

除了考慮語言在字面上本身所表示的意思之外，還會去考慮當時語者說話時的情緒，

但是現今即使是功能完善的 Siri也無法針對人類的情緒來給出最好的回應，因此在自

動情感語音辨識 (Speech Emotion Recognition, SER)上仍有相當大的發展性。此外，在

2014年 4月由日本軟銀集團以及法國 Aldebaran Robotics公司共同研發的機器人 Pepper

就是一台可以表達情緒以及辨識人類情緒的人型機器人，並且已經應用於日本軟銀集

團旗下的分行進行服務，可見情緒辨識也被廣泛應用於各種不同的產品上。

早在 1980年代，研究發現在情緒上存在著普遍能夠識別出的特徵，而這些特徵主

要與情緒的發聲模式有關，因此開創了使用聲學統計特徵進行情感分類的先河 [1]。情

感語音辨識屬於情感運算的一部分，在 1997年, Picard所著一書為最早提到情感運算

辨識的起頭，此書定義了情感計算 [2]，他從一個資訊工程研究者的角度來說明情感運

算的應用以及重要性。接下來的幾年內學者對於情感上的分類做了許多研究，並探討

情緒對於生理及心理所產生的影響以及變化。本篇論文所使用的 FAU-Aibo [3] [4]資料

庫為 INTERSPEECH 2009 Emotional Challenge中所指定的基準情緒語料庫，該語料庫

改善了傳統語料庫所欠缺的部分。例如：資料量太小、情感的表達不夠自然、實驗結

果和他人所做的研究無法有一個好的比較基準等，基於以上原因我們選用了該語料庫

做為我們實驗的依據。

現今世界中許多分類的問題通常並不是單純的 0 或 1 的問題， Tsoumakas 等人

統整了近幾年來複數標記的需求不斷應用於許多大型的應用 [5]，例如：音樂分類

[6]、語意分類 [7]等，而我們所研究的情緒分類也屬於複數標記的類型。在分辨人類

的情緒時，我們常常不能百分之百的篤定結果，自動情感語音辨識 (Speech Emotion

Recognition, SER)其中一項困難的點在於情緒的分類是一種很主觀的資訊，常常同一

句話在不同的聆聽者下會有不同的結果，而為了解決上述這種情況我們嘗試在類神經
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網路 (Neural Network)架構下透過模擬標記錯誤的方法來消除主觀意識所造成的誤差，

藉此來改善情緒辨識下的辨識率。

本論文主要分為四個部分，第一部分為緒論；第二部分為研究方法，首先先介紹

了實驗時的輸入特徵，接下來是針對資料進行語者正規化的前處理以及偏斜資料進行

平衡，最後再加入我們考慮資料標記錯誤的方法來完成實驗，第三部分為實驗結果分

析，第四部分為對整體實驗的結論以及未來展望。

2 研研研究究究方方方法法法

2.1 基基基準準準特特特徵徵徵集集集

本論文所使用的特徵為 INTERSPEECH 2009 Emotional Challenge [3]所採用的基準特徵

集如表 1所示，包含 16個低階參數(Low-Level descriptors, LLDs)與其 delta和 12個泛

函，此特徵集於隱藏式馬可夫模型與線性支持向量機分類器上得到了該挑戰的基準

實驗結果分別為 35.9%以及 38.2%。在聲學特徵上所採用了包含聲韻、頻譜、聲音能

量等特徵，所選擇的16個低階參數為過零率(Zero Cross Rate, ZCR)、能量方均根(Root

Mean Square, RMS)、音調頻率(pitch frequency)、諧音噪音比(Harmonics to Noise Ratio,

HNR)、梅爾倒頻譜係數(Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCCs) (1-12維)等；12個

泛函為平均值(mean)、標準差(standard deviation)、峰度(kurtosis)和偏移態(skewness)、

最大與最小值、相對位置(relative position)與範圍(range)以及另外兩個線性迴歸係

數(linear regression coefficients)及其均方差(Mean Square Error, MSE)。最後經過一階係

數差並經由12個泛函計算後，最後特徵即包含了 16×2×12=384個特徵參數。

表 1: 基準特徵集

LLDs Functionals

RMS Energy mean

ZCR standard devation

MFCC 1-12 kurtosis, skewness

HNR extrmes:value, rel.position, range

F0 linear regression:offset, slope, MSE
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2.2 語語語者者者正正正規規規化化化(CSHE)

當我們在擷取特徵時，可能會因為語者的不同而產生差異性，因此我們採用直方圖

均衡法(Histogram Equalization, HE)做為我們的語者正規化方法(Cross-speaker histogram

equalization, CSHE)。基於 Chiou的做法 [8]，我們將直方圖轉換的公式 (1)定義如下，

其中 X(x)代表原始特徵分佈， Y (y)代表目標分佈， p代表原始的特徵值， q代表轉換

過的特徵值：

∫ p

x=−∞

X(x)dx =
∫ q

y=−∞

Y (y)dy (1)

對於兩個分佈 X(x)與 Y (y)，我們的目標是將 X(x)轉換到 Y (y)。我們分別計算 X(x)

與 Y (y)兩者的累積分布函數(Cumulative Distribution Function, CDF)，再將原始特徵值

轉換到目標分布上。因此我們會將多個訓練語者視為一個虛擬語者，在所有資料中我

們就可以得到此虛擬語者的累積分佈函數 cY (y)做為目標分佈，而對於每一位訓練語者

的資料

Dx = {x1, ...,xn} (2)

我們也可以由 Dx 算出對應的累積分布函數 cX(x)，最後再經由直方圖均衡法求得對

應的特徵值。圖 1表示正規化的流程。

圖 1: 語者正規化流程圖
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2.3 資資資料料料平平平衡衡衡化化化

本實驗所採用的資料平衡化的方法為少數類過採樣技術(Synthetic Minority Oversampling

Technique, SMOTE) [9]來對資料進行平衡。首先我們隨機選出一個少數類別之資料樣

本 Xi ，並透過最近鄰居法(K-Nearest Neighbors, KNN)來產生 K 個鄰近的樣本，並從

這K個樣本中隨機選出其中一筆資料 X ′i 後計算出兩樣本之間的差值，最後再隨機乘上

一個介於 0到 1之間的數值來產生新的樣本，其公式 (3)如下：

Xnew = Xi +(X ′i −Xi)×δ (3)

2.4 標標標記記記錯錯錯誤誤誤模模模擬擬擬

首先我們先定義類神經網路架構如圖 2：

圖 2: 類神經網路架構

yk 代表隱藏層到輸出層的激活函數輸出值(activation value)， ak 代表神經元輸入的

權重總合，如式 (4)所示。此外，在多類的分類問題上，我們使用 softmax函數做為

輸出層的激活函數，對於一個 K類的分類問題，其第 k個神經元的輸出值為式 (5)所

示：

ak = ∑
j=1

x jw jk (4)

yk =
exp(ak)

∑
k
j=1 exp(a j)

(5)
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接下來假設有 K 個類別與 N 筆訓練資料的資料集 D。我們單看其中一筆資料

(t,x)，其資料似然度(likelihood)為式 (6) :

P(t|x,W ) =
K

∏
k=1

yk(x,W )tk (6)

而對於整個資料集 D的資料似然度(likelihood)為式 (7) :

P(D|W ) =
N

∏
n=1

K

∏
k=1

ynk(X ,W )tnk (7)

接下來我們對式 (7)計算其負對數(negative logarithm)之後，我們可以得到下式 (8)

，其中 t 就是我們的正確標記，而 y是我們預測出來的結果

E(W ) =−
N

∑
n=1

K

∑
k=1

tnk log(ynk) = ∑
n

En(W ) (8)

此為交叉熵(cross-entropy)成本函數，其中tn 為目標輸出值，yn 為實際輸出值，而

En(W )則為該目標輸出值和實際輸出值之間的交叉熵。

ynk = yk(xn,W ) (9)

最後我們要模擬錯誤標記時的情況，所以我們會假設訓練語料標記錯誤的機率是 ε

，其中標記錯誤的方式又分為兩種類型進行探討，並將原本是以 One-Hot來標記的 tn

根據不同標記錯誤的類型來進行變換，其中 One-Hot表示一個列向量中只有一個元素

的值為 1其餘的元素值為 0。

2.4.1 非非非彈彈彈性性性的的的標標標記記記錯錯錯誤誤誤(Hard Label Error)

tn 會有 ε 的機率會隨機分到其他的類別上，並且依舊維持 One-Hot的型式，這邊為了

表示變化的情況，所以我們假設 ε =100%的情況下， t 所產生的變化如下式 (10)，矩

陣的列表示第 n筆資料，行表示第 k個類別的機率分佈 :


0 0 1 0 0

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

→


0 1 0 0 0

0 0 1 0 0

0 0 0 1 0

 (10)
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2.4.2 彈彈彈性性性的的的標標標記記記錯錯錯誤誤誤(Soft Label Error)

tn 會有 ε 的機率標記錯誤，但是此時的 tn 不需要標記成 One-Hot的型式，而是將錯誤

率 ε 當成類別的錯誤率，再將 ε

4 的機率平均分給其他四個類別。這邊為了表示變化的

情況，所以我們假設 ε = 40%的情況下我們所產生的變化如下式 (11) :


0 0 1 0 0

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

→


0.1 0.1 0.6 0.1 0.1

0.6 0.1 0.1 0.1 0.1

0.1 0.6 0.1 0.1 0.1

 (11)

經由對 tn進行改變之後，式 (8)的W產生微小變化時，E也會跟著產生微小變化，

透過偏微分以及連鎖率(Chain Rule)可以將最上層(Top Layer)權重的梯度寫成下式 (12) :

∂En

∂w jk
=

∂En

∂ynk

∂ynk

∂ank

∂ank

∂w jk
(12)

接下來我們會針對式 (12)中的每一項做偏微分來求得 w變動時 E的變化量，計算

過程如下式 (13)至式 (15)所示 ：

∂En

∂ynk
=− tnk

ynk
(13)

∂ynk

∂an j
=

ynk(1− yn j) k = j

−ynkyn j k 6= j
(14)

∂En

∂ank
=

nclass

∑
j

∂En

∂yn j

∂yn j

∂ank
= ynk− tnk (15)

因此我們可以得到最上層(Top Layer)權重的梯度為式 (16) :

∂En

∂w jk
= ∑

k

∂En

∂ank

∂ank

∂w jk
= (ynk− tnk)x j (16)

而我們以 j表示第二層的神經元，其權重的梯度計算為式 (17)

∂En

∂wi j
= ∑

k

∂En

∂an j

∂an j

∂wi j
= ∑

k
(ynk− tnk)(w jk)(ynk(1− ynk))xi (17)

最後將權重所產生的變化更新回舊的權重上來完成考慮標記錯誤下的類神經網路訓

練。
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3 實實實驗驗驗結結結果果果與與與討討討論論論

實驗中所使用的資料庫為 FAU-Aibo情緒語料庫，分為生氣(Anger)、強調(Emphatic)、

中性(Neutral)、正面(Positive)、其他(Rest)的五類情緒語料，由於五類情緒之資料不平

衡問題，訓練資料與測試資料中各類別的資料分佈差異極大，因此辨識結果主要採用

未加權平均辨識率(UA)作為比較基準，計算方法為式 (18)所示，其中，Ai j 為類別 i被

分到類別 j的資料數，K為總類別數。

UA =
1
K

K

∑
i=1

Aii

∑
K
j=1 Ai j

(18)

實驗所使用的工具為 Google所釋出的開源軟體 Tensorflow [10] [11]，以下數據均為

實驗五次後取平均後所產生的結果。實驗中使用的神經網路架構均為單層類神經網路

架構：輸入層為 384個神經元、隱藏層為 30個神經元、輸出層為 5個神經元，迭代的

次數為 60，每一批次設定為 30，學習率固定為 0.3。

3.1 標標標記記記正正正確確確

我們先在標記正確的情況下分別對有做資料平衡與未做資料平衡的資料下做出一個基

準實驗(表 2)，並與標記錯誤時的實驗進行比較。

表 2: 標記正確情況下，資料平衡與不平衡的結果

Process 平均辨識率(UA)

有做資料平衡 39.6

未做資料平衡 34.6

3.2 標標標記記記錯錯錯誤誤誤

3.2.1 非非非彈彈彈性性性標標標記記記錯錯錯誤誤誤

(1)有做資料平衡
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表 3: 資料平衡下，不同 ε 的比較

標記錯誤率 平均辨識率(UA)

ε = 10% 40.6

ε = 20% 41.2

ε = 30% 41.3

(2)未做資料平衡

表 4: 資料未平衡下，不同 ε 的比較

標記錯誤率 平均辨識率(UA)

ε = 10% 35.0

ε = 20% 34.5

ε = 30% 34.7

我們針對表 3、表 4先進行初步觀察，可以發現到非彈性標記錯誤的情況下去考

慮標記錯誤時，並不會對平均辨識率有顯著的影響，其原因在於我們當初想要考慮標

記錯誤的目的是認為每一個語者所講出來情緒可能會因為不同聆聽者而產生不同的結

果，但是當我們使用 SMOTE來解決資料不平衡時，我們同時也正在降低不同類別的

相似程度，因為訓練資料的提升有助於讓類神經網路更加完整，縱使有標記錯誤，但

是對於整體的網路卻不會有太大的影響。此外當我們使用非彈性的標記錯誤來進行模

擬時，資料有 ε 機率隨機分到其他類，該筆資料也可能只有 20%機率分到正確的類別

上，除此之外語者可能當下所想表達的情緒可能不只有一種，例如 :語者生氣的時候

說出來的情緒可能包含憤怒以及難過，所以基於上述兩種原因的影響，我們進一步嘗

試了彈性的標記錯誤來改善此問題。

3.2.2 彈彈彈性性性標標標記記記錯錯錯誤誤誤

從彈性的標記錯誤所做出來的實驗結果來看，不管是資料平衡與否，平均辨識率均有

上升的趨勢，尤其是在資料平衡的時候再加入彈性標記錯誤的方法時，比起單純只做

資料平衡平均辨識率上升了 2.2%。由此實驗結果 (表 5 6 )可以說明情緒標記確實存在

著主觀性，也驗證了在考慮標記錯誤的情況下來實做一個類神經網路系統是可以有效
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的提升整體的平均辨識率。

(1)有做資料平衡

表 5: 資料平衡下，不同 ε 的比較

標記錯誤率 平均辨識率(UA)

ε = 10% 40.8

ε = 20% 41.5

ε = 30% 41.8

(2)未做資料平衡

表 6: 資料未平衡下，不同 ε 的比較

標記錯誤率 平均辨識率(UA)

ε = 10% 34.9

ε = 20% 35.1

ε = 30% 35.7

4 結結結論論論與與與未未未來來來展展展望望望

在類神經系統中，訓練資料對於系統之平均辨識率應有一定之影響。因此在利用類神

經系統作為辨識工具時，若能考慮訓練資料錯誤標記的因素，並適當的提供標記錯誤

參數，系統之平均辨識率將可以明顯改善。根據本篇論文所實驗的結果，可以發現在

類神經網路下處理特定且不確定性很高的資料集的時候，可以透過考慮錯誤標記的方

式來有效的提升平均辨識率。我們的方法在考慮彈性的錯誤標記時，是將 1−ε

4 的機率

平均分給其他四個類別，但是這種做法沒有去考慮語者說出來的話語中，各個情緒所

佔的比例，這一點是將來研究時必須要再進一步探討的問題，是否能夠找出一個方法

可以有系統的調整這些參數來使平均辨識率可以更有效的提升。另外當我們考慮錯誤

標記的方法時，如果是運用在資料已經很完整且辨識度很高的資料集上就不適用於此
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方法，例如：手寫辨識，未來我們希望可以在更複雜的模型上來考慮標記錯誤的情況

以面對各種不同類型的資料，並將其應用在一個更完整的系統上。
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