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TÓM TẮT: Một vấn đề quan trọng đối với hệ thống nh n d ng cả    c tiếng n i là việc cần phải tr ch chọn c c đ c tr ng ph  hợp 

của tín hiệu tiếng n i sao cho c c đ c tr ng này cho  hả n ng ph n biệt hiệu quả các cả    c  h c nhau   ài b o này sử dụng 

ph ơng ph p ANOVA và  iểm định   đối với  ột số đ c tr ng ph  của bộ ng  liệu cả    c tiếng Việt n i để đ nh gi   hả n ng d a 

trên c c đ c tr ng này để ph n biệt   cả    c cơ bản vui, buồn, tức gi n và bình th ờng. Kết quả thử nghiệm sử dụng mô hình 

GMM để nh n d ng   cả    c cho thấy c  s  ảnh h  ng  h c nhau của t ng đ c tr ng ph  đến tỷ lệ nh n d ng đ ng c c cả    c 

đồng thời tỷ lệ nh n d ng đ ng t ng đ ng  ể  hi c  s  kết hợp c c đ c tr ng MFCC với c c đ c tr ng ph . 

Từ khóa: nh n d ng cảm xúc, tiếng Việt n i, đ c tr ng ph , MFCC, GMM. 

I. GIỚI THIỆU 

Các nghiên cứu về cảm x c tiếng n i c  vai tr  quan trọng trong các   nh v c tư ng tác người-máy  Đ  c  nhiều 

nghiên cứu nhận dạng cảm x c tiếng n i cho một s  ngôn ng  khác nhau trên thế gi i [1]. Phần   n các nghiên cứu này 

thường sử dụng các đặc trưng tín hiệu tiếng n i theo 4  oại [1]: các đặc trưng mang tính  iên tục (cao độ, năng  ượng, 

formant), các đặc trưng mang tính chất  ượng giọng n i (dễ nghe hay kh  nghe, mức độ căng thẳng, mức độ  ấy h i), 

các đặc trưng phổ (LPC (Linear Prediction Coding), MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients), LFPC (Log-

frequency power coefficients)), các đặc trưng TEO (TEO-Teager-energy-operator) do Teager đề xuất (TEO-FM-Var 

(TEO-decomposed FM variation), TEO-Auto-Env (normalized TEO autocorrelation envelope area), TEO-CB-Auto-

Env (critical bandbased TEO autocorrelation envelope area)). Các nghiên cứu về cảm x c tiếng Việt hiện nay chủ yếu 

được th c hiện trên phư ng diện ngôn ng  [2]. Theo phư ng diện xử  ý tín hiệu, c n rất ít các công trình nghiên cứu về 

cảm x c tiếng Việt n i. Một s  nghiên cứu về cảm x c tiếng Việt đ  được công b  thường được th c hiện trên ng   iệu 

đa thể thức, kết hợp video biểu hiện khuôn mặt, cử chỉ và tiếng n i v i ứng dụng chủ yếu để tổng hợp tiếng Việt  

Chẳng hạn nghiên cứu trong [3, 4] đ  thử nghiệm mô hình h a ngôn điệu tiếng Việt v i ng   iệu đa thể thức nhằm tổng 

hợp tiếng Việt biểu cảm  Nghiên cứu [5] đ  sử dụng SVM (Support Vector Machines) để phân   p v i đầu vào  à tín 

hiệu điện n o (EEG) và kết quả cho thấy c  thể nhận dạng được trên thời gian th c 5 trạng thái cảm x c c  bản v i độ 

chính xác trung bình là 70,5%. Ngoài ra, c  s  ít nghiên cứu về cảm x c tiếng Việt n i song được th c hiện ở nư c 

ngoài và không phải chủ yếu do người Việt th c hiện [6, 7]. Nhìn chung, các nghiên cứu nhận dạng cảm x c thường 

dùng hỗn hợp b n đặc trưng tín hiệu tiếng n i đ  được nêu trên  Tuy vậy, c n hiếm thấy các nghiên cứu xét riêng ảnh 

hưởng của các đặc trưng trong miền tần s  đến kết quả nhận dạng cảm x c  

Đ i v i nhận dạng cảm x c tiếng n i, việc tìm kiếm xác đ nh các tham s  đặc trưng của tín hiệu tiếng n i để 

nhận dạng c  hiệu quả  à điều rất quan trọng  Trong bài báo này, ch ng tôi th c hiện đánh giá ảnh hưởng của các đặc 

trưng phổ tín hiệu tiếng n i đến nhận dạng cảm x c và xem xét các  ợi ích của việc kết hợp các đặc trưng MFCC để 

nhận dạng b n cảm x c vui, buồn, tức giận và bình thường cho tiếng Việt n i. Bài báo gồm 5 phần  Phần 2 trình bày 

các đặc trưng phổ của tín hiệu tiếng n i đ  được sử dụng trong thử nghiệm của bài báo. Phần 3 nêu phư ng pháp 

ANOVA và kiểm đ nh T để đánh giá các đặc trưng phổ đ  nêu. Các kết quả thử nghiệm dùng mô hình GMM v i các 

đặc trưng phổ để nhận dạng cảm x c tiếng Việt n i được trình bày trong phần 4  Cu i cùng, các kết  uận được r t ra 

trong phần 5  

CÁC ĐẶC TRƯNG PHỔ CỦA TÍN HIỆU TIẾNG NÓI VÀ NGỮ LIỆU CẢM XÚC  

DÙNG CHO THỬ NGHIỆM 

V i tín hiệu tiếng n i, các hệ s  MFCC và LPCC (Linear Predictive Cepstral Coefficients) là các tham s  phổ 

biến được dẫn xuất từ miền cepstra  đặc trưng cho thông tin tuyến âm  Nh ng đặc điểm này của tuyến âm cũng được 

biết đến như  à các đặc trưng phổ hoặc đặc trưng hệ th ng  N i chung, các đặc trưng phổ được xem như c  độ tư ng 

quan rất   n gi a cấu hình thay đổi của tuyến âm và t c độ di chuyển của các thành phần tham gia phát âm  Thông tin 

chuyên biệt về cảm x c hiện diện trong chuỗi cấu hình của tuyến âm đ ng vai tr  quan trọng trong việc tạo ra các đ n 

v  âm khác nhau v i các cảm x c khác nhau  Các hệ s  MFCC, LPCC và các đặc trưng formant đ  được biết đến một 

cách rộng r i như  à các đặc trưng của hệ th ng  Trong bài báo này, các đặc trưng th ng kê của phổ được trích chọn từ 

ng   iệu cảm x c bằng công cụ Praat gồm các đặc trưng như sau (trong ngoặc đ n  à các ký hiệu sẽ được dùng trong 

bài báo để chỉ các đặc trưng này): các thành phần hài (harmonicity), trọng tâm phổ (centra  gravity), mômen trung tâm 

(central moment), độ bất đ i xứng (skewness), độ nhọn (kurtosis), độ  ệch chu n (stand_dev), giá tr  trung bình (mean), 

độ d c (s ope) và độ  ệch chu n (stddevi) của phổ trung bình dài hạn LTAS (Long Term Average Spectrum). 
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Các thành phần hài đại diện cho mức độ tuần hoàn c n được gọi  à t   ệ s ng hài-nhiễu HNR (Harmonics-to-

Noise Ratio)  Harmonicity được biểu diễn bằng thang đo dB  Nếu 99  năng  ượng của tín hiệu nằm trong chu k  và 

1   à nhiễu thì HNR  à 1  *  og1  (99 1)   2 dB  Nếu HNR bằng  dB c  ngh a  à năng  ượng trong s ng hài và trong 

nhiễu bằng nhau [18]. 

Nếu       à phổ phức, trong đ     à tần s  thì trọng tâm phổ được cho bởi công thức (1): 

∫  |    |   
 

 

∫ |    |   
 

 

                                (1) 

Trong đ  ∫ |    |   
 

 
  à năng  ượng  Như vậy, trọng tâm phổ  à trung bình của tần s  trên toàn bộ miền tần s  

v i trọng s   à |     | . Khi    , trọng s   à phổ công suất, c n     trọng s   à tr  tuyệt đ i của phổ  Giá tr  
thường được dùng  à      . Trọng tâm phổ  à phép đo tần s  trung bình của tần s  trong phổ  Đ i v i tín hiệu hình 

sin ở tần s  377 Hz thì trọng tâm phổ  à 377 Hz  Đ i v i nhiễu trắng ở tần s  22 5  Hz thì trọng tâm phổ là 5512,5 Hz, 

tức  à bằng nửa tần s  Nyquist. 

Nếu       à phổ phức thì mômen phổ trung tâm thứ   được cho bởi công thức (2) v i     à trọng tâm phổ   

∫       
 |    |   
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                                (2) 

Mômen trung tâm thứ    à giá tr  trung bình của         trên toàn bộ miền tần s  v i trọng s   à |    | . 

Mômen  iên quan đến bậc   trong công thức (2). Nếu     ta c  phư ng sai của các tần s  trong phổ  Độ  ệch chu n 
tần s  chính  à căn bậc hai của phư ng sai này   

Nếu     ta sẽ c  mômen phổ trung tâm bậc 3, đ  cũng chính  à độ bất đ i xứng skewness không chu n h a 

của phổ  Để chu n h a, cần chia cho 1,5 công suất của mômen bậc hai  Skewness cho biết độ  ệch của tập d   iệu so 

v i phân b  chu n, nếu độ  ệch nằm dư i giá tr  trung bình thì d   iệu tập trung h n so v i độ  ệch nằm trên giá tr  

trung bình  Độ bất đ i xứng skewness của một phân b  xác suất  à độ đo s  bất đ i xứng của phân b  đ   Giá tr  tuyệt 

đ i của skewness càng cao thì phân b  đ  càng bất đ i xứng  Một phân b  đ i xứng c  skewness bằng 0.  

V i    , ta c  kurtosis của phổ không chu n h a  Để chu n h a cần chia cho bình phư ng của mômen bậc 

hai và trừ đi 3. Kurtosis  à một chỉ s  để đánh giá đặc điểm hình dáng của một phân b  xác suất  Cụ thể, kurtosis so 

sánh độ cao phần trung tâm của một phân b  so v i phân b  chu n  Phần trung tâm của phân b  càng cao và nhọn thì 

chỉ s  kurtosis của phân b  đ  càng   n  Phân b  chu n c  kurtosis bằng 3.  

Giá tr  trung bình của phổ  iên quan đến độ  ệch chu n của phổ  V i bài toán phân   p, khi một tập các giá tr  

của d   iệu c  xu hư ng phân b  gần giá tr  trung tâm thì mức độ tập trung của d   iệu t t h n so v i tập d   iệu c  xu 

hư ng phân b  xa giá tr  trung tâm. Như vậy, giá tr  trung bình c  thể  à h u ích để mô tả tập các giá tr  của d   iệu c  

m i tư ng quan v i nhau. Trung bình của các giá tr             à: 

 ̅  
 

 
∑  

 

   

                                (3) 

Các đặc trưng phổ trung bình dài hạn LTAS, độ d c (s ope) của LTAS và độ  ệch chu n (stddevi) của LTAS 

cũng được xem xét trong bài báo này  

Ng   iệu cảm x c tiếng Việt n i dùng cho thử nghiệm trong bài báo gồm 5584 fi e của bộ ng   iệu cảm x c 

tiếng Việt BKEmo [8] v i b n cảm x c vui, buồn, tức giận, bình thường của 8 giọng nam và 8 giọng n   Các fi e cảm 

x c được   a chọn v i 22 câu c  nội dung khác nhau. Trong s  các câu đ , c  câu ngắn, câu dài, câu cảm thán như  C  

l ơng rồi”,   i dào, ng ời nh  v y  hông thay đ i đ ợc đ u” để phân tích các tham s  đặc trưng của cảm x c  Mỗi 

câu được n i 4  ần  S   ượng fi e cảm x c của mỗi giọng nam và n   à 2792 fi e, mỗi cảm x c c  698 fi e  Tập ng   iệu 

được chia đôi, một nửa dùng để huấn  uyện (2792 fi e), nửa c n  ại để thử nghiệm (2792 fi e). 

II. PHÂN TÍCH CÁC ĐẶC TRƯNG PHỔ BẰNG PHƯƠNG PHÁP ANOVA VÀ KIỂM ĐỊNH T 

A. Phương pháp ph n    h ANOVA    ki     nh T 

1. Phân tích phư ng sai one-way ANOVA  

Các phân tích ANOVA [10], thường được xem như  à tập hợp của các tình hu ng th c nghiệm và các thủ tục 

th ng kê để phân tích các đáp ứng c  tính đ nh  ượng từ các đ n v  thử nghiệm  Bài toán ANOVA đ n giản được gọi 

v i các tên khác nhau như nhân t  đ n (sing e-factor) hoặc one-way ANOVA. Bài toán ANOVA đ n giản liên quan 

đến việc phân tích trong trường hợp các d   iệu được  ấy mẫu từ hai quần thể trở  ên hoặc khi d   iệu được  ấy từ các 

thử nghiệm trong đ  phư ng pháp xử  ý được sử dụng  à nhiều h n 2  Các đặc tính phân biệt các phư ng pháp xử  ý 
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hoặc các quần thể v i nhau gọi  à các nhân t  (factor) được dùng trong nghiên cứu, c n các phư ng pháp xử  ý khác 

nhau hoặc quần thể khác nhau được gọi  à các mức độ của nhân t   Phân tích one-way ANOVA được sử dụng trong 

trường hợp chỉ c  một yếu t  nào đ  được xem xét nhằm xác đ nh ảnh hưởng của n  đến một yếu t  khác  Yếu t  được 

xem xét ảnh hưởng sẽ được dùng để phân  oại các quan sát thành các nh m khác nhau.  

Phư ng pháp one-way ANOVA th c hiện so sánh các giá tr  th ng kê (giá tr  trung bình) của nhiều tập d  liệu. 

Giả sử    à s  tập d   iệu cần so sánh,          à các giá tr  trung bình của từng tập d   iệu, giả thuyết cần kiểm đ nh 

 à: 

               (giá tr  trung bình của các tập d   iệu bằng nhau), 

  : ít nhất 1 trong 2 giá tr     khác nhau. 

Nếu     à đ ng, các   quan sát trong mỗi cá thể từ một quần thể phân b  chu n thông thường c  cùng một giá 

tr  trung bình  . Trong trường hợp đ , giá tr  trung bình của các cá thể     ̅̅ ̅    ̅̅̅̅       ̅̅ ̅  à gần v i nhau  Các thủ tục kiểm 

tra d a trên việc so sánh phép đo độ chênh  ệch gi a các     ̅̅ ̅ so v i phép đo độ biến đổi được tính toán từ mỗi mẫu. Để 

kiểm đ nh các giả thuyết trên, cần tính giá tr  trung bình bình phư ng      (Mean Square for Treatments) và trung 

bình bình phư ng  ỗi     (Mean Square for Error) theo các công thức (4) và (5).  

     
 

   
[  ̅    ̅   

    ̅    ̅   
 ]      ̅    ̅   

  

 
 

   
∑  ̅    ̅   

 

 

 
(4) 

    
  

    
      

 

 
 (5) 

Trong công thức (4),    à s  tập d   iệu và    à s  giá tr  đo cho mỗi tập d   iệu.  ̅  là giá tr  trung bình trên mẫu 

thứ  ,   ̅  à giá tr  trung bình trên toàn bộ d   iệu  Trong công thức (5),   
   à phư ng sai mẫu thứ  . Thử nghiệm th ng 

kê cho one-way ANOVA là           .  

2. Kiểm đ nh T 

Kết quả phân tích phư ng sai ANOVA  oại bỏ giả thuyết    và chấp nhận   , như vậy sẽ c  các cặp giá tr  

       của các tập d   iệu khác nhau. Khi đ , cần biết chính xác nh ng cặp giá tr  nào c  s  khác biệt đáng kể. Để 

kiểm đ nh điều này, một trong nh ng phư ng pháp được sử dụng phổ biến  à kiểm đ nh T (Tukey’s test [10]). Kiểm 

đ nh T sử dụng phân b  Student để đánh giá các cặp giá tr         . Các khoảng tin cậy của các cặp giá tr          

được tính để so sánh  Khoảng tin cậy của giá tr  này được mô tả ở phư ng trình (6) v i               là giá tr  của phân 

b  Student tại mức ý ngh a  .  

 ̅   ̅   (          )√                ̅   ̅               √      
                              

(6) 

v i mọi     và (        và        ) v i      . 

Giả sử    , ta cần tính khoảng tin cậy cho 6 cặp:                                               . 

Ngoài ra         cũng được tính cho các trường hợp này. Gọi   là t  lệ trung bình bình phư ng  ỗi,   là xác suất 

th ng kê thử nghiệm, có thể có một giá tr  l n h n hoặc bằng giá tr  th ng kê kiểm đ nh (   ). 

B.         ph n    h    ki     nh  á        ưng ph  

1. Kết quả phân tích ANOVA 

V i nhận dạng cảm x c, thử nghiệm trong bài báo  à xem xét yếu t  đặc trưng phổ c  ảnh hưởng đến s  phân 

 oại b n cảm x c c  bản hay không, nếu c  ảnh hưởng thì giá tr  trung bình của đặc trưng phổ của các tập cảm x c sẽ 

 à khác nhau  Phư ng pháp one-way ANOVA được sử dụng để phân tích s  ảnh hưởng của các đặc trưng phổ đến s  

phân biệt các cảm x c v i nhau  Ng   iệu cảm x c đ  gi i thiệu ở phần trên được đưa vào thử nghiệm  Giả thuyết cần 

kiểm đ nh  à các giá tr  k  vọng của b n tập cảm x c vui, buồn, tức giận và bình thường  à như nhau, ngh a  à không c  

s  khác biệt gi a b n cảm x c  Giả thuyết đ i  ập: c  ít nhất hai cặp cảm x c c  s  khác biệt v i nhau  

Giả sử cần kiểm đ nh xem tham s  đặc trưng skewness của phổ c  ảnh hưởng đến s  phân biệt các cảm x c hay 

không, các giá tr  MSTr và MSE sẽ được tính toán d a trên các giá tr  trung bình và phư ng sai của tham s  này  

Tư ng t  v i các tham s  đặc trưng khác, các kết quả phân tích th ng kê F và P-va ue của các tham s  đặc trưng phổ 

được trình bày trong Bảng 1  

Bảng 1 cho thấy giá tr          của các tham s  rất nhỏ, c  ngh a  à xác suất sẽ rất thấp để cho          
    Như vậy, giả thuyết    b  bác bỏ và c  thể khẳng đ nh rằng c  s  phân biệt các cảm x c d a vào các tham s  trên   
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         Giá tr  th ng kê   và         của phân tích ANOVA v i các tham s  đặc trưng phổ 

Thứ tự Tham số Giá trị   Giá trị         

1 Harmonicity 218,4038 5,7727E-134 

2 Centre_gravity 1317,4812 0,0 

3 Stand_dev 1397,2756 0,0 

4 Skewness 1114,7564 0,0 

5 Kurtosis 594,1112 0,0 

6 Cmoment 1664,5398 0,0 

7 Mean 783,2338 0,0 

8 Slope 1218,3402 0,0 

9 Stddevi 751,0346 0,0 

2. Kết quả kiểm đ nh T 

Kết quả phân tích ANOVA v i b n cảm x c cho thấy c  thể phân biệt được các cảm x c d a trên các tham s  

đặc trưng phổ của tín hiệu  Vậy  àm sao để biết nh ng cặp cảm x c nào c  thể phân biệt được v i nhau d a vào các 

tham s  đ ? Để tìm ra các cặp cảm x c này, ch ng tôi tiến hành thử nghiệm bằng phư ng pháp kiểm đ nh T, kết quả 

th ng kê trong Bảng 2  

        Giá tr          của kiểm đ nh T v i các tham s  đặc trưng phổ cho các cặp cảm x c  

Thứ 

tự 
Tham số 

        

BT-Buồn BT-Tức BT-Vui Buồn-Tức Buồn-Vui Tức-Vui 

1 Harmonicity 3,7683E-09 3,7683E-09 2,8624E-06 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

2 Centre_gravity 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 1,3024E-06 

3 Stand_dev 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

4 Skewness 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

5 Kurtosis 3,7683E-09 3,7683E-09 6,4688E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

6 Central monent 0,010095 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

7 Mean 3,7683E-09 0,20606 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

8 Slope 3,7683E-09 3,8234E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

9 Stddevi 3,7683E-09 0,61003 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

Bảng 2 cho thấy giá tr           à rất nhỏ khi đánh giá cho từng tham s  đ i v i từng cặp cảm x c  Điều này 

cho thấy các tham s  trên có ảnh hưởng đến s  phân biệt các cặp cảm xúc v i nhau. Nhìn chung,         của các 
cặp cảm x c Buồn-Tức, Buồn-Vui đều c  giá tr  nhỏ khá đồng đều h n so v i         của các cặp cảm x c c n  ại  

Các cặp cảm x c c n  ại cũng được phân biệt rõ, tuy nhiên các tham s  mean, stddevi c  ảnh hưởng ít h n v i cặp cảm 

xúc BT-Tức. Điều này cũng được phản ánh thông qua kết quả nhận dạng cảm x c được trình bày ở phần sau trong đ  

t   ệ nhận dạng cảm x c tăng  ên khi bổ sung các đặc trưng phổ.  

III. THỬ NGHIỆM NHẬN DẠNG BẰNG MÔ H NH GMM 

A. Mô hình h n h p  a    (GMM- Gauss Mixture Model) 

Để nhận dạng cảm x c tiếng n i, đ  c  nhiều bộ phân   p được dùng như HMM (Hiden Markov Model), GMM, 

SVM (Support Vector Machine), ANN (Artificial Neural Network), KNN (K-Nearest Neighbors) và nhiều bộ phân   p 

khác [1]  Trên th c tế, không c  s  thỏa thuận nào về một bộ phân   p nào đ   à thích hợp nhất cho nhận dạng cảm 

xúc. Bởi vì mỗi bộ phân   p c  ưu thế và hạn chế riêng của n    

Theo khía cạnh th ng kê để nhận dạng mẫu, mỗi   p được mô hình h a bằng phân b  xác suất d a trên ng   iệu 

huấn  uyện sẵn c   Các bộ phân   p th ng kê đ  được sử dụng trong nhiều ứng dụng nhận dạng tiếng n i như HMM, 

GMM  Mô hình GMM  à mô hình xác suất để đánh giá mật độ bằng cách sử dụng tổ hợp  ồi của các mật độ chu n đa 

thể hiện  GMM c  thể được xem như HMM  iên tục đặc biệt chỉ chứa một trạng thái [14]  GMM rất hiệu quả khi mô 

hình h a các phân b  đa thể thức và các yêu cầu về việc huấn  uyện ít h n nhiều so v i yêu cầu của HMM  iên tục tổng 

quát  Do vậy, GMM  à thích hợp h n so v i HMM cho nhận dạng cảm x c tiếng n i khi chỉ c  đặc trưng tổng quan 

được trích r t từ tiếng n i dùng cho huấn  uyện  Tuy nhiên, GMM không thể mô hình h a cấu tr c thời gian của ng  

 iệu huấn  uyện bởi vì các phư ng trình huấn  uyện và nhận dạng đều d a trên giả thiết rằng tất cả các vect   à độc  ập. 

Trên th c tế, GMM đ  được dùng khá phổ biến cho các trường hợp đ nh danh người n i [11], đ nh danh ngôn ng  

[12], đ nh danh phư ng ng  [13] hoặc phân   p thể  oại âm nhạc [15]. Trong trường hợp nhận dạng cảm x c, mỗi cảm 

x c sẽ được mô hình h a bằng một mô hình GMM và bộ các tham s  sẽ được xác đ nh thông qua việc huấn  uyện trên 

tập mẫu học   

Giả sử v i một phát ngôn của cảm xúc   tư ng ứng có   khung tiếng n i và mỗi khung tiếng n i trích chọn 

được véct  đặc trưng    có   chiều  Như vậy, một phát ngôn của cảm xúc   sẽ tư ng ứng v i tập   chứa   véct  đặc 

trưng                 Giả thiết các véct  đặc trưng phù hợp v i phân b  Gauss trong đ  phân b  này được xác 
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đ nh bởi trung bình và độ  ệch so v i giá tr  trung bình. Từ đ , phân b  các đặc trưng của cảm xúc   c  thể được mô 

hình h a bằng hỗn hợp các phân b  Gauss  Mô hình hỗn hợp các phân b  Gauss    của cảm xúc   sẽ bằng tổng có trọng 

s  của   phân b  thành phần được xác đ nh bởi xác suất: 

 ( |  )  ∑             

 

   

 (7) 

Trong (7),    là các trọng s  của hỗn hợp thỏa m n điều kiện ∑      
   ,            là các hàm mật độ 

thành phần v i phân b  Gauss   thể hiện có dạng: 

           
 

       |  |   
  

 

 
         

        
 (8) 

Trong (8),     là véct  trung bình       còn    là ma trận hiệp phư ng sai        . Như vậy, mô hình 

GMM    cho cảm xúc   được xác đ nh bởi bộ ba: các véct  trung bình, các ma trận hiệp phư ng sai và các trọng s  cho 

  thành phần:                         . Trên th c tế, việc xác đ nh mô hình GMM    của cảm xúc   sẽ 

được th c hiện theo thuật giải c c đại k  vọng (EM: Expectation-Maximization)  Thuật giải này sẽ xác đ nh c c đại 

khả hiện (ML: Maximum- Likelihood ) của log khả hiện       ( |  ) [17]. 

B.  h n   ng k   h p MFCC   i  á        ưng ph  

Phần này sẽ trình bày các kết quả thử nghiệm sử dụng MFCC, các đạo hàm bậc một và đạo hàm bậc hai của 

MFCC và các tham s  đặc trưng phổ để nhận dạng b n cảm x c. Các hệ s  MFCC (19 hệ s ) cùng đạo hàm của các hệ 

s  này được trích chọn bằng bộ công cụ A ize [11], c n các đặc trưng phổ được trích chọn bằng bộ công cụ Praat [18]. 

Mỗi thử nghiệm được tiến hành v i s  thành phần Gauss   tăng từ 16 đến 8192 theo  ũy thừa 2 (         
         .  

C  7 trường hợp thử nghiệm đ  được th c hiện và c  thể chia 7 trường hợp này thành 2 nh m như sau  Nh m 

thứ nhất gồm 4 thử nghiệm: sử dụng chỉ MFCC, MFCC + De 1 (đạo hàm bậc nhất của MFCC), MFCC+De 12 (đạo 

hàm bậc nhất và bậc hai của MFCC), sử dụng chỉ các đặc trưng phổ FeaSpec  Nh m thứ 2 gồm 3 thử nghiệm: sử dụng 

MFCC+FeatSpec, MFCC+Del1+FeaSpec,  MFCC+Del12+FeaSpec.  

Kết quả đạt được của nh m thứ nhất như sau  Đ i v i trường hợp chỉ sử dụng MFCC, t   ệ nhận dạng chính xác 

đạt được trong khoảng 73,1% - 90,44%. Khi kết hợp MFCC v i đạo hàm bậc nhất (Del1), t   ệ nhận dạng chính xác 

tăng  ên và nằm trong khoảng 76,72% - 93,8%. V i trường hợp dùng MFCC và c  cả đạo hàm bậc nhất, đạo hàm bậc 

hai (Del12), t   ệ nhận dạng chính xác thuộc khoảng 75,68% - 91,26%. Nếu chỉ dùng các tham s  đặc trưng phổ 

(FeaSpec) thì t   ệ nhận dạng sẽ thấp h n và c  giá tr  từ 67,48  - 73,82%.  

Đ i v i nh m thứ hai, kết quả thử nghiệm đạt được như sau. T   ệ nhận dạng chính xác từ 76,68% - 89,97  khi 

sử dụng MFCC+FeaSpec, t   ệ này  à từ 76,72  - 92,73% khi sử dụng MFCC+De 1+FeaSpec và từ 77,51  - 91,87  

khi sử dụng MFCC+De 12+FeaSpec   

 

Hình 1. T   ệ nhận dạng đ ng cảm x c v i tham s  MFCC và các đặc trưng phổ 

Hình 1 cho thấy, nhìn chung khi s  thành phần Gauss   tăng thì t  lệ nhận dạng cũng tăng  ên  V i giá tr  của 

  từ 16 đến 256, t   ệ nhận dạng đ ng trung bình của b n cảm x c đạt được khi sử dụng đầy đủ bộ tham s  gồm 

MFCC+De 12+FeaSpec n i chung đều cao h n so v i các trường hợp không sử dụng đầy đủ bộ tham s  này  C n v i 
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giá tr    từ 256 đến 8192, t   ệ nhận dạng đ ng trung bình b n cảm x c khi sử dụng MFCC+De 1 cao h n so v i các 

trường hợp c n  ại   

Hình 2 th ng kê t   ệ nhận dạng đ ng trung bình cho 7 thử nghiệm. T   ệ nhận dạng đ ng trung bình khi chỉ 

dùng đặc trưng phổ  à thấp nhất và bằng 69,71%  T   ệ nhận dạng đ ng trung bình đạt cao nhất bằng 88,03% khi dùng 

MFCC+Del1  Nếu dùng MFCC+De 12 thì t   ệ nhận dạng  à 87,16  và t   ệ này tăng  ,71  khi c  kết hợp v i đặc 

trưng phổ FeaSpec. Việc kết hợp v i đặc trưng phổ đều  àm tăng t   ệ nhận dạng trong 2 trường hợp MFCC+FeaSpec 

và MFCC+De 12+FeaSpec  

 

Hình 2. T   ệ nhận dạng đ ng trung bình cho 7 trường hợp thử nghiệm 

Hình 3  à quan hệ gi a s  thành phần Gauss   và t   ệ nhận dạng đ ng trung bình cho 7 thử nghiệm đ  nêu 

trên  Hình 3 cho thấy, v i giá tr    thấp thì t   ệ nhận dạng đ ng tăng  ên đáng kể  Khi   thay đổi từ 16 đến 256, t   ệ 

nhận dạng đ ng trung bình tăng 1 ,53   Khi   tăng từ 512 đến 8192, t   ệ nhận dạng đ ng trung bình tăng chỉ 2,82     

 

Hình 3. Quan hệ gi a s  thành phần Gauss M và t   ệ nhận dạng đ ng trung bình 

C  thể thấy rằng, khi M tăng đủ   n (khoảng trên 512), mô hình GMM hầu như đ  đạt t i mức xấp xỉ việc mô 

hình h a các cảm x c nên t   ệ nhận dạng đ ng trung bình tăng theo dạng b o h a khi tăng M. 

Việc xác đ nh t i ưu các thành phần Gauss    à quan trọng nhưng đ  cũng  ại là bài toán khó [16].   càng tăng 

thì thời gian tính toán cũng tăng theo  Tùy từng bộ tham s  đưa vào nhận dạng mà giá tr  t i ưu của   cần được   a 

chọn thích hợp tùy theo thời gian tính toán cần thiết và độ chính xác nhận dạng theo yêu cầu  

C.  h n   ng k   h p M      i  ừng       ưng ph  

Để đánh giá ảnh hưởng của riêng từng đặc trưng phổ,  ần  ượt từng đặc trưng phổ đ  được đưa vào mô hình 

GMM v i s  thành phần Gauss   thay đổi từ 16 đến 8192  Kết quả cho thấy, t   ệ nhận dạng đ ng trung bình đạt cao 

nhất  à 88,61  đ i v i đặc trưng skewness cho các giá tr  của   từ 16 đến 8192  T   ệ nhận dạng đ ng trung bình thấp 
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nhất  à 87,77  đ i v i đặc trưng harmonicity. Hình 4  à t   ệ nhận dạng đ ng cao nhất và thấp nhất tư ng ứng v i đặc 

trưng phổ và các giá tr  khác nhau của s  thành phần Gauss M  V i từng giá tr  của  , biểu đồ trên Hình 4 chỉ biểu 

diễn t   ệ nhận dạng đ ng cao nhất và thấp nhất tư ng ứng v i đặc trưng phổ  

 

Hình 4. T   ệ nhận dạng đ ng cao nhất và thấp nhất tư ng ứng v i đặc trưng phổ cho các giá tr  của M 

Từ Hình 4 c  thể nhận xét: đặc trưng độ  ệch chu n của LTAS không xuất hiện trên biểu đồ, ngh a  à t   ệ nhận 

dạng cao nhất hoặc thấp nhất cho từng giá tr  của   không thuộc về đặc trưng này  Trong khi đ , đặc trưng kurtosis c  

b n  ần xuất hiện t   ệ nhận dạng đ ng cao nhất ứng v i các giá tr  của                     Đặc trưng độ  ệch 
chu n của phổ c  ba  ần xuất hiện t   ệ nhận dạng đ ng cao nhất ứng v i các giá tr  của                Đặc trưng 
skewness c  hai  ần xuất hiện t   ệ nhận dạng đ ng cao nhất ứng v i các giá tr  của         . C n  ại, đặc trưng 

mômen trung tâm của phổ chỉ xuất hiện một  ần c  t   ệ nhận dạng cao nhất ứng v i    8192. C  thể suy diễn  ý do 

để đặc trưng kurtosis c  s   ần xuất hiện nhiều nhất ứng v i t   ệ nhận dạng đ ng cao nhất như sau  Bản chất của đặc 

trưng kurtosis  à đánh giá độ nhọn phần trung tâm của phân b  phổ so v i phân b  chu n  Trong khi đ , GMM  à mô 

hình gồm tổ hợp tuyến tính các phân b  chu n  Chính vì vậy, phư ng thức xác đ nh đặc trưng kurtosis khá tư ng đồng 

v i phư ng thức mô hình h a của GMM    

Kết quả đánh giá ảnh hưởng của từng đặc trưng phổ khi được kết hợp v i MFCC+De 1 được trình bày ở Bảng 3. 

Bảng này cho thấy, khi đặc trưng kurtosis của phổ được kết hợp, t   ệ nhận dạng trung bình cao nhất đ i v i cảm x c 

vui  à 88,80% và cảm x c bình thường  à 86,26 . Khi kết hợp v i đặc trưng skewness, cả cảm x c buồn và cảm x c 

tức giận đều cho t   ệ nhận dạng trung bình cao nhất  ần  ượt  à 91,49% và 90,82%.  

         T  lệ nhận dạng trung bình của   khi kết hợp MFCC+Del1 v i từng đặc trưng phổ cho các cảm x c 

Thứ tự Tham số 
T   ệ (%) nh n   n    n  cho t n  c m   c 

Vui Buồn Tức  i n Bình thườn  

1 Harmonicity 88,41 90.43 89.41 85.20 

2 Centre_gravity 88,78 90.76 89.31 85.09 

3 Stand_dev 88,73 90.26 90.30 85.86 

4 Skewness 89.14 91.49 90.82 85.13 

5 Kurtosis 88.80 91.12 90.37 86.26 

6 Cmonent 88.44 90.99 89.70 84.89 

7 Mean 89.17 91.10 89.11 84.67 

8 Slope 88.74 91.06 88.87 85.53 

9 Stddevi 88.48 90.46 90.13 85.65 

IV.  KẾT LUẬN 

Phư ng pháp th ng kê ANOVA và kiểm đ nh T đ  được sử dụng và cho thấy các tham s  đặc trưng phổ đều 

cho khả năng phân biệt 4 cảm x c khác nhau của tiếng Việt n i. Điều này cũng được thể hiện thông qua kết quả nhận 

dạng các cảm x c d a trên mô hình GMM trong đ  các tham s  của mô hình  à MFCC kết hợp v i các đặc trưng phổ  

Trong s  các đặc trưng phổ harmonicity, centre_gravity, stand_dev, skewness, kurtosis, mean, slope và stddevi, đặc 

trưng kurtosis của phổ tỏ ra c  ảnh hưởng quan trọng h n đến t   ệ nhận dạng đ ng các cảm x c  Đ i v i 2 cảm x c 

Buồn và Tức giận, đặc trưng skewness cho t   ệ nhận dạng đ ng cao h n cả  T   ệ nhận dạng đ ng cũng cao h n đ i 

v i 2 cảm x c Vui và Bình thường khi sử dụng đặc trưng kurtosis. Kết quả thử nghiệm cũng cho thấy việc   a chọn s  

thành phần Gauss   cho mô hình GMM cần phải được cân nhắc d a trên bộ tham s  đặc trưng của mô hình và yêu cầu 

cụ thể của bài toán nhận dạng cảm x c  
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INFLUENCE OF SPECTRAL FEATURES OF SPEECH SIGNAL ON EMOTION 

RECOGNITION OF VIETNAMESE 

Dao Thi Le Thuy, Trinh Van Loan, Nguyen Hong Quang, Le Xuan Thanh 

ABSTRACT: An important issue for speech emotion recognition systems is the need to extract appropriate features of speech 

signals so that these features give the ability to differentiate efficiently different emotions. This paper uses the ANOVA method and 

the T test for some of the spectral features of the Vietnamese emotion corpus to assess the ability based on these features to 

distinguish the four basic emotions: happiness, sadness, anger and neutrality. Using the GMM model to identify the four emotions, 

the test results showed that there were a different effect of each spectral feature on the exact recognition rates and the considerable 

increase of exact recognition rates with the combination of MFCC and spectral features. 


