
 

 

基于条件生成式对抗网络的情感语音生成模型①
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摘　要: 提出了一种基于条件生成对抗网络的情感语音生成技术, 在引入情感条件的基础上, 通过学习语音库中的

情感信息, 能够自主生成全新的富有指定情感的语音. 生成式对抗网络是由一个判别网络和一个生成器组成. 使用

TensorFlow作为学习框架,利用条件 GAN模型对大量情感语音进行训练, 利用语音生成网络 G和生成网络 D构成

动态“博弈过程”, 更好地学习观测语音情感数据的条件分布. 其生成样本接近原始学习内容的自然语音信号, 具有

多样性, 而且能够逼近符合真实情感的语音数据. 所提出的解决方案在交互式情绪二进制动作捕捉 IEMOCAP语料

库和自建情感语料库上进行评估, 并且与现有情感语音生成算法相比显示出提供更准确的结果.
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Abstract: An affective speech generation technology based on a conditional generative adversarial network (GAN) is
proposed in this study. After the introduction of affective conditions and the learning of affective information from the
phonetic database, a brand new affective speech with specified emotions can be generated independently. GAN is
composed of a discrimination network and a generator. With TensorFlow as the learning framework, the conditional GAN
model is employed to train plenty of affective speech, and the speech generation network G and generation network D are
used to form a dynamic “game process” for better learning and observation of the conditional distribution of speech
emotion data. The generated sample is close to the natural speech signal of the original learning content, which has
diversity and can approximate the speech data consistent with the real emotion. The proposed solution is evaluated on the
interactive emotional dyadic motion capture (IEMOCAP) corpus and the self-built emotional corpus. It generates more
accurate results than the existing affective speech generation algorithms.
Key words: conditional generative adversarial network (GAN); conditional GAN model; emotion discrimination; speech
generation model; TensorFlow framework

 
 

在人与人或人与计算机的交互中, 话语的表达方

式传递着重要的副语言信息, 特别是蕴含着与潜在情

感有关的信息. 因此, 需要现代言语分析系统能够分析

这种与情感相关的非语言维度, 以及话语本身的信息,

以适应更好的人机交互操作. 近年来, 自动识别口语情

感内容和情感语音对话等技术引起了越来越多研究人

员的关注. 语音情感识别和对话均是典型的有监督的

音频任务, 它们均涉及低级音频特征映射到具有不同
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情感的高级类标签或情感维度的映射. 因此, 带精确标

注的数据集在构建和评估语音情感识别系统中是非常

重要的. 然而, 在现实生活中, 真实表达情感的开源语

料库少之又少, 而且大多数语料库使用的是非汉语语言.
基于此, 本文提出了一个基于条件生成对抗网络

(conditional generative adversarial networks, 条件 GAN)
的语音生成技术, 用于合成海量的汉语情感语音, 并实

现情感的精确表达, 在实验过程中, 通过情感识别模型

验证了生成情感语音的有效性. 

1   相关工作

语料库规模不足或高度倾斜的数据是语音生成和

语音识别过程中的一个常见问题. 在数据采集和标注

过程中, 中性语音样本的使用频率远高于含有情感的

语音样本, 或者存在大量情感表达有歧义的语音, 这些

问题均导致数据集出现高度不平衡的现象. 解决数据

不平衡的一种常见方法是使用数据增强技术[1]. Wong等
人[2] 利用过采样和变换生成数据空间合成样本, 有利

于数据空间的扩展以进行数字分类. Schluter等人[3] 评

估了七种不同的数据增强技术, 用于检测语音谱图中

的情绪表达, 发现音高的偏移量和随机频率的滤波是

最有效的情感表达. 此外, 研究表明音调增强有利于环

境声音分类[4] 和音乐流派分类[5] 等任务. 对于语音生成

等任务, Aldeneh 等人[6] 对原始信号应用了语速的微

调, 证明了情感表达的有效性.
除了传统的数据增强方法, 生成对抗网络 (genera-

tive adversarial networks, GAN)作为一种强大的生成模

型, 其应用范围越来越广. GAN通过同时训练两个相互

竞争的网络 (一个生成器和一个鉴别器)来近似数据分

布. GAN的计算流程与结构如图 1所示. 许多研究集中

在提高生成样本的质量和稳定 GAN训练等领域中[7].
 

类别 C 真实数据 X

随机变量 Z 生成模型 G

判别模型 D

真

真

伪

X

G (z)

 
图 1    GAN的计算流程与结构

 

生成性对抗网络已经成功地应用于各种计算机视

觉任务以及与语音相关的应用, 如语音增强[8] 和语音

转换[9]. Sahu 等人部署对抗式自动编码器在压缩特征

空间中表示语音, 同时保持情感类之间的区分性[10].
Chang和 Scherer利用一个深层卷积 GAN以半监督的

方式学习情感言语的区别表示[11]. Han 等人提出了一

个由两个网络组成的条件对抗训练框架. 一个学习预

测情绪的维度表示, 而另一个旨在区分预测和数据集

的真实标签[12], 其识别精度可以和传统的合成网络相当.
最近, 基于 GAN 的强大合成能力, 许多研究人员

开发了 GAN 的变换版本, Antoniou 等人[13] 训练了一

个生成类内样本的 GAN. Zhu等人[14] 设计了 CycleGAN
架构适用于面部表情的情感分类 .  对于语音领域 ,
Sahu 等人 [15] 综合特征向量用于提高分类器在情感任

务中的性能. Mariani等人[16] 提出了一种条件 GAN结

构来解决数据不平衡问题. 基于上述现有的研究基础,
本文选择使用条件对抗生成网络实现对于情感语音的

合成, 其中涉及权重学习和条件 GAN 的微调过程, 此
外在实验中设计了一个判别模型用于验证合成情感的有

效性. 

2   基于条件 GAN的语音生成模型设计

作为人机交互系统的重要功能之一, 本文在生成

对应文本信息的基础上, 针对个体用户的语音模型, 以
说话者的低级描述符特征标签为条件, 设计条件对抗

生成网络模型生成语音.
在生成过程中, 生成模型的设计起到决定性的作

用, 传统的生成模型需要预先获得一个标准模型才可

进行数据的生成, 该模型的获取较为困难, 且容易出现

误差, 可以采用具有学习和模仿输入数据分布的 GAN
模型实现目标.

GAN 由一个鉴别器和一个发生器组成, 它们协同

工作, 以学习目标的基础数据分布, 这种无需预先建模

的方法, 对于较大的数据是不可控的. 为了解决 GAN太

过自由这个问题, 可以为 GAN 加一些约束, 即一种带

条件约束的 GAN, 在生成模型 (G) 和判别模型 (D) 的
建模中均引入条件变量, 指导数据生成过程.

p(z)

本文利用条件 GAN 模型生成语音情感识别的生

成特征向量. 它学习以标签或其所属的情感类为条件

y 的高维特征向量的分布. 在生成网络的基础上, 输入

增加了一个情感约束条件 , 输出是一个综合打分或

者输出两个分数, 分别表示真实与条件 GAN的相符程

度. 具体网络结构如图 2所示.
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话者个性特征 φ
φ (t)

G (z, φ (t))

Z~N (0, 1)

生成网络 判别网络

话者个性特征 φ

 
图 2    条件 GAN模型网络结构

 

条件 GAN 的目标函数是带有条件概率的二人极

小极大值博弈. 如式 (1)所示.
min

G
max

D
V(D,G) =

Ex∼pdata(x)[log D(x|y)]+Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z|y)))] (1)

同一般形式的 GAN 类似, 条件 GAN 也是先训练

判别网络, 再训练生成网络, 然后循环此过程, 即两个

网络交替的完成训练. 训练判别网络的样本与之前的

样本稍有不同, 此时需要这 3种样本, 分别是:
(1)与条件相符的真实语音, 期望输出为 1;
(2)与条件不符的真实语音, 期望输出为 0;
(3)生成网络生成的输出, 期望输出为 0.
如图 3所示, 本文中条件 GAN中生成数据生成以

标签为条件. 给定一组数据点及其对应的标签, 真实数

据的类信息均为 one-hot 编码. 条件 GAN 学习条件分

布, 将含有噪声的语音以及情感条件通过生成器, 生成

增强后的语音, 增强后的语音和相似情感的语音通过

判别器, 判别器的功能是找出语音的正确类别, 并实现

对语音的标记, 生成器的目标则是让判别器实现对于

生成语音的合理判别, 在实现过程中, 双方不断的微调

各自的结果, 最终达到一种平衡状态, 即生成器生成的

语音可以真实的模拟情感, 而判别器可以从语音中识

别出的目标情感. 基于此, 可以获得与相似情感语音的

情感描述相同的生成结果.
 

Discrminator D (xly)

yx

x y

G (zly)
Generator

 
图 3    条件 GAN生成模型

在条件 GAN模型初始化时, 需要将学习到的权值

传输到 GAN模块, 编码器权值分别传输到判别器和解

码器权值传输到生成器. 对于类条件, 需要计算与每个

类的图像相对应的自动编码器的学习潜在向量的均值

和协方差矩阵. 此时可用多元正态分布对每一类进行

建模, 然后, 从一个特定类的分布中随机抽取一个潜在

向量, 并将其作为输入提供给生成器, 因此条件 GAN
需具有明确的类别信息.

另一个关键技术是条件 GAN 的微调过程, 即条

件 GAN 是使用少数和大多数类别的训练数据进行微

调的. 通过这种方式, 学习类之间共享的特性. 这些特

征有助于为少数类创造定性的条件. 在微调期间, 生成

器从类条件潜在向量生成器中提取的潜在特征作为输

入. 后者以均匀分布的类标签作为输入. 然后, 将一批

真实语音和生成的语音转发给判别器. 两个竞争网络

中的每一个的目标是使用交叉熵优化其损失函数, 对
判别器进行优化后, 使真实语音与正确的类标签相匹

配, 生成的语音与假标签相匹配. GAN微调后, 使用生

成器分别为每个类别生成人工情感语音, 以接近大多

数类别的情感真实表达. 

3   实验及相关结果

本文采用 IEMOCAP和自建情感语料库分别进行

实验分析.
IEMOCAP数据集包含两个演员之间的对话记录,

数据的总量是来自 10个发言者的 12小时音频和视频

信息, 其中注释了 11类情感标签 (愤怒, 幸福, 悲伤, 中
立, 惊讶, 恐惧, 沮丧和兴奋) 和尺寸标签 (激活和效价

的值) 从 1 到 5). 本文事先完成了数据过滤步骤: 保留

的样本中, 其中至少两个注释者就情感标签达成一致,
丢弃话语注释不同的情绪的样本, 并仅使用注释为中

性, 愤怒, 高兴和悲伤的样本, 产生 4 490 个样本 (愤怒

的 1 103, 高兴的 595, 中性的 1 708 和悲伤的 1 084),
其中使用 4 个会话进行训练, 余下的 1 个会话用于验

证和测试.
自建情感语料库是由本校 60 余名学生及教师录

制的语音样本集合, 数据总量为包含 40条文字样本的

21 000 条音频数据, 每个音频时长约 2–4 s, 均采用中

性, 愤怒, 高兴和悲伤 4 种情感进行录制. 每类的样品

数量较为均衡. 与 IEMOCAP 数据集的处理方法类似,
只保留至少两个注释者的情感标签一致的数据, 同时
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使用 5折交叉验证的方式进行测试.
对于 IEMOCAP 的评估实验, 我们使用 5 折交叉

验证, 即使用 4个会话进行训练, 使用 1个会话进行测

试. 此设置是相关 SER 库中 IEMOCAP 的常见做法.
我们使用 80%–20%的切分策略, 分别进行训练和验证.

此处选择深度学习方法建立情感特征验证模型,
使用 TensorFlow 作为开发框架. 此处采用了双向 3 层

的长短期记忆网络 (long-short term memory, LSTM)
模型, 双向是指存在两个传递相反信息的循环层, 第
1 层按时间顺序传递信息, 第 2 层按时间逆序传递信

息. 它意味着过去和未来的信息均可以成功捕获, 这是

由于情感表达的时序因素可以由当前时刻的前后若干

帧的信息共同决定. 因此按照上述思路设计了 3 层双

向 LSTM 模型, 利用条件 GAN 模型获得的新语音进

行模型的训练和参数学习. 此模型的结构如图 4所示.
 

Speech

FC layer

FC layer

Softmax

Framing

Salient area 

detach

Result

BiLSTM

 
图 4    语音情感验证模型

 

设计相关的实验验证其有效性, 本节将对比情感语

音的识别效果. 采用加权精度 (weighted accuracy, WA)
和未加权精度 (unweighted accuracy, UA)作为指标, 采
用图 4 中描述的情感分类模型进行测试. IEMOCAP
语料库和自建语料库的测试结果见表 1和表 2.
 

表 1     IEMOCAP测试结果 (%)
 

模型 WA UA
基线: 原始语音 73.4 74.2

GAN模型生成语音 72.1 72.5
条件GAN模型生成语音 73.2 73.8

表 2     自建语料库测试结果 (%)
 

模型 WA UA
基线: 原始语音 70.3 70.8

GAN模型生成语音 69.6 70.8
条件GAN模型生成语音 70.6 70.2

 
 

从 IEMOCAP语料库和自建语料库的测试结果可

以看出, 使用条件 GAN模型生成语音的情感识别效果

高于使用 GAN 模型生成语音的结果, 而且, 它们的测

试精度与原始语音的精度相当, 由此可以得出结论, 当
前的条件 GAN 模型可以生成与原始语音信号表达情

感相似的信号.
进一步对比验证生成语音与原始语音的相似度及

可用性. 分别使用原始语音、生成语音和上述语音集

合作为训练数据, 采用生成语音、原始语音和混合语

音作为测试数据, 搭建如图 4 所示的情感分类模型.
IEMOCAP 语料库和自建语料库的测试结果见表 3 和

表 4.
 

表 3     IMOCAP测试结果 (%)
 

训练数据 测试数据 WA UA
原始语音 生成语音 73.6 74.1
生成语音 原始语音 74.3 74.8

原始语音+生成语音 原始语音+生成语音 74.6 75.1
 
 
 

表 4     自建语料库测试结果 (%)
 

训练数据 测试数据 WA UA
原始语音 生成语音 71.3 71.8
生成语音 原始语音 71.6 71.2

原始语音+生成语音 原始语音+生成语音 72.8 73.2
 
 

从测试结果可以看出生成语音与原始语音相似且

可用, 使用生成语音与原始语音的集合可以进一步提

升语音情感识别的有效性.
最后, 将原始数据与生成数据结合进一步对情感

语音分类, 现有方法测试结果如表 5, 自建语料库模型

测试结果如表 6. 由测试结果可以看出自建语料库后对

情感语音进行分类, 并对比现有方法, 自建语料库后的

模型相比现有方法识别精度有所提升.
 

表 5     现有方法测试结果
 

情感 数量 UA (%)
中性 1 528 70.9
愤怒 1 049 70.6
高兴 496 71.0
悲伤 1 254 70.7
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表 6     自建语料库测试结果
 

情感 数量 UA (%)
中性 1 728 73.4
愤怒 1 149 73.1
高兴 596 73.0
悲伤 1 154 73.3

 
  

4   结论与展望

本文利用条件 GAN 模型对大量情感语音进行训

练, 其生成样本接近原始学习内容的自然语音信号的

情感表达, 通过实验表明, 使用 IEMOCAP语料库和自

建语料库获得的新语音具有与原语音相匹配的情感表达.
在未来的研究过程中, 作者将进一步扩充现有的

情感语料库, 同时进一步改进条件 GAN 模型, 以提升

生成新语音的情感表达效果.
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