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基于韵律变换的情感说话人识别

宋　鹏１ 赵　力１ 邹采荣１，２

（１东南大学水声信号处理教育部重点实验室，南京 ２１００９６）
（２佛山科学技术学院，佛山 ５２８０００）

摘要：为了解决由情感变化引起的说话人识别性能下降问题，提出了一种新的情感说话人识别系统．首先，通过
引入情感识别作为前端处理模块，对中性语音和情感语音进行分类．然后，对情感语音进行韵律修正，分别采用
高斯归一化、高斯混合模型（ＧＭＭ）和支持向量回归（ＳＶＲ）等方法建立情感语音和中性语音的基频映射规则，
并根据平均线性变化率对时长进行了修正．最后，对韵律修正后的情感语音进行识别．实验结果表明，提出的情
感说话人识别系统可以有效地提高情感说话人识别的性能，识别率相比传统方法有了显著的提高．并且通过基
频和时长修正的情感语音更接近于中性语音．
关键词：情感识别；说话人识别；基频转换；时长修正
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